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Abstrakt

Tato prace se zabyva pripravou trénovaci datové sady a trénovanim konvolu¢ni neuronové
sité pro detekci registracni znacky vozidla ve videu. Pro detekce byla pouzita technologie
Darknet, konkrétné model neuronové sité YOLOv3-tiny. ReSeni bylo zaméfeno na co nej-
presnéjsi detekce a na co nejmensi pocet falesSnych detekci na obrazek, a tim dosahnout co
nejmensi celkové chyby modelu. Datova sada byla pripravena z jiz existujicich volné do-
stupnych datovych sad, z datové sady poskytnuté vyzkumnou skupinou GRAPHQFIT a
z vlastnoru¢né anotovanych obrazku vytvorenych ze stazenych videi ze serveru YouTube.
Tato datova sada byla dale také zpracovana pomoci augmentace dat, ¢imz byla rozsifena
na dvojnasobnou velikost. Pro vytvoreni anotaci byl pouzit nastroj YOLO Mark. Pro vizu-
alizaci chybovosti modelu byla pouzita ROC kiivka. Vytvorené feseni dosahuje minimalni
celkové chyby 10,849 %. Soucasti FeSenf je i jiz zminovand datovd sada.

Abstract

This thesis deals with preparation of training dataset and training of convolutional neural
network for licence plate detection in video. Darknet technology was used for detection,
specifically the YOLOv3-tiny neural network model. The solution was focused on the most
accurate detection and the smallest number of false positives per image, thus minimizing
overall model error. Dataset was prepared from existing freely available datasets, from the
dataset provided by the GRAPHQFIT research group, and from self-annotated images
created from downloaded YouTube videos. Furthermore, this dataset has been processed
using data augmentation, extending it to twice the size. The YOLO Mark tool was used
to create annotations. An ROC curve was used to visualize the detection success. Created
solution reaches minimum total error 10,849 %. Part of the solution is already mentioned
dataset.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva problematikou detekce registrac¢nich znacek na silnicich. Cilem bylo
najit vhodny nastroj, ktery bude schopny detekovat a poté s co nejvétsi presnosti lokalizovat
registracni znacku vozidla at uz v obraze, ¢i ve videu v redlném case, a soucasné bude
schopny vyvarovat se v obraze nebo videu co nejvétsimu poctu falesnych detekci, ¢imz
dosdhne co nejmensi celkové chyby.

Vyuziti by takovy nédstroj nasel na spousté mist, at uz u vyjezda z parkovist, kde pro-
béhne kontrola, zda dany automobil neprekrocil povolenou dobu parkovani, u vozidel poli-
cie, ktera kontroluji, zda dané vozidlo mé dovoleno stat na parkovacim misté nebo zda neni
hledané, ¢i u dopravnich kamer monitorujici napiiklad kfizovatky, kde probiha sledovani
automobili jedoucich na Cervenou.

Pro tuto tlohu se vybizi poc¢itacové vidéni. V této oblasti pro detekci objektti v obraze
existuje spousta ruznych algoritmu zalozenych at uz na strojovém uceni ¢i na neuronovych
sitich z oblasti hlubokého uceni (Deep-learning). Diky narustu vypocetniho vykonu jsou
dnes stale Castéji pouzivany konvoluéni neuronové sité, coz je podtiida jiz zminovanych
neuronovych siti, které jsou sice naro¢néjsi na vypocetni vykon, ale nabizeji o dost presnéjsi
a rychlejsi vysledky, nez predchozi metody.

Aby bylo umoznéno vytvorit co nejpresnéjsi nastroj pro detekci poznavacich znacek
zalozeny na konvolu¢nich neuronovych sitich, bylo zapotfebi najit nebo vytvorit vhodny
model neuronové sité, najit nebo poridit vhodné trénovaci a testovaci datové sady zalozené
na realnych datech z provozu a natrénovat neuronovou sif, jeji presnost a chybovost uréit
pomoci validace a ziskané vysledky poté vhodné interpretovat.

Z moznych modeld konvoluénich neuronovych siti byl zvolen model YOLOv3-tiny. Jako
divody lze uvést jeho rychlost pii zachovani pomérné vysoké presnosti a nizka vypocetni
naroc¢nost oproti ostatnim modeltm.

Préace je rozdélena do nékolika kapitol. Po tomto tivodu nasleduje kapitola 2, ve které se
nachdazi vycet vybranych metod pro detekci objektt a popis vzniku a vyvoje neuronovych
siti, vCetné principi jejich fungovani, a popis konvolu¢nich neuronovych siti a jejich vrstev.
V kapitole 3 se poté nachdazeji stru¢né popisy ruznych modelu klasifika¢nich a detekénich
neuronovych siti, pricemz zvlastni pozornost je vénovana rtiznym verzim modelu YOLO.
Kapitola 4 se vénuje vytvareni datové sady pro trénovani a validaci. V kapitole 5 je uveden
struény navod, jak pripravit model na trénovani a jak trénovani nasledné spustit. V kapi-
tole 6 je natrénovany model validovan a jsou prezentovany dosazené vysledky. V zavérecéné
kapitole 7 se nachazi celkové shrnuti prace, shrnuti dosazenych vysledkti a jsou navrzena
mozna budouci rozsifeni prace.



Kapitola 2

Metody pro detekci objektu
v obraze

Detekce objekti ve fotografii ¢i videu je technika pocitacového vidéni, kterd se zabyva rozli-
Sovanim objektt v obraze. Na rozdil od klasifikace obrazu, kterd pouze sdéli, co za objekt se
v obraze nachazi, detekce navic i fekne, kde v obraze se objekty nachézi (lokalizace objekt)
a tuto oblast vyznadci tzv. bounding-boxem, coz je zjednodusené fec¢eno obdélnikovy tvar
oznacujici hranice nalezeného objektu. Zvlastnim pripadem detekce je segmentace objektu,
kterad se pouziva, pokud je zapotiebi znat presnou oblast vyskytu objektu.

Podle ¢ldanku [48], ktery hodnot{ soucasné frameworky, se prevazna vétsina metod de-
tekce objektu skladd ze tii hlavnich ¢asti: vybéru oblasti, extrakce pfiznaku (feature ex-
traction) a jiz zminéné klasifikace. Mozné jsou i rizné predzpracovani obrazu po jeho pori-
zeni, jako je zména jeho velikosti nebo potlaceni Sumu. Nasnimany a predzpracovany obraz
je tedy rozdélen do urcitych oblasti, ve kterych je pravdépodobny vyskyt hledanych ob-
jekti a ve kterych poté probiha vyhledavani a extrakce priznaki objektt, podle kterych
poté klasifikator rozhodne, o jaky objekt se jedna.

V prubéhu historie se k detekci objekt pristupovalo nejriznéjsimi metodami, kde ty nej-
uceni je jedna z podmnozin strojového uceni. D4 se fici, ze hluboké uceni je zpusob realizace
strojového uceni nebo-li jeho dalsi evolu¢ni krok.

V knize Goodfellowa a kol. [12] je psdno, Ze u strojového uceni se na vstupu ocekavaji
jasné strukturovana data. Ziskani takovych dat je ale Casto velmi pracné, protoze vnéjsich
faktort, které je ovliviiuji, mohou byt spousty. Napiiklad pfi analyze snimku automobilu
mohou byt negativni vnéjsi faktory tfeba tihel zdbéru, svételné podminky, ¢i pozice automo-
bilu v obraze. Naopak u hlubokého u¢eni mohou na vstupu byt data nestrukturovana. Casto
je totiz problémem, Ze nelze presné fici, jaké priznaky je zapotfebi extrahovat a hluboké
uceni tento problém Fesi tak, ze reprezentace komplexnéjsich objektil jsou vyjadieny jinymi,

vvvvv

je pes, reprezentovan jednodussimi vzory, jako jsou napiiklad hrany, barvy ¢i kontury.

2.1 Detekce objekti zaloZené na strojovém uceni

V pripadé detekce objektu za pouziti strojového uceni jsou zapotiebi alespon dvé véci —
pomoci zvolené metody extrahovat sémantické znalosti o ptiznacich objekti, napi. SIFT
a HOG priznaky, a poté pomoci nich objekt klasifikovat. Pro klasifikaci se ¢asto pouziva



Vystup
(identita objektu)

2. skrytd vrstva
(Casti objektd)

2. skrytd vrstva
(barvy a kontury)

1. skrytd vrstva
(hrany)

Viditelna vrstva
(vstupni pixely)

Obrazek 2.1: Ilustrace modelu hlubokého uceni. Pro pocitac¢ je objekt, jako je tieba pes,
velmi slozity, proto je rozdélen do série vzajemné propojenych jednodussich vzorua, které
jsou popsany v jednotlivych vrstvach. Pixely obrazu jsou nacteny vstupni viditelnou vrst-
vou. Dalsi skryté vrstvy extrahuji jednotlivé abstraktni priznaky objektu, jako jsou hrany,
barvy, ¢i kontury. Posledni vrstvy uz detekuji celé ¢asti jednotlivych objektt. Na zdkladé
jednotlivych ¢asti objekt je v posledni vystupni vrstvé provedena identifikace objektu. Text
i schéma obrazku piejaty z knihy od Iana Goodfellowa a kol. [12]. Césti obrazku piejaty
z ¢lanku Zeilera a Ferguse [47].

metoda podpurnych vektora (Support Vector Machine, SVM [3]). Popis jednotlivych
metod v této podkapitole jsem drzel velmi struény, protoze s nimi ve své praci dale nepracuji,
uvadim je zde jen pro kontext.

2.1.1 Algoritmus Viola-Jones

Prestoze je tento algoritmus, ktery jeho autori, panové Paul Viola a Michael Jones, poprvé
predstavili ve svém ¢lanku [44], primarné urcen k detekei oblic¢ejui, da se pouzit i pro detekci
jinych objektt. Napiiklad v diplomové praci [6] autor tento detektor pouziva k detekci
dopravnich znacek. Tato podkapitola Cerpa informace pravé z téchto praci.

Metoda detekce objektt Viola-Jones byla poprvé predstavena v roce 2001 a od pred-
chozich metod se odlisovala svou schopnosti rychle detekovat obli¢eje pii zachovani vysoké
uspésnosti. Na 700 MHz procesu Intel Pentium II1 toho byla schopna na snimcich o velikosti
384 na 288 pixelu rychlosti az 15 snimki za sekundu. Za tyto vlastnosti metoda vdéci tfem
klicovym prispénim:

e Predstaveni tzv. Integralniho obrazu, coz je novy zpusob reprezentace obrazu, a jeho
pouziti v kombinaci s Haarovymi vinkovymi transformacemi.

e Pouziti metody strojového uc¢eni AdaBoost'

e Pouziti kaskadového klasifikatoru, ktery nezajimavé oblasti ihned zahodi, aby neza-
biraly vypocetni vykon zajimavéjsim oblastem

! Adaptive Boosting — podrobnosti o této metodé jsou v ¢ldnku jejich autori 9]



2.1.2 Algoritmus Scale Invariant Feature Transform

Tento algoritmus, zkracené SIFT, predstaveny v roce 1999 panem Davidem Lowem [22]
slouzi k nalezeni korespondence mezi obrazy ¢i scénami. P¥iznaky jsou neménné pii zméné
velikosti nebo rotaci a ¢astetné neménné pri zméné thlu zabéru, jasu ¢i sSumu. Diky tomu
je algoritmus SIFT vhodny nejen pro detekci objektti, protoze diky rozsahlé kolekci pti-
znakovych vektord je mozné provést klasifikaci napt. zminénym SVM, ale napiiklad i pro
tzv. Image stitching, coz je metoda spojovani vicera obrazu s prekryvajicimi se ¢astmi
do jednoho s vyssim rozlisenim nebo pro vytvareni panoramatickych snimki.
Postup, kterym se algoritmus SIFT ridi:

e Detekce lokalnich extrému
e Presna lokalizace klicovych bodu
e Vypocet deskriptoru

e Vyhledavani shodujicich se klicovych bodt

2.1.3 Algoritmus Histogram of Oriented Gradients

Tento algoritmus, znamy i pod zkratkou HOG, byl predstaven pany Navneetem Dalalanem
a Billem Triggsem v roce 2005 v jejich ¢lanku [4], ve kterém se zamérili na detekei postav
v obraze. Algoritmus je zaloZen na histogramu orientovanych gradientu (HOG).

Gradient je zjednodusené feceno zména hodnot intenzit pixelti na osach x a y v obraze.
Matematicky vyjadieno to je linedrni suma derivaci x a y v obraze a tento vztah se zapisuje
rovnici

of
Af = [gf] = o= (2.1)
Gy ‘3_5

Pro ziskani histogramu pouziva algoritmus pohyblivé okno o velikosti 64 x 128 pixelt.
Algoritmus poté v polich o velikosti 8 x 8 pixelu vypocita velikost a smér gradientd. Diky
tomu pak ziskd 64 gradientnich vektoru s tthly mezi 0-180 stupni. Kazdé toto pole vyge-
neruje histogram, ve kterém se na ose x nachazi orientace gradientu rozdélené do 9 kate-
gorii po 20 stupnich a na ose y zase jejich velikost. Pfi tomto postupu, ktery je naznacen
na obrazku 2.2, algoritmus dokéze zredukovat 64 vektoru do pouhych 9 hodnot (tzv. HOG
priznaky). Pomoci jiz zminiované metody pomocnych vektoru [3] lze s témito hodnotami
provést klasifikaci objektu.

2.2 Detektory objektti zalozené na hlubokém uceni — umeélé
neuronové sité

Hluboké ucenti je, jak uz bylo rec¢eno v ivodu této kapitoly, typ strojového uceni a zaméruje
se na nalezeni vicera trovni distribuovanych reprezentaci. Tato metoda mé skvélé vysledky
v oblasti redlného prostredi. I kdyz u hlubokého uceni existuje spousta jinych technologii,
jako jsou kupfikladu hloubkové omezené jadrové algoritmy [40], umélé neuronové sité maji
v této oblasti jasnou prevahu a tudiz se tato podkapitola vénuje pravé jim.

Na otazku, proc jsou neuronové sité stale popularnéjsi, se da odpovédét vyjmenovanim
nékolika dulezitych a trvajicich trendt. Jsou to napiiklad tyto [48]:
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Obrézek 2.2: Proces extrakce HOG priznaki. a) Pohyblivé okno, b) Pole 8 x 8, ¢) vypocet
gradient, d) a e) vygenerovani histogramu, f) Slouceni vsech histogrami do kone¢ného
ptiznakového vektoru. Inspirovano obrazkem z ¢lanku [2].

Telo ‘ "INY Axonélni zakonceni

Obrazek 2.3: Biologicky neuron. Kratké dostiedivé vybézky se nazyvaji dendrity. Dlouhé
odstredivé vybézky se nazyvaji arony. Literatura [24] popisuje princip fungovdni neuronu
tak, Ze transmisni chemikalie v tekutiné mozku méni elektricky potencidl uvnitt téla neu-
ronu. Pokud tento potenciil dosdhne urcité prahové hodnoty, neuron vysle puls do axonu.
Axony vytvari spojeni s mnoha jinymi neurony, které se pripojuji ke kazdému z téchto
neurond v oblasti nazyvané synapse.

e Roste vypocetni vykon pocitacu, obzvlast grafickych karet, které se ukazaly pro ma-
ticové operace jako velmi vhodné

e Vytvari se nové a rozsituji se starsi anotované datové sady pro trénovani neuronovych
siti

e Postupné se zdokonaluje design neuronovych siti, coz vede k ¢im dal presnéjSim a rych-
lejsim vysledkim

2.2.1 Umély neuron a Perceptron

Umélé neuronové sité vznikly snahou napodobit funkénost mozku pii feseni slozitych tloh.
Mozek slozitou tlohu postupné dekomponuje na ¢im dal mensi podproblémy, které po-
stupné vyresi. Zakladni stavebni jednotkou mozku je biologicky meuron, jeho ukazka je
na obrazku 2.3°.

2obrézek byl prevzat z https : / / www.freepik.com / free - vector / stem - cell - diagram - white -
background_2480958.html
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Obrazek 2.4: Model Perceptronu tvoreny jedinym neuronem. Vstupni signaly x; jsou vy-
nasobeny vahami w;. Perceptron nasledné vytvori sumu téchto hodnot. Pokud je vysledna
hodnota vétsi, nez prahova hodnota dana aktiva¢ni funkei signum, neuron vysle signél
na vystup. V opacném piipadé nikoliv. Vstupni signél z se nazyva prdh (bias) a v umélém
neuronu slouzi napr. k tomu, aby v pripadé, kdy by vSechny vstupni signdly byly nulové,
bylo mozné dal kontrolovat vystup neuronu. Obrazek a text s ipravami prejaty z Marslan-
dovy knihy [24].

Za pocatek umélych neuronovych siti se dd podle Goodfellowa a kol. [12] povazovat
vytvoreni modelu umélého neuronu pany Pittsem a McCullochem [26] ve ¢tyTicatych letech
20. stoleti. Jejich model vSak dokézal ze vstupnich signdlii rozpoznat pouze dvé rtzné
kategorie. Na jejich praci pozdéji v padesitych letech navazal Frank Rosenblatt, ktery
jejich model umeélého neuronu pouzil na implementaci Perceptronu a definoval pro néj ucici
metodu. Perceptron byl prvni model, ktery se dovedl naucit vahy, které definovaly kategorie
vstupnich signdli. Ukédzka Perceptronu je spoletné s popisem fungovani na obrazku 2.4.
Perceptron miize byt tvoren jednim nebo i vice neurony a mnozinou vstupu a vah pro
urychleni vstupt do téchto neuroni.

Perceptron byl namodelovan jako soubor vahovych vstupt w;, sé¢itacky vstupnich sig-
nala a aktivacni skokové funkce signum, kterd rozhoduje, zda pro dané vstupy vysle nebo
nevysle signdl na vystup. Aktivacni funkci mohou byt ale napriklad i linedrni funkce, lo-
gistickd funkce sigmoida, funkce hyperbolicky tangens, satura¢ni prenosova funkce nebo
funkce ReLU. Nékteré z téchto funkci budou jesté popsany pozdéji. Vybér této funkce ma
poté vliv na konvergenci vypoc¢tu nauceni neuronové sité. Matematicky se da Perceptron
popsat zjednodusenou rovnici z knihy Stephana Marslanda [24]

m
1 okud wj;z; > prahova hodnota
o =4dg Z’wai = P e P , ) (2'2)
s 0 pokud w;z; < prahova hodnota

kde g je aktivacni funkce a o je vysledek.

2.2.2 Struktura a popis funkce vicevrstvych neuronovych siti

Jelikoz je samotny Perceptron linedrni model, neda se velmi ¢asto pouzit pro feSeni kom-
plexnéjsich tloh. Z tohoto divodu se Perceptrony vzéjemné propojuji do neuronovych siti.
Pro Perceptron se v tomto kontextu vzil obecny pojem neuron, proto dal bude uvadén
s timto ndzvem. Vicevrstva neuronova sit (MLP, Multi Layer Perceptron) je slozena z neu-
ront, které jsou mezi sebou vzajemné propojeny tak, ze vystup neuronu z jedné vrstvy je
vstupem jednoho nebo i vice neuront v dalsi vrstvé. Z hlediska vyuziti jsou v siti rozliso-
vany vstupni, skryté(pracovni, vnitini) a vystupni vrstvy neuront. Topologii téchto siti se



Obréazek 2.5: Model vicevrstvé neuronové sité. Zluta je vrstva vstupni, modré jsou vrstvy
skryté a zelend je vrstva vystupni. Jelikoz se prvni vrstva nepocita mezi produkéni vrstvy,
lze nazvat tuto sit tfivrstvou. Sklada se tedy jen ze dvou skrytych vrstev a vrstvy vystupni.

NN/

Obrazek 2.6: Model rekurentni neuronové sité. Neurony na vstup dostavaji svij vlastni
vystup.

iik& Dopredné neuronové sité (feedforward networks). Jako priklady doptrednych siti mohou
slouzit obrazky 2.1 a 2.5.

Druhy typ topologie neuronovych siti jsou Rekurentni neuronové sité (sité se zpétnou
vazbou). Zakladnimi vlastnostmi rekurentnich siti je, ze jsou jednovrstvé a ze pocet vstupu
se rovnd poc¢tu vystupu. Neurony tedy obdrzi na vstupu vlastni vystup o jednu nebo i vice
iteraci pozdéji. Priklad rekurentni neuronové sité je mozné vidét na obrazku 2.6.

vvvvv

neuronova sit. Této sifové topologii je vénovana samostatna podkapitola 2.2.4.

2.2.3 Uceni (trénovani) neuronovych siti

Podle Marslanda [24] je mozné pojem ,uceni“ definovat jako ,,Stdt se pri feseni nékteré
tlohy lepsim na zakladé ziskavani zkuSenosti PT¥i uceni neuronové sité se tedy ocekava,
ze sit po predlozeni mensiho poctu resenych tikold bude schopnd tspésné resit vétsi pocet
podobnych dalsich tkold. Tomuto se Fika generalizace. Metod, jak dosdhnout toho, aby se
neuronova sit naucila fesit néjaky problém, je hned nékolik.

Jedna z nejpouzivanéjsich metod pro uceni neuronovych siti je metoda uceni s ucitelem.
Tato metoda ocekava na vstupu mnozinu trénovacich dat, kterda obsahuje dvojice vstupni
data — pozadovand vystupni data. Uceni probihd na principu toho, ze ucici algoritmus
po kazdém kroku kontroluje, jak moc se ziskany vysledek lisi od vysledku, ktery byl oce-
kavan, a podle toho se rozhodne, jak upravit vahy propojeni tak, aby v dalsim kroku byl
tento rozdil mensi.



Dalsi pouzivana metoda je metoda uceni bez ucitele. Tato metoda, na rozdil od metody
uceni s ucitelem, na vstupu ziska pouze vstupni data, ale uz ne vystupni. U¢ici algoritmus
se tedy snazi najit podobnosti mezi vstupnimi daty a podle nich déli tato vstupni data
do ruznych kategorii.

Jako dalsi uéici metody lze jesté jmenovat napriklad zpétnovazebni uceni (Reinforcement
learning), kde jsou stavy ohodnocovany na zakladé zpétné vazby, nebo evolucni algoritmy,
které se ¢asto pti uceni inspiruji chovanim jevta v prirodé.

Algoritmus zpétného Sifeni chyby (Back-propagation)

Jak uz bylo feceno, nejpouzivanéjsim algoritmem pro uceni neuronovych siti je metoda ucent
s ucitelem, ktera rika, jak moc se vysledek lisi od toho ocekdvaného. Tomuto rozdilu se také
rika welikost chyby. Aby bylo mozné tuto chybu minimalizovat, je zapotfebi upravit vihy
jednotlivych propojeni neuronu. Jelikoz je ale neuronova sit vétsinou tvorena vice vrstvami,
neni mozné s jistotou tici, v jaké vrstvé a s jakou mirou je zapotfebi dané vahy upravit.

Reseni navrhli v roce 1986 panové Rumelhart, Hinton a Williams [7]. Jejich feSeni spo-
Civalo v predstaveni uciciho algoritmu, ktery po dokonceni dopredné faze spocitd chybu
neuronové sité a tuto chybu zpétné rozsiti zpét. Tento postup iterativné opakuje, dokud
neni dosazeno minimalni{ tolerované chyby. Rumelharttv, Hintonuv a Williamsav [7] algo-
ritmus zpétného siteni chyby funguje ptiblizné takto: Pro kazdy neuron ve vystupni vrstve
jsou vypocitané vysledky neuronu porovnany s o¢ekavanymi vysledky. Z porovnani téchto
hodnot vzejde chyba neuronové sité, pro kterou je vypocitan faktor, ktery odpovida casti
chyby, ktera se z neuronu Sifi zpétné do vsech neuroni predchozi vrstvy, které maji s timto
neuronem spoleéné spojeni. Obdobné lze definovat i faktor pro predchozi vrstvu. Uprava vah
ve vrstvé poté zalezi na zminovaném faktoru a na vysledcich neurond v predchozi vrstve.

Aby bylo mozné metodu zpétného siteni chyby pouzit, je nutné, aby aktivacni funkce
byla spojita, diferencovatelnda a monoténné neklesajici. Nejc¢astéji jsou tedy pouzivany lo-
gisticka funkce sigmoida, jejiz definice je zapsana rovnici

1
S = — 2.3
(@) = (23)
a hyperbolickéd funkce tangens, jejiz definice je zapsana rovnici
1—e 2@
tanhe = —— . 24
anhz T (2.4)

Pro vypocet chybové funkce se pouziva funkce Suma ctverci chyb (MSE, Mean Squared
Error). Umocnéni se v této funkci pouziva z divodu, Ze je potieba, aby vSechny vypocitané
chyby byly stejného znaménka. Mohlo by se totiz stat, ze sumarizaci vSech chyb by vznikla
nula, coz by bylo vyhodnoceno, jako ze zadna chyba nenastala. Diky umocnéni se ve vypoctu
také vice projevi vétsi rozdily. Funkce MSE, kde k je pocet trénovacich vzorki, se zapisuje

v tomto tvaru: .

Bl6.y) = 5 Dt~ )’ (25)

k=1
Pr1i hledani minimalni chyby se pouziva tzv. Gradientni sestup, coz je optimaliza¢ni algo-
ritmus, ktery pouziva parcidlni derivace chybové funkce pro nalezeni sméru klesani chyby.
Princip tohoto algoritmu se dd podle ¢lanku [27] pfirovnat k sestupu slepého horolezce
z vysokého kopce. Jeho cilem je dostat se z kopce co nejvice dolu a to co nejkratsi cestou,



tudiz jeho kroky jsou smérovany tim smérem, kde v danou chvili pocituje nejvétsi klesani.
Matematicky lze toto zapsat jako

ol =0"—-avJ(O), (2.6)

kde © je dalsi krok, ©° je soucasnd pozice, a je velikost kroku a V.J(0) je smér pohybu.
Zaporné znaménko je zde proto, ze dalsi krok jde v opacném sméru, nez smér rustu, ¢i-li
doli. Tyto kroky se iterativné opakuji, dokud se neprestane chyba snizovat. Muze se ale
vyskytnout problém s uviznutim v lokdlnim minimu. To znamend, Ze zde neni jistota, zda
se nékde jesté nevyskytuje niz$i hodnota (globdlni minimum). Toto se d& opét prirovnat
na prikladu s horolezcem. Horolezec sice dosel do nejnizstho bodu pod kopcem, nevi vsak,
jestli za dal$im mensim kopcem neni mozné sejit jeSté niz a neméd uz silu na tento kopec
vyjit.

Vétsina neuronovych siti dnes pouziva Stochasticky gradientni sestup. V tomto piipadé
se pri kazdé iteraci nepouziva kazdy prvek z celé trénovaci sady, ale jen velmi maly pocet
nahodnych prvki z ni, coz mé za nasledek znacéné zrychleni. Kroky této metody tedy sice
nemit{ pfimo spravnym smérem, postupné ale k fesen{ aproximuji. Jinymi slovy, kazdy krok
je zna¢né méné narocny na vypocet, ale téchto kroku je potfeba vykonat pro nalezeni reseni
podstatné vice [34].

Pro samotny vypocet parcidlnich derivaci (gradientt1) algoritmus zpétného siteni chyby
vyuziva tzv. retizkové pravidlo (chain-rule) pro derivaci slozenych funkei, které je definovéno
rovnici

dF  df dg

dr  dgdx’

Pseudokdd trénovani (uceni) neuronové sité je naznacen v algoritmu 1, ktery byl s drob-
nymi tpravami prevzat z knihy Stephena Marslanda [24].

pokud plati  F(z) = f(g(z)). (2.7)

Algoritmus 1 Trénovani neuronové sité s algoritmem zpétného sifeni chyby

Inicializace nastav vSechny vahy na malé (kladné i ziporné) ndhodné hodnoty

while neni konec trénovani do
for each vstupni vektor do
> Dopredna faze
> Vypocitej aktivaéni sigmoidni funkci kaz-
dého neuronu j ve skrytych vrstvach (v jsou
vahy prvni vrstvy)
> Propracuj se celou siti az k vystupni vrstve,
kterd ma tuto aktivaéni sigmoidni funkei (w
jsou vahy druhé vrstvy)

1
T+exp (—=8)_; zivij)

aj:

_ 1
Ye = Trexp (-8 22, a5 Wik)

> Zpatecéni faze

Svgstk = (te — yi)yk(1 — Y) > Vypoéitej chybu na vystupu
Oskryt; = @i (1 — aj) D p WikOvysth > Vypodéitej chybu skrytych vrstev
Wik < Wik + ncsvystka;kryté > Aktualizuj vahy na vystupni vrstvé
Vij 4 Vij + Nskryt; Ti > Aktualizuj vahy ve skrytych vrstvach
end for
Pro dalsi iteraci zamichej poradi vstupnich vektoru
end while
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Obrazek 2.7: Graf velikosti trénovaci a generaliza¢ni chyby v zavislosti na po¢tu probéhlych
epoch. 7Z obrazku je patrné, ze je vhodné trénovani ukoncit ve chvili, kdy se mezera mezi
jednotlivymi chybami za¢ne rozsifovat. Obrazek prejat od Goodfellowa a kol. [12].

Preuceni a nedouceni neuronové sité

Jak uz bylo psano vyse, pfi trénovani neuronovych siti je mozné diky anotované trénovaci
datové sadé pomoci vypoctu ziskat tzv. trénovaci chybu. S touto chybou souvisi i testovaci
chyba tzv. generalizacni chyba, ktera je definovana jako ocekdavana hodnota chyby na novém
vstupu. [12]

S testovanim souvisi nutnost rozdélit trénovaci datovou sadu do dalsich sad, typicky
na testovaci datovou sadu a valida¢ni datovou sadu. Doporuceny pomér je podle litera-
tury [24] asi 50:25:25 pro velkou datovou sadu, 60:20:20 pro mensi datovou sadu. V piipadé,
ze je datova sada opravdu malé, da se pouzit tzv. leave-one-out kriZovd validace. Tento zpu-
sob validace spociva v tom, Ze datova sada je ndhodné rozdélena do N dalsich sad, kde jedna
sada je pouzita pro validaci, zatimco sif je natrénovana na zbylych. Jind sada je poté pou-
zita pro validaci a sif se opét natrénuje na zbylych. Tento postup se opakuje pro vSech N
vytvorenych sad. Pro otestovani a pouziti je poté vybrana sit s nejmensi valida¢ni chybou.
V podstaté se jednad o vyménu dat za vypocetni vykon, protoze je zapotfebi natrénovat N
riznych siti namisto jedné.

P1i samotném trénovani se hledi na to, aby trénovaci chyba byla co nejmensi. Generali-
zacni chyba bude typicky vétsi nebo stejné, jako trénovaci chyba, tudiz se hledi na to, aby
mezera mezi trénovaci a generalizacni chybou byla co nejmensi. Diky znalosti téchto chyb
je mozné odhadnout, kdy asi zastavit trénovani. Ukazka je na obrazku 2.7.

Pokud je trénovani zastaveno moc brzy nebo naopak prilis pozdé, zvysuje se riziko vlivu
podtrénovani a pretrénovani, s ¢imz je spojeno snizovani schopnosti generalizace. Toto je
naznaceno na obrazku 2.8.

2.2.4 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité (CNN) poprvé predstavili ve své praci Yann LeCun a kol. [20, 19].
7 téchto dvou praci je ¢erpana vétsina informaci pro tuto podkapitolu.

Konvoluéni neuronové sité jsou vicevrstvé neuronové sité specialné uzpusobené pro praci
s daty ve formé nékolika poli. Typickym prikladem takovych dat jsou obrazky ¢i videa, které
se sklddaji ze t¥i dvoudimenziondlnich poli intenzit pixelti — kazdé pole pro jeden barevny
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Obrézek 2.8: Vliv velikosti trénovéani. a) Podtrénovdni — Linearni funkce nedovedla zachytit
zakfiveni. b) Spravnd generalizace — Kvadraticka funkce zachytila vsechny vyznacené hod-
noty a netrpi zddnym velkym vlivem podtrénovdni nebo pretrénovani. ¢) Pretrénovini —
Polynomialni funkce prochazi perfektné vyznacenymi hodnotami. Timto je zna¢né omezena
moznost generalizace. Obréazek a text prejat od Goodfellowa a kol. [12].

v o Mapy pf. 16@10x10
Mapy pfiznakt Mapy pi. 16@5x5
VSTUP 6@28x28

32x32

Mapy pf.
6@14x14

PIné propojeni
PIné propojeni
Konvoluce Pooling Konvoluce Pooling Gausovské propojeni

Obrézek 2.9: Architektura konvoluéni neuronové sité LeNet-5 z LeCunova ¢lanku [20]. V ob-
razku je patrny standardni tvar klasifika¢nich konvoluc¢nich neuronovych siti nad obrazem —
na zacatku se pracuje s velkym rozliSenim a malym poc¢tem kanéll, ale postupné se rozliseni
obrazu snizuje a pocet kanala zvysuje.

kanal. Existuji ¢tyfi klicové vlastnosti konvoluénich siti, které jim davaji vyhodu oproti
klasickym neuronovym sitim: lokalni propojeni, sdilené vahy, pooling a pouziti velkého
poctu vrstev.

Typické architektura konvolu¢nich neuronovych siti se tedy sklada z nékolika paru kon-
volucnich a pooling (subsampling) wvrstev. Posledni vrstvy se naopak sklddaji z nékolika
plné propojenych vrstev [1]. Piiklad architektury konvoluéni neuronové sité je mozné vidét
na obrazku 2.9.

Konvoluéni vrstva

Hlavnim tkolem konvoluéni vrstvy je detekovat lokalni spojeni ptiznakt z predchozi vrstvy.
Dtvod je pro to takovy, ze ve vétsiné obrazki jsou lokalni skupiny hodnot mezi sebou vysoce
korelované, coz vytvari lokalni motivy, které se daji dobie detekovat. Tyto motivy se mohou
objevit na jakémkoliv misté v obrazku.
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Na rozdil od ostatnich neuronovych siti, konvoluéni neuronové sité pouzivaji namisto
obyc¢ejného nasobeni matic matematickou operaci jménem konvoluce. Pro aplikaci této ope-
race na data se pouziva prave tato vrstva. Konvoluci je nutné uplatnit jednotlivé na vSechny
barevné kanaly. Aby se neuronové sit mohla nazyvat konvoluéni, musi obsahovat minimalné
jednu konvoluéni vrstvu [12]. Protoze sit pracuje s dvojrozmérnymi obrazy, coz jsou vlastné
dvojrozmérné diskrétni hodnoty, pouziva se tzv. diskrétni konvoluce, kterd je definovana
jako

E ok
g($7y) = f($7y) * h(:n,y) = Z Z f($ =4,y _])h(Z7])7 (28)
i=—k j=—k
kde g je vystupni obraz, kterému se Casto rikd mapa priznaekid, f je vstupni obraz a h je
konvoluéni jadro (maska) o rozmérech k krat k (vétsinou 3 x 3 az 6 x 6 bunék).
Problém s operaci konvoluce je v okrajovych bodech obrazku, kde konvoluéni jadro
(maska) presahuje hranici obrazku. Je nékolik zpisob, jak se tento problém d4 fesit. Mezi
nejpouzivanéjsi patii:

1. Valid convolution — Konvoluce se pocitd pouze v oblastech, do kterych se vejde celé
konvolué¢ni jadro. Timto dojde ke zmenseni vysledného obrazku v zavislosti na rozmé-
rech jadra. V pripadé, kdy konvolu¢ni jadro ma sitku n, je sitka vysledného obrazu
zmensena o n — 1 pixeld v kazdé vrstve.

2. Same convolution — Originalni obraz je za okraji zvétSen pouze o potfebné oblasti
v zévislosti na rozmérech. Hodnoty téchto oblast{ se nastavi na 0. Rozméry vysledného
obrazku poté zistanou zachovany.

3. Full convolution — Hraniéni oblasti maji na vystupni obraz mensi vliv, nez oblasti
blizsi stredu. Pro kazdou k-krat navstivenou oblast je piidan dostatek nul. Vysledny
obraz ma sitku m + k — 1.

Soucasti konvoluc¢ni vrstvy muze byt i aplikace aktivac¢ni funkce. Konvoluéni neuronové
sité na rozdil od klasickych neuronovych siti pouzivaji jako aktiva¢ni funkei nelinearni funkei
ReLU (Rectified Linear Activation). Touto funkei jsou zpracovany vSechny linedrni aktivace,
které byly vytvoreny béhem konvoluci. Funkce je zapsana jako

f(x) = max(0, z). (2.9)

Jinymi slovy pokud je x pozitivni hodnota, vysledek funkce bude z. Pokud je hodnota
x zapornd, vysledek funkce bude nula. Tato funkce je tedy méné vypocetné narocna nez
dfive zminované funkce signum a hyperbolicky tangens. Funkce ReLU ale trpi problémem,
ktery je popsan v ¢lanku [37] — jelikoz pro vSechny zdporné hodnoty vraci funkce nulu,
vahy se v této oblasti neaktualizuji. To znamenad, Ze neurony, které se dostanou do tohoto
stavu, prestanou reagovat na dalsi odchylky a ¢ast sité proto ,umfre“. Tento problém se
nazyva Dying ReLU. ReSenim miize byt pro zaporné hodnoty vracet lehce vyssi hodnoty
— napt. y = 0.0lz kdyz z < 0. Hlavnim cilem tohoto Teseni tedy je pro zaporné hodnoty
nevracet nulu, aby se neurony postupné zotavovaly. Toto feseni ma nazev Leaky ReLU.

Pooling vrstva

Poolingovou vrstvu je ve zvyku umisfovat hned za vrstvu konvoluc¢ni a tvorit s ni pary.
Hlavnim tkolem poolingové vrstvy je spojit dohromady sémanticky podobné priznaky. Tim
dochéazi ke zmenseni obrazku a poctu dat, kterd by bylo potfeba pozdéji opét zpracovat.
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Nejcastéjsi operace, jakou je pooling realizovan, je tzv. maz pooling, ktery na urcité
pozici ve vystupnim obraze nahradi hodnotu nalezenym maximem v obdélnikovém okoli
bunky. Dalsi ¢astou operaci je tzv. average pooling, ktery naopak hodnotu ve vystupnim
obraze nahradi primérnou hodnotou obdélnikového okoli bunky.

Plné propojena vrstva

Jedny z poslednich vrstev v kazdé konvolu¢ni neuronové siti jsou plné propojené vrstvy.
Neurony v této vrstvé jsou plné propojeny se vsemi neurony v predchozi vrstvé. Plné pro-
pojena vrstva je chovanim i vlastnostmi stejné, jako v klasické neuronové siti.

Hlavnim tkolem, ktery méa tato vrstva na starost, je transformovat mapu priznaku
na priznakovy vektor a pomoci néj provést klasifikaci.

Posledni vrstva konvolu¢ni neuronové sité obsahuje stejny pocet neuront, jako je pocet
klasifika¢nich tFid. Pokud jsou jsou klasifikovany vice nez dvé tfidy objektti, pouziva se jako
aktiva¢ni funkce tzv. funkce softmaz.
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Kapitola 3

Modely konvolu¢nich neuronovych
siti

V poslednich letech vznikly spousty rtiznych modelt konvolu¢nich neuronovych siti. Davod,
pro¢ se staly tak popularnimi v oblasti detekci objekta ¢i klasifikaci obrazki, lze vidét
napiiklad na vysledcich soutéze ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge (déle
ILSVRC) [35], kterd se pravé vyhodnocovanim algoritmii v této oblasti zabyvéa — na prednich
prickach v této soutézi ruzné modely konvolu¢nich neuronovych siti dominuji.

I kdyz se tato prace zabyva detekci objektu a nikoliv klasifikaci obrazkt nebo segmen-
taci objektt, jsou zde vybrané modely, které se touto problematikou zabyvaji, pro kontext
uvedeny také. Je to z duvodu, Ze spousty ruznych frameworku pro detekci nebo segmentaci
objektt jsou z modeli pro klasifikaci objekti uréitym zpusobem odvozeny [13].

3.1 Vybrané modely pro klasifikaci obrazku

Vétsina informaci pro tuto podkapitolu je ¢erpana z ¢lanku [13, 5] a z vysledk zmitiované

soutéze ILSVRC [35].

Jak uz bylo feceno v predchozi kapitole 2.2.4, prikopnikem v oblasti konvolu¢nich neu-
ronovych siti byl pan LeCun se siti LeNet-5 pro klasifikaci ruéné psanych ¢islic z roku
1998. Tato sif, jejiz architektura uz byla naznacena na obrazku 2.9, se skladala ze 7 vrstev,
které obsahovaly 60 tisic parametri' a na vstupu pozadovala sedoténové obrazky o velikosti
32 x 32 pixelt.

V roce 2012 doslo v soutézi ILSVRC ke zlomu, kdyZ v té dobé nejvétsi model AlexNet [17]
drtivé prekonal vSechny jeji ostatni tcastniky tim, ze dosavadni top-5 error? snizil z 26 %
na 15,3%. Tento model se skladal z 5 konvolucénich a 3 plné propojenych vrstev, které
dohromady obsahovaly okolo 60 miliénti parametri. Jedny z davodi, pro¢ byl AlexNet
tak uspésny, byly akcelerace vypocti na GPU karté nebo predstaveni regulariza¢ni metody
pro potlacovani pretrénovani ,dropout®. Nevyhodou ale je, Ze na vstupu ocekaval pouze
data pevné velikosti 224 x 224 pixelq.

Dalsi velmi tspésny model VGGNet [38] doséhl o par let pozdéji hodnoty top-5 error
7.32%. Uspéchu v podobé tohoto vysledku dosahl zkoumdnim vlivu pouziti hlubsich siti
s vétsim poctem konvoluénich vrstev, které obsahuji velmi malé konvoluéni filtry velikosti

Parametr je pocet uéitelnych elementt pro viechny filtry ve vsech vrstvéich
2Top-5 error vyjadiuje hodnotu, v kolika procentech piipadii se o¢ekdvané oznadeni vyskytuje v pétici
oznaceni, které maji v obraze podle modelu nejvétsi pravdépodobnost vyskytu.
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3 x 3 pixely. Architektura tohoto modelu ztustava jednoduchou, i kdyz se sklada z 13-15
konvoluénich a 3 plné propojenych vrstev. Tento model ma vSak ale nevyhodu v tom, ze
kvuli své hloubce obsahuje okolo 138 milionti parametri.

Jednomu z nejuspésnéjsich soucasnych modeli GoogLeNet [41] (zndAmému také jako In-
ception v1) se v roce 2014 podafilo soutéz ILSVRC vyhrat s vysledkem top-5 error 6,67 %.
Tento vysledek uz se blizil vysledkim clovéka, jehoz top-5 error se nachazi ptiblizné mezi
3,5-5%. Hlavni pfinosem tohoto modelu bylo, Ze podstatné zvysil sifku a hloubku neuro-
nové sité, aniz by se néjak vyrazné zvysily vypocetni naroky. Tento model, ktery se sklada
z 21 konvolucnich vrstev a 1 plné propojené vrstvy, byl inspirovany modelem LeNet a im-
plementoval novy prvek, tzv. Inception modul, ktery je zalozen na nékolika velmi malych
konvolucich. Diky témto malym konvolucim a pouze jedné plné propojené vrstvé GoogLeNet
obsahuje ,,pouze“ 4 miliény parametri, coz je pii hloubce a sifce tohoto modelu v porovnani
s napriklad jiz zminovanym modelem AlexNet podstatné velky rozdil.
softu. Tento model v soutézi ILSVRC v roce 2015 prekonal svymi vysledky ¢lovéka a to s hod-
notou top-5 error 3,57 %. Tato sit, kterd se sklddala ze 152 vrstev, se dovedla takto natré-
novat diky tzv. ,zkratkdm“ (skip connections), coz byl nové predstaveny pristup, ktery
umoznil nékteré vrstvy preskocit.

3.2 Vybrané modely pro detekci nebo sémantickou segmen-
taci objekt v obraze

V této podkapitole budou mezi sebou porovnany nékteré nejznaméjsi modely pro detekci
¢i sémantickou segmentaci objektt v obraze. Tyto modely lze obecné rozdélit do dvou
kategorif [23]:

1. Dvoufazové modely zaloZené na klasifikaci — Cinnost téchto modeli je rozdélena
do dvou fazi. V prvni fazi probiha tzv. navrhovani oblasti. V téchto oblastech jsou poté
pomoci modelu pro klasifikaci obrazkt vypocteny predikce a podle jejich vysledkt
provedena klasifikace objektii. Tato metoda je relativné pomald (fady sekund), protoze
se tento postup aplikuje na kazdou navrzenou oblast. Mezi zastupce téchto modela
patii modely z rodiny R-CNN.

2. Jednofazové modely zaloZené na regresi — Tyto modely provadi lokalizaci a kla-
sifikaci objektu v jediném priichodu neuronovou siti. Diky tomu jsou podstatné rych-
lejsi — dovedou provadét detekce v realném case. Mezi typické zastupce patii modely
You Only Look Once (YOLO) ¢i Single Shot Detector (SSD).

V kontextu této podkapitoly se nékolikrat hovoii o datovych saddch PASCAL VOC (dale
uz jen VOC) a COCO. Tyto datové sady obsahuji standardizovana anotovand obrézkova
data pro klasifikaci a detekci objekt, rozdélena do kategorii pro trénovani, testovani a va-
lidaci.

3.2.1 Rodina modeli R-CNN (Region-based Convolutional Neural Ne-
twork)

V dobé pred predstavenim prvniho modelu R-CNN [11] v roce 2014 vétSina metod pro de-
tekci objektti vyuzivala prevazné ruzné algoritmy pro extrakci pfiznakt a praci s nimi.
Takovym algoritmem byl naptiklad diive zminovany algoritmus SIFT z kapitoly 2.1.2 nebo
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Obrézek 3.1: Model R-CNN. Obrézek prejat z ¢lanku [11] a upraven.

algoritmus HOG z kapitoly 2.1.3. Model R-CNN vsak dosavadni metody piekonal svou
presnosti, kterd byla v porovnani s nimi na datech z datové sady VOC 2012 az o 30 % vyssi.

Ze zékladniho modelu R-CNN s postupem casu vzniklo nékolik dalsich modeld, které
budou spoleéné s nim popsany v této podkapitole. Modely z rodiny R-CNN se daji pouzit
jak pro detekci objektu, tak i jejich sémantickou segmentaci. Pro potfeby této price vsak
sémantickd segmentace neni podstatnd a je proto vynechana.

R-CNN

Tento model z roku 2013 byl Gplné prvnim z rodiny modeli R-CNN a polozil zaklad vSem
daldim jejim modeltim. Uspéchu na poli detekce objekttt dosahl predstavenim detekéniho
systému, ktery se skladal ze 3 moduli.

V prvnim modulu probihalo generovani navrht oblasti s vysokou pravdépodobnosti
vyskytu objektu s pouzitim algoritmu selektivniho vyhledavani. Algoritmus selektivniho
vyhledavani fungoval tak, Ze oblasti, které mély velmi podobné vlastnosti, rekurzivné slu-
coval. Timto slu¢ovanim byl celkovy pocet navrhovanych oblasti snizen na ptiblizné 2000.
Druhy modul byl tvofeny modelem neuronové sité AlexNet nebo VGG. Z toho dtivodu bylo
nutné velikost kazdé navrzené oblasti transformovat na velikost 224 x 224 pixeld. Model
poté nad kazdou navrzenou oblasti spustil neuronovou sit a extrahoval priznakovy vektor,
ktery byl poté ve tfetim modulu pouzit pro klasifikaci objektti pomoci metody pomoc-
nych vektort (SVM). Schéma modelu R-CNN, véetné znézornéni popisovanych kroku, je
na obrazku 3.1.

Model R-CNN dosahoval na datové sadé VOC 2007 piesnosti 58,5 % mAP?, nicméné
pro detekci v redlném Case byl nepouzitelny — zpracovani jednoho obrazku a ziskani predikci
objekti trvalo az 50 sekund a ¢as trénovani byl také ptilis dlouhy.

Fast R-CNN

Model Fast R-CNN [10] vzesSel v roce 2015 z predchoziho modelu R-CNN. Hlavnim rozdilem
mezi témito modely bylo preddvani vstupniho obrizku piimo konvoluéni neuronové siti
VGG, ktera se osvédcila lépe, nez model AlexNet. Spole¢né s obrazkem byly siti predany
i navrhy oblasti zdjmu a ta poté z obrizku extrahovala mapu priznakt. Schéma modelu
Fast R-CNN a popis jeho funkce jsou na obrazku 3.2.

Vysledkem téchto zmén tedy bylo, ze diky extrakci priznaka jesté pred navrhem oblasti
odpadla nutnost spoustét postupné neuronovou sit nad kazdou z 2000 navrhovanych oblast{,
jako tomu bylo u modelu R-CNN. Tim, Zze metoda podpurnych vektort byla nahrazena
softmax vrstvou, doslo ke zjednoduseni celého modelu. Diky témto zménam byla presnost

3Mean Average Precision — primérna piesnost

17



Vystupy:
Softmax

bbox

m2 Hluboka regresor

Neuron.
| sit

Rol
poolingovéa
vrstva

FC
vrstvy

Rol priznakovy
vektor

Pro kazdy Rol

Obrazek 3.2: Model Fast R-CNN. Vstupni obrazek a oblasti zajmu jsou posldny na vstup
konvoluéni neuronové sité VGG, ktera z obrazku vytvori mapu priznaki. Pro kazdou oblast
zdjmu je pomoci Rol (Region of Interest) poolingovych vrstev z pfiznakové mapy vytvoren
priznakovy vektor, jehoz vystup tsti do dvou vystupnich sesterskych vrstev. Vystupem této
sité jsou pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych objektovych t¥id a hodnoty reprezentujici
polohu bounding-boxt. Obrézek a text prejaty z ¢lanku [10] a upraveny.

modelu Fast R-CNN zvysena na hodnotu okolo 70 % mAP a model byl zaroven pfi trénovani
i testovani mnohem rychlejsi, nez model R-CNN. Cas potiebny pro zpracovani obrizku
a ziskani predikci objektti se snizil na ptiblizné 2 sekundy, coz je témér 25-ti nasobné
zrychleni oproti R-CNN.

Faster R-CNN

Model Faster R-CNN [33] byl v poloviné roku 2015 postaven na pozorovani, Ze nejpoma-
lejsi ¢asti detekce objektt v predchozich R-CNN modelech bylo samotné navrhovani oblasti
zajmu a jejich slu¢ovani pomoci selektivniho vyhledavani. Vysledkem pozorovani bylo vy-
tvoreni tzv. sité pro ndvrh oblasti (RPN, Region Proposal Network).

Sit RPN sdilela konvoluéni priznaky s detekéni siti, jakou byla napfiklad sit VGG.
Za posledni sdilenou konvolu¢ni vrstvu byla pfidana mala sit, kterd prosla mapu piiznakt
n X n pohyblivym oknem a namapovala ji v pripadé sité VGG do 512 rozmérného vektoru.
Priznakovy vektor byl poté preddn dvéma sesterskym, plné propojenym vrstvam — regresni
a klasifikacni. Pro kazdou pozici pohyblivého okna byla také vygenerovana mnozina moz-
nych oblasti na zakladé tzv. anchor boxu, coz jsou vychozi bounding-boxy pevné danych
velikosti. Kazdy z téchto anchor boxu byl poté vyhodnocen, zda je mozné, Ze se v ném bude
objekt nachazet, ¢i nikoliv. Kazda takto vygenerovand oblast poté obsahovala ohodnoceni,
do jaké tiidy objektt asi patii a také souradnice bounding-boxi. RPN sit je pro ilustraci
uvedena na obrazku 3.3.

Obecny postup se da tedy shrnout asi tak, ze obrazek byl predan primo siti RPN, ktera
provedla extrakci piiznak a pomoci nich navrhla oblasti zajmu. Navrzené oblasti zajmu
byly poté predany Rol poolingové vrstvé a klasifikace objektt byla spolecné s predikci
bounding-boxti provedena prakticky stejnym zpusobem, jako u modelu Fast R-CNN.

Model Faster R-CNN odstranénim selektivniho vyhledavani a dalsimi zménami ziskal
zna¢né zrychleni oproti predchozimu modelu Fast R-CNN. Zpracovani obrazku a ziskani
predikei objektu zvladl provést za méné nez 0,2 sekundy. Diky této rychlosti bylo model
Faster R-CNN teoreticky mozné pouzit pro detekce v redlném Case, nicméné pro plynulejsi
ziskavani vysledku bylo zapotiebi tuto rychlost jesté zvysit.
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Obrézek 3.3: Sit pro navrh oblasti (RPN, Region Proposal Network). RPN posuvnym ok-
nem 3 x 3 prochdzi mapu priznaki a kazdou pozici namapuje do 512 rozmérného vektoru.
Priznakovy vektor je dale predan dvéma plné propojenym vrstvam cls a reg. k je maximalni
mozny pocet navrhi pro kazdou pozici. Cls vrstva obsahuje 2k pravdépodobnostnich hod-
not vyskytt objektu v dané oblasti. Reg vrstva obsahuje 4k kédovanych soutradnic, které
vyjadiuji posun oproti anchor boxim. Obrazek a text prejat z ¢lanku [33].

3.2.2 Model Single Shot MultiBox Detector

Model Single Shot Detector (zkrdcené SSD) [21] z roku 2016 je diky své jednofazové archi-
tektufe, ve které jsou predikce bounding-boxt a klasifikace objektti provedeny v jediném
pruchodu neuronovou siti, mnohem rychlejsi, nez Faster R-CNN.

Architektura modelu SSD je k vidéni na obrazku 3.4. Joyce Xu [46] popisuje tuto archi-
tekturu tak, ze jeji zaklad tvori néktery z existujicich klasifikacnich modelt, ktery extrahuje
ze vstupniho obrazku priznakové mapy a z kterého jsou odstranény plné propojené vrstvy.
V piipadé modelu SSD je to nejcastéji model VGG, Inception (GoogLeNet), RetinaNet
¢i MobileNet. Za timto klasifika¢nim modelem se poté nachazi konvoluéni vrstvy vytvare-
jici ptiznakové mapy riznych rozmért. Rozméry téchto ptriznakovych map postupné klesaji
z puvodni velikosti 34 x 34 az na nejmensi 1 x 1. Myslenka vedouci k takovému Feseni je
totiz takova, ze pro malé objekty neni nutné pouzivat velka receptivni pole a naopak.

Pro kazdou pozici v kazdé mapé priznaku se vytvori pomoci konvoluéniho filtru velikosti
3 x 3 bounding-boxy ruznych tvaru a velikosti, obdobné jako u modelu Faster R-CNN
na obrazku 3.3. Timto vznikne velké mnozstvi bounding-boxi, ve kterych se objekt vibec
nenachéazi, nebo se nachazi jen ¢astecné. Z tohoto diivodu se na konci neuronové sité nachazi
zavéreény krok, kterému se rika potlaceni ne-mazxim. V tomto kroku jsou bounding-boxy
podobnych tvart a velikosti porovnavany mezi sebou a vysledkem je, ze az na vysledny
bounding-box s nejvyssi shodou, jsou vsechny ostatni zahozeny.

Pii trénovani se tento bounding-box s nejvyssi shodou porovnava s anotaci (Ground
Truth boxem) daného obrazku z trénovaci sady. Pro toto porovnavani se pouziva technika
zndma jako Intersection Over Union (IoU). Tato technika bude jesté podrobnéji popséna
v kapitole 6.1.1.

Model SSD dosahl diky svému pristupu pii rozliSeni vstupniho obrazku 300 x 300 pixela
na datové sadé VOC2007 presnosti 74,3 % mAP a rychlosti 59 FPS (snimki za sekundu)
a pri rozliSeni 512 x 512 pixelt presnosti 76,8 % mAP a rychlosti 22 FPS. Model SSD
byl tedy podobné presny, jako model Faster R-CNN, ale dosahoval mnohonasobné vyssich
rychlosti, diky ¢emuz mohl byt pouzit pro detekce objektil v redlném case.
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Obrazek 3.4: Architektura modelu SSD. Zaklad tvori klasifika¢ni neuronové sit, ktera pro-
vede extrakci priznakia a vytvori priznakovou mapu 34 x 34. Za touto mapou se poté nachazi
série konvolu¢nich vrstev, které vytvari postupné se zmensujici priznakové mapy, pomoci
kterych se poté vytvari detekce objektu ruznych velikosti. Velké mnozstvi bounding-boxu
ziskanych v kazdé priznakové mapé, je poté zpracovano v poslednim kroku, kterému se
rika potlaceni ne-mazxim. V tomto kroku se odstrani vSechny bounding-boxy, az na jeden
vysledny s nejvyssi shodou.

3.2.3 Model You Only Look Once

Model YOLO (You Only Look Once) [29] funguje na stejném principu, jako model SSD
z predchozi podkapitoly 3.2.2 — cely obrazek je predan konvolu¢ni neuronové siti a detekce
objektl z néj ziskdny v jediném prichodu touto siti. Spada tedy do stejné kategorie jedno-
fazovych regresnich model. Béhem tohoto prichodu, at uz pri trénovani ¢i pfi testovandi,
YOLO vidi cely obrazek. Diky tomu je mozné sit naucit i kontext, v jakém se objekt ob-
jevuje. Model YOLO byl predstaven v prubéhu let v nékolika verzich, které zde budou
podrobnéji popsany.

Vsechny verze modelu YOLO byly navrhnuty a trénovany open-source frameworkem
pro neuronové sité Darknet [28]. Tento framework byl napsany v jazycich C a CUDA, coz
umoznilo provadét rychlé vypocty jak na CPU, tak hlavné na GPU.

Dulezité je také rici, ze YOLO pouziva vlastni format anotaci bounding-boxt [23]. Tento
format y je definovan jako

Yy = (pcabrabyabhabwvc)v (31)

kde p. je pravdépodobnost vyskytu objektu v tomto bounding-boxu, (bs,by) jsou soutrad-
nice stfedu bounding-boxu v obrazku, (by, b,,) jsou vyska a sitka bounding-boxu vzhledem
k celkové velikosti obrazku a c je ¢islo, které reprezentuje t¥idu objektu. Souradnice stiedu
spole¢né s vyskou s sitkou bounding-boxu jsou normalizovany s vyskou a sSitkou obrazku,
jejich hodnoty jsou tedy realna ¢isla spadajici do intervalu 0-1.

YOLO (v1)

Prvni verze YOLO [30, 43, 15] byla predstavena v roce 2015 a dala zdklad vSem dalsim
verzim, které na ni navazovaly.

Cela detekce objektt probiha v jediné neuronové siti, jejiz architektura je uvedena na ob-
razku 3.5. Tato sit je inspirovana klasifikac¢ni siti GoogLeNet a sklada se z 24 konvoluc¢nich
a 2 plné propojenych vrstev. Pribéh ziskani predikci objekt, ktery je naznacen na ob-
razku 3.6, se da shrnout do nékolika ¢asti:
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Obrézek 3.5: Architektura modelu YOLO(v1). Neuronova sit je inspirovand modelem Go-
ogleNet a sklada se z 24 konvolucnich a 2 plné propojenych vrstev. Konvoluéni vrstvy
extrahuji priznaky, plné propojené vrstvy predikuji pravdépodobnostni hodnoty a soutad-
nice vyslednych bounding-boxi. Zdroj [30].

e V prvni ¢asti je vstupni obraz pomyslné rozdélen do miizky o velikosti S x S poli,

pricemz kazdé pole této mrizky je zodpovédné za detekci objektu, jehoz stied se v ném
nachazi.

V druhé ¢asti se v kazdém poli pomyslné mriizky predikuje B bounding-boxu spo-
le¢né s pravdépodobnostmi vyskytt objektt v téchto bounding-boxech a hodnotou
toho, jak si je model jisty spravnosti svého odhadu pozice detekovaného bounding-
boxu oproti anotovanému bounding-boxu. Tyto dvé hodnoty se mezi sebou vynéasobi,
¢imz je ziskana celkova hodnota jistoty odhadu pozice daného bounding-boxu. Pokud
nékteré z poli zadny objekt neobsahuje, predikuje jen par bounding-boxu a to s velmi
nizkou pravdépodobnosti vyskytu objektu — idedlné nulovou. Vystupem této Casti je
mapa objektl, ve které jsou jednotlivé bounding-boxy serazené podle toho, jak si je
model jisty svou predikci. Diky tomu lze odhadnout, kde se objekty nachézi, ale stéle
jesté neni znamé, co to je za objekty.

V dalsi ¢asti se tedy provadi klasifikace téchto objekti. V Kazdém poli je predikovano
C pravdépodobnostnich hodnot — jedna pro kazdou objektovou tiidu. Pokud se tedy
v daném poli vyskytuje néjaky objekt, bude to ten objekt, jehoz tiida byla predi-
kovana s nejvyssi pravdépodobnostni hodnotou. Timto vznikne pravdépodobnostni
mapa objektovych tiid.

V posledni ¢asti se v kazdém poli hodnota pravdépodobnosti predikované tridy ob-
jektu vyndsobi s pravdépodobnostni hodnotou predikovanych bounding-boxu a vy-
tvori se cilovd mapa pravdépodobnostnich tiid vsech detekovanych objektti. Poté uz
je jen zvolena vhodnda prahova hodnota, pomoci které se odfiltruji vSechny detekce
s pravdépodobnostni hodnotou nizsi, nez je tato hodnota (potlaceni ne-maxim). Timto
jsou ziskany vsSechny pozadované finalni detekce.

Finélni predikce jsou kddovany jako tenzor S x S x (B 5+ C'). Obraz je v pfipadé YO-
LOv1 rozdélen do mrizky 7 x 7 a obvykle jsou predikovany 2 bounding-boxy pro kazdé pole,
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b) Bounding-boxy +
jistota spravnosti odhadu

Jids
i i ..gl mm

a) Obraz rozdéleny
do pomysIné mrizky SxS

Bintan ‘, s i Nl
d) FindIni detekce

c) Pravdépodobnostni mapa
objektovych trid

Obrézek 3.6: Princip detekce objekti modelem YOLO. a) Vstupni obrézek je rozdélen
do pomyslné miizky. Kazdé pole miizky ma na starost objekt, jehoz stfed se v ni nachazi.
b) V kazdém poli miizky, pokud podle YOLO obsahuje objekt, jsou predikovany bounding-
boxy spoleéné s celkovou hodnotou jistoty odhadu daného bounding-boxu. V obrazku je
mira jistoty naznac¢ena tloustkou ramecku bounding-boxu. ¢) V kazdém poli je predikovéna
nejpravdépodobnéjsi trida objektu, ktery se v poli nachézi. Rizné nejpravdépodobnéjsi
tFidy jsou naznaceny ruznymi barvami. d) Sou¢inem predchozich pravdépodobnosti jsou
ziskany findlni detekce, které jsou vyfiltrovany pomoci prahové hodnoty. Zdroj [30].

kde se nachazi néjaky objekt. Pocet tfid uz zavisi na konkrétni uloze, ale za predpokladu,
ze t¥id objektu bude 20 (datovd sada VOC), vyslednd predikce bude tenzor 7 x 7 x 30.

Model YOLO mé nékolik omezeni, jedno z hlavnich je detekce vétsitho poctu mensich
objektu pobliz sebe — napriklad hejno ptaku na obloze. Tento problém spociva v tom, Ze
v kazdém boxu mohou byt detekovany pouze dva objekty a to jesté stejné tridy. Dalsi ome-
zeni, které zpusobuje nespravné lokalizace, vznika kvili tomu, ze YOLO se chova k chybam
ve velkych bounding-boxech stejné jako k chybam v malych. Zatimco ve velkém bounding-
boxu se tato chyba relativné ztrati, v malém ma podstatné vétsi dopad na presnost detekce.

YOLO dosahuje na datové sadé VOC 2007 presnosti 63,4 %mAP pri rychlosti 45 FPS.
Timto vysledkem v dobé svého vzniku pfekonal vSechny dalsi existujici modely. Autofi
tohoto modelu se zaroven pokusili vytvorit i YOLO zaloZené na klasifikacni siti VGG.
Takto upravena sit je sice presnéjsi, nez sit GoogLeNet, ale pomalejsi. Tomu odpovidal
i vysledek — presnost 66,4 % mAP a rychlost 21 FPS.

Soucasné s modelem YOLO(v1) byl vytvoren i v té dobé nejrychlejsi detekéni model
Fast YOLO, ktery se od puvodniho modelu lisi jen v hloubce neuronové sité. Misto 24
konvolu¢nich vrstev jich pouziva pouze 9. V téchto vrstvach je zaroven méné filtru. Diky
tomu je tento model opravdu podstatné rychlejsi, nez ptivodni model YOLO — na datové
sadé VOC dosahuje rychlosti 155 FPS. Za tuto rychlost ale plati snizenim presnosti, ktera
je 52,7 % mAP.
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YOLOv2

Nové verze YOLOvV2 [31, 15] z roku 2016 prinesla nékolik zmén, které prispély ke zvyseni
presnosti a rychlosti modelu. V této verzi se autori zamérili hlavné na detekce objekti, které
se v predchozi verzi uspésné detekovat nepodarilo, a také na zpresnéni lokalizaci objektt.

Prvni ze zmén oproti standardnimu modelu YOLO je, ze model YOLO je natrénovan
na obréazcich s niz$im rozlisenim z datové sady ImageNet a poté s vyssim rozlisenim doladén
pro konkrétni tilohu. Model YOLOvV2 mezi tyto kroky pridava jeden dalsi — po natrénovani
sité na datové sadé ImageNet je trénovani spusténo nad touto datovou sadou znovu, ale
tentokrat s vyssim rozliSenim. Teprve poté je provedeno doladéni pro konkrétni tlohu.

U druhé zmény se autori zamérili na to, ze ptivodni model predikuje bounding-boxy
primo. YOLOv2 se nechal inspirovat feSenim pomoci anchor boxi jako u modelu SSD,
tudiz byly z modelu odstranény plné propojené vrstvy, které mély na starost predikce
bounding-boxii.Hlavni nedostatek anchor boxii se tyka toho, zZe jejich velikost je nastavovana
ruéné, ¢imz se model pripravuje o moznost lepsiho startu pri detekovani. Proto autori
prichazeji s feSenim v podobé k-means clusteringu, ktery prochazi anotované bounding-
boxy v trénovaci datové sadé a vytvaii soubor dimenzionalnich clusteri, které jsou poté
pouzivany jako anchor boxy. Cilem je, aby stifedy téchto clusteru byly co nejblize stredim
objekti a tim se minimalizoval pocet posund.

Treti{ zména se tyka pouziti Batch normalizace [16]. Ta je pouzita na kazdou konvoluéni
vrstvu a vede ke zlepseni regularizace neuronové sité a ke zvyseni presnosti, diky ¢emuz je
mozné z modelu odstranit dropout.

Jako dalsi provedend zména se da uvést jesté pouziti viceiroviiového trénovani, které se
tyka trénovani na rizné velkych rozlisenich a vede opét k mirnému zvyseni presnosti. Diky
tomuto zpusobu trénovani je ale také mozné provést zménu rozliSeni pro detekci, ¢imz se
da docilit zvyseni rychlosti na tkor presnosti a naopak. Jinymi slovy, pfi niz$im rozliseni
vstupniho obrazku bude model sice méné presny, ale bude o to rychlejsi.

Na zvyseni rychlosti YOLOv2 ma také podil zména jeho architektury, ktera je zalozena
na mirné rychlejsi a presnéjsi klasifikacni siti Darknet-19, jejiz architektura je naznacena
v tabulce 3.1.

Vysledkem vSech téchto zmén je, Ze model YOLOv2 na datové sadé VOC 2007 pri
rozliseni 288 x 288 pixelu dosahl presnosti 69,0 % mAP a rychlosti 91 FPS a pfi rozlieni
544 x 544 pixelu dosahl zvyseni presnosti na hodnotu 78,6 % mAP p¥i zachovani rychlosti
40 FPS.

YOLOv3

Posledni verzi modelu YOLO je v dobé psani této prace YOLOv3 [32, 15] z roku 2018. Tato
verze opét prinesla nékolik zmén.

Prvni zména se tyka predikei objektovych tiid. Predchazejici modely doposud pracovaly
s tim, Ze jednotlivé objekty se vzdjemné vylucuji a tudiz objekt mohl patfit jen do jedné
tTidy. V této verzi uz muze objekt spadat do vice tiid zaroven, napiiklad takovy automobil
muze patrit do t¥id ,,Dopravni prostredek®, ,, Automobil“ a , Audi“ Jelikoz v tomto pripadé
suma pravdépodobnosti muze byt vétsi nez 1, Softmax funkce je odstranéna a je nahrazena
logistickymi klasifikatory, které pravdépodobnost spocitaji pro kazdou objektovou tridu
zvlast.

Dalsi zména se tyka predikce bounding-boxt. Zde YOLOv3 pocita pravdépodobnostni
hodnotu pro bounding-box pomoci logistické regrese. Pokud se anchor box prekryva s ano-
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Typ vrstvy | Pocet filtra | Velikost/Krok | Vystup
Konvoluéni 32 3x3 224 x 224
Maxpooling 2x2/2 112 x 112
Konvoluéni 64 3x3 112 x 112
Maxpooling 2x2/2 56 x 56
Konvoluéni 128 3x3 56 x 56
Konvoluéni 64 1x1 56 x 56
Konvoluéni 128 3x3 56 x 56
Maxpooling 2x2/2 28 x 28
Konvoluéni 256 3x3 28 x 28
Konvoluéni 128 1x1 28 x 28
Konvoluéni 256 3x3 28 x 28
Maxpooling 2x2/2 14 x 14
Konvoluéni 512 3x3 14 x 14
Konvoluéni 256 1x1 14 x 14
Konvoluéni 512 3x3 14 x 14
Konvoluéni 256 1x1 14 x 14
Konvoluéni 512 3x3 14 x 14
Maxpooling 2x2/2 TxT
Konvoluéni 1024 3x3 TXT7
Konvoluéni 512 1x1 7Tx7
Konvoluéni 1024 3x3 TXT7
Konvoluéni 512 1x1 7Tx7
Konvoluéni 1024 3x3 TXT7
Konvoluéni 1000 1x1 7Tx7
Avgpooling Globalni 1000
Softmax

Tabulka 3.1: Architektura klasifikaéni sité Darknet-19. Zdroj [31].

tovanym bounding-boxem z trénovaci datové sady vic nez ostatni, jeho hodnota by méla
byt 1. Kazdému anotovanému bounding-boxu je prifazen pouze jeden anchor box.

P1i predikcich napri¢ trovnémi jsou piiznaky extrahovany z tii trovni. Do nového mo-
delu Darknet-53, jehoz architektura je uvedena v tabulce 3.2, je pfidano nékolik konvo-
luénich vrstev, které maji na starost predikce bounding-boxt a jejich pravdépodobnostnich
hodnot spole¢né s pravdépodobnostnimi hodnotami t¥id objekti. Nésledné je pomoci této
sité extrahovana priznakova mapa z prvni a z druhé vrstvy, kterd je poté 2x zvétSena.
Dalsi ziskana priznakova mapa z modelu je poté spojena s touto zvétsenou priznakovou
mapou. Timto zpisobem je mozné z diivéjsi mapy priznaki ziskat vyznamnéjsi a jemnéjsi
sémantické informace.

Diky témto zméndm a dalsim drobnym vylepSenim dosahuje tato verze YOLOv3 na da-
tové sadé VOC 2007 presnosti vice nez 80 % mAP a rychlosti okolo 40 FPS. Pfesnost
a rychlost se d4 opét ovlivnit zménou rozliseni, stejné jako u YOLOv2.

Diky tomu, ze jsou jak framework Darknet, tak vsechny modely YOLO zvefejnény jako
open-source, vznikaji ze strany uzivatell nejriiznéjsi modifikace téchto modelt. Nejznaméjsi
z nich” se prezentuje nékolika vylepSenimi oproti standardni verzi:

e Podpora pro Microsoft Windows

“Darknet YOLOv3 pro Windows a Linux https://github.com/AlexeyAB/darknet
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Typ vrstvy Pocet filtria Velikost Vystup

Konvolu¢ni 32 3x3 256 x 256
Konvolu¢ni 64 3x3/2 128 x 128
Konvolu¢ni 32 1x1

1x | Konvolué¢ni 64 3x3
Zbytkova 128 x 128
Konvoluéni 128 3x3/2  64x64
Konvolu¢ni 64 1x1

2x | Konvolué¢ni 128 3x3
Zbytkova 64 x 64
Konvoluéni 256 3x3/2 32x32
Konvolu¢ni 128 1x1

8x | Konvolué¢ni 256 3x3
Zbytkova 32 x 32
Konvoluéni 512 3x3/2 16x16
Konvolu¢ni 256 1x1

8x | Konvolué¢ni 512 3x3
Zbytkova 16 x 16
Konvoluéni 1024 3x3/2 8x8
Konvolu¢ni 512 1x1

4x | Konvoluéni 1024 3x3
Zbytkova 8 x 8
Avgpooling Globélni
PIné propojena 1000
Softmax

Tabulka 3.2: Architektura klasifikac¢ni sité Darknet-53. Sit se sklada z 53 konvolucnich
vrstev, které maji filtry o velikostech 3 x 3 a 1 x 1 a vyuzivaji zkratek. Zdroj [32].

e Zvyseni vykonosti neuronové sité o priblizné 7%, diky slouceni konvoluéni a batch
normalizace do jedné vrstvy

e Zvyseni vykonu 1,5x u HD a 2x u 4K videi
e Spousty pamétovych a vypocetnich optimalizaci
e Vytvoreni spousty pomocnych nastroji na nejruznéjsi tkony

K modelu YOLOvV3 je také vytvotena jeho zjednodusena verze Y OLOv3-tiny, ktera se
sklada z 13 konvolu¢nich vrstev. Z toho divodu sice zdaleka nedosahuje takové presnosti,
jako puvodni model, ale oproti tomu vynika svou rychlosti sahajici pres 200 FPS.

3.3 Zhodnoceni modelu

Pri porovnavani vsech diive jmenovanych detekénich modeld byla hlavni pozornost sméto-
vana na celkovou presnost a rychlost téchto modeld. Jelikoz novéjsi modely uz testuji svou
vSech téchto modelt rozdéleno do tabulek 3.3 a 3.4.

Ve vyslednych hodnotéch lze jasné vidét, ze jednofazové detektory svymi vysledky domi-
nuji nad jinymi dvoufazovymi modely. Ze vsech vyjmenovanych modelt detekénich neuro-
novych siti byl zvolen model YOLOv3-tiny. Tento model sice zdaleka neni tak presny, jako
ostatni modely, ale jeho rychlost a nizka vypocetni naro¢nost je dostate¢nou kompenzaci.
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Model Trénovaci sada | Presnost (mAP) | Pfiblizna rychlost (FPS)
R-CNN (AlexNet) 07 58,5 0,02
R-CNN (VGG) 07 66,0 0,02
Fast R-CNN 07 66,9 0,5
Fast R-CNN 07+12 70,0 0,5
Faster R-CNN 07 69,9 5
Faster R-CNN 07412 73,2 5
Faster R-CNN 074+124+COCO 78,8 5
SSD 300 07 68,0 59
SSD 300 07+12 74,3 59
SSD 300 07+124+COCO 79,6 59
SSD 512 07 71,6 22
SSD 512 07+12 76,8 22
SSD 512 07+12+COCO 81,6 22
YOLO(v1) 07+12 63,4 45
YOLO(v1) (VGG) 07+12 66,4 21
Fast YOLO 07+12 52,7 155
YOLOv2 288 07+12 69,0 91
YOLOv2 416 07+12 76,8 67
YOLOv2 544 07+12 78,6 40

Tabulka 3.3: Vysledky detekénich modelit na testovaci datové sadé VOC 2007. Cislovka za
nazvem modelu znac¢i vstupni rozliSeni. Zkratky trénovaci sady: ,,07“ — datova sada VOC
2007, ,,12“ — datova sada VOC 2012, ,,COCO* — datova sada COCO. Zdroje dat pro tabulku
Cerpany z ¢lanku [11, 10, 33, 21, 30, 31].

Model Trénovaci sada | Presnost (AP5p) | Pribliznd rychlost (FPS)
Fast R-CNN train 39,9 -
Faster R-CNN trainval 45,3 -
SSD 300 trainval35k 41,2 59
SSD 512 trainval35k 46,5 22
YOLOv2 416 trainval35k 44,0 91
YOLOv2 608 trainval 48,1 40
Tiny YOLO trainval 23,7 244
YOLOv3 320 trainval 51,5 45
YOLOv3 416 trainval 55,3 35
YOLOv3 608 trainval 57,9 20
YOLOv3-tiny trainval 33,1 220

Tabulka 3.4: Vysledky detekénich modelii na datové sadé COCO. Cislovka za ndzvem mo-
delu znaéf vstupni rozliseni. Data pro tabulku jsou prejata z ¢lanku [32, 48].

26



Kapitola 4

Datové sady

Pro to, aby byl vysledni detekéni model co nejpresnéjsi, bylo zapotrebi pripravit dostate¢né
velkou datovou sadu pro trénovani konvolucni neuronové sité, ktera by obsahovala co nej-
ruznorodéjsi obrazky automobilil s registra¢nimi znackami. Zaroven s ni bylo tfeba vytvorit
i vhodnou datovou sadu pro otestovani natrénované neuronové sité. Jelikoz tato prace cili
na detekce znacek evropského formatu, byla snaha vytvorit datovou sadu praveé z nich.

V této kapitole jsou popsany vysledné datové sady, jakym zptisobem byly porizeny a jak
déle upraveny, aby byly pripravené na nasledné vyuziti. Vysledné zminované datové sady
a pouzité skripty jsou k dispozici v priloze na pamétovém mediu.

4.1 Nevhodné datové sady

Pri vyhledavani volné dostupnych existujicich datovych sad evropskych registrac¢nich znacek
jsem v raném stadiu prace zjistil, ze takovych datovych sad doposud moc neexistuje. Vét-
Sina nalezenych datovych sad bud nebyla viibec anotovéna [39], nebo obsahovala poznavaci
znacky automobilu ze statt mimo Evropskou unii [18].

Jiné pripady datovych sad obsahovaly pouze ofezané [49] nebo velmi pfiblizené regis-
tracni znacky'. Jejich ukazka je na obrazku 4.1%. Tyto znacky se pro pouziti v modelu
YOLO ukézaly jako nevhodné, jelikoz jak bylo psano v kapitole 3.2.3: YOLO se pii tré-
novani diva na cely obrazek, diky ¢emuz je mozné sif naucit i kontext, v jakém se objekt
na obrazku objevuje. Pokud se tedy siti pfi trénovani predaji jen vyrezy nebo pouhé Casti
automobili s registra¢nimi znackami, nebude dalsi znacky pozdéji spravné detekovat.

4.2 Prejaté datové sady

Prvni datova sada pouzitd pro trénovani sité se sklddala z obrazka datové sady Vlasty
Srebriée’® [39], kterou bylo zapotfebi ruéné anotovat. Ruéni anotovani bude jesté podrobnéji
popsano v kapitole 4.3. Tato sada se sklada z vice nez 400 fotografii ve vysokém rozliSend,
na kterych se nachézeji zaparkované automobily a nakladni vozy. Ukazky z této datové sady
jsou uvedeny v obrazku 4.2. Diky této datové sadé detektor dobre detekuje velké registraéni
znacky v popredi obrazku, jako jsou napriklad ty patrici automobilim jedoucim v koloné
pred vozidlem, z kterého byl pofizovan zaznam.

"https://dataturks.com/projects/devika.mishra/Indian_Number_plates
2Césti obrazku piejaty z https://www.flickr.com/photos/vladimir-911/
3Dospupné ke stazeni z http://www.zemris.fer.hr/projects/LicensePlates/english/results.shtml
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Obrazek 4.1: Ptiklady nevhodnych obrazku v datové sadé. Model YOLO se nebude moci
naucit v jakém kontextu se znacky na obrazcich bézné objevuji. a) Ofezané registracni
znacky [49]. b) Velmi ptiblizené registracni znacky

Obrézek 4.2: Typické obrdzky z datové sady Vlasty Srebriée [39].

Oproti tomu detekcim registracnich znacek mensich rozméri ve stfednich vzdalenos-
tech velmi pomohla interni skolni datova sada, ktera byla vytvorena vyzkumnou skupinou
GRAPHQFIT a kterd byla pro tuto préaci poskytnuta LukdSem Teuerem a kol. [42]. Tato
anotovana datova sada se sklada z vice nez 20000 snimkd bézného provozu na rychlostni
komunikaci. Ukazky jsou na obrazku 4.3. Jelikoz tato datova sada pro zapis anotaci pouziva
format pickle®, bylo zapotiebi anotace extrahovat a transformovat je do formatu YOLO
(viz jeho zdpis 3.1 na strané 20). K tomuto tcelu poslouzil skript parse_pkl.py. Jelikoz
nékteré anotace z této datové sady nebyly vzdy dplné presné, musel jsem minimélné ty
z testovaci datové sady projit a nejhorsi ruéné upravit.

4.3 Anotované datové sady

Jelikoz model stale nedokazal detekovat vzdalené malé registra¢ni znacky a dalsi vhodné
datové sady nebyly k nalezeni, pfistoupil jsem k ru¢nimu anotovani novych datovych sad.

Pro tento tikol byl ze za¢itku pouzivan néstroj YOLO-Annotation-Tool”. Jelikoz ale
rezie spojend s organizaci dat pro tento nastroj byla pfili§ obtézujici, byl brzy nahrazen
nastrojem Yolo_mark’. Tomuto nastroji sta¢i pouze piedat slozku se vstupnimi obrazky,
soubor, kam se budou ukladat cesty k témto obrazkim, a soubor se jmény objektovych t¥id.
Poté uz jen staci klikdinim mysi anotovat a standardnimi klavesami prochézet jednotlivé
obrazky. Ukladani vytvorenych anotaci je provadéno automaticky.

“https://docs.python.org/3/1library/pickle.html
https://github.com/ManivannanMurugavel/YOLO-Annotation-Tool
Shttps://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark
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Obrazek 4.4: Ukazky obrazki z rucné anotovanych datovych sad. a) Cést datové sady
Laboratore multimedidlnich technologii Narodni technické univerzity v Athénach. b) Datova
sada Matta Hilla. ¢) Datova sada vytvorend z videa ze serveru YouTube.

Pro potteby této prace jsem ruc¢né anotoval 3 prejaté datové sady — jiz zminénou da-
tovou sadu Vlasty Srebriée [39], evropské registracni znacky z datové sady Matta Hilla”
a uzitecné ¢asti datové sady Laboratore multimedialnich technologii Narodni technické uni-
verzity v Athénéch®, které jsou tvoreny opét prevazné obrazky zaparkovanych automobili.
Dalsich devét datovych sad jsem pomoci skriptu videoToFrames.py vytvoril z rtznych
volné dostupnych videozaznamu z palubnich kamer ze serveru YouTube. Tento skript z vi-
deozdznamu na vstupu vybere na zdkladé zadaného cisla kazdy n-ty snimek a ulozi ho
do vybraného adresare. Takto vytvorené datové sady jsem opét poté rucné anotoval.

Celkové jsem rucné anotoval pies 4 500 obrazki, které obsahuji pres 8 000 registrac¢nich
znacek. O tyto anotované datové sady projevil zdjem i dalsi student, ktery je vyuzil pro po-
treby své diplomové prace. Ukdzky ze zminovanych anotovanych datovych sad jsou uvedeny
na obrazku 4.4.

4.4 Augmentace dat

Pro potreby experimentti z kapitoly 6.2 bylo zapottebi vytvorit i augmentované datové sady.
Augmentace v kontextu této prace je technika, kterd aplikuje rizné transformace na obrazky
z trénovaci datové sady, za ucelem jejiho rozsireni. Typicky je vyuzivana v pripadech, kdy
je trénovaci datova sada prilis§ mald a dalsi data uz nejsou k dispozici. Augmentace se
aplikuje pouze na obrazky z trénovaci datové sady, protoze samotné testovani modelu uz je
zapotTebi provadét na nezkreslenych datech.

"https://github.com/openalpr/benchmarks/tree/master/endtoend/
®http://www.medialab.ntua.gr/research/LPRdatabase.html
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Obrézek 4.5: Vliv velikosti augmentace na podobu vysledného obréazku: a) Slabé augmen-
tovany obrazek, b) Stfedné augmentovany obrazek, ¢) Silné augmentovany obréazek.

Pro augmentaci dat se piivodné zdala jako vhodné Pythonovska knihovna Augmentor”.
Pri samotné augmentaci se objevilo nékolik problému s aplikaci vysledku augmentace
na anotované bounding-boxy, kde v nékterych piipadech poloha i tvar bounding-boxu
zustaly nezménény a v nékterych dalSich pripadech augmentovany bounding-box nepaso-
val na objekt v augmentovaném obrazku. Tyto problémy se nastésti nevyskytovaly u jiné
knihovny jménem imgaug'’, kterd byla nakonec pro augmentaci dat pouzita ve skriptu
image_augmentation.py.

Jelikoz jsem cilil na co mozna nejriznorodéjsi augmentace obrazki, snazil jsem se pro-
vést vSechny jejich transformace co nejvice nahodné, proto tento skript postupné prochazi
obrazky z trénovaci datové sady a na kazdy z nich aplikuje ndhodny pocet transformaci
v ndhodném poradi, pricemz kazda transformace je provedena ndhodnou silou a jen v ur-
Citém procentu pripadi. V ramci augmentace dat jsem pouzil tyto transformace obrazku:

e Afinni transformace — zména méritka, pootoceni, posun a zkoseni

Zrcadlové otoceni

Gaussovské rozostreni

e Zesvétleni nebo ztmaveni

Zesileni nebo zeslabeni kontrastu

Gaussovské rozosttfeni jednotlivych barevnych kandla
e Zesvétleni nebo ztmaveni jednotlivych barevnych kanalt

Pro potfeby experimentu jsem vytvoril dohromady 3 augmentované datové sady: lehce,
stfedné a silné augmentovanou. Ukazka jednoho z obrazku, ktery se vyskytuje ve vSech
tfech augmentovanych sadach, je na obrazku 4.5.

4.5 Vysledna datova sada

Vysledna datova sada se sklada témeér z priblizné 46 000 obrazka a disponuje Sirokym roz-
sahem velikost{ registrac¢nich znacek. Ukédzka histogramu jejich velikosti pfed augmentaci
dat je na obrazku 4.6. Tuto datovou sadu jsem puvodné oproti doporuceni z kapitoly 2.2.3
z divodu nedostatku dat rozdélil na trénovaci, testovaci a validaéni datovou sadu pomérem

“https://github.com/mdbloice/Augmentor
https://imgaug.readthedocs.io/en/latest/
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Histogram velikosti registraénich znacek
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Obrézek 4.6: Histogram velikosti (Sitky) registracnich znacek v trénovaci datové sadé
pred augmentaci obrazka. V datové sadé se prevazné vyskytuji stfedné velké registracni
znacky o $itce okolo 100 pixelt.

80:10:10. Pozdéji jsem ale zjistil, ze model valida¢ni datovou sadu na nic nevyuziva, a proto
jsem ji s amyslem zlepsit vysledky trénovani sloucil s trénovaci datovou sadou. Vysledna
trénovaci datova sada se tedy skladd z priblizné 43 500 obrézku obsahujicich pres 54 000
registrac¢nich znacek a testovaci datova sada, skladajici se z témér 2 500 obrazku, obsahuje
priblizné 3 000 registracnich znacek.
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Kapitola 5

Trénovani vlastniho detekcniho
modelu

V této kapitole je popsdna priprava, spusténi a prubéh trénovani neuronové sité, zaroven
je zde uvedena i ukazka vysledku trénovani spolecné s popisem nékolika zptisobt, jak muze
byt s detekcemi objektt nalozeno. Ke trénovani neuronové sité je vyuzity diive zminovany
framework Darknet [28] z kapitoly 3.2.3 s argumenty detector train, napsany v jazycich
C a CUDA.

5.1 Priprava a nastaveni trénovani neuronové sité

Aby bylo mozné aplikaci Darknet plné vyuzivat, je zapotiebi mit nainstalovanou knihovnu
OpenCV pro podporu préace s obrazky a vykreslovani vysledki. Déle je zapotifebi mit na-
instalovanou architekturu CUDA, ktera umoznuje spousténi aplikaci napsanych v jazyce
C/C++ nebo Python na vybranych grafickych kartach spoleénosti NVIDIA. Tato spolec-
nost zaroven nabizi ke stazeni knihovnu cuDNN, kterd je specidlné vytvorena pro akcelerace
vypoctu spojenych s hlubokymi neuronovymi sitémi na jejich grafickych kartdch. Na mém
opera¢nim sytému Ubuntu 16.04 se ukazala jako funkéni kombinace OpenCV 3.4.2', CUDA
9.0 a cuDNN Runtime+Developer pro tyto verze®.

Po instalaci téchto néstrojiu je zapotrebi jesté upravit Makefile soubor pro preklad
aplikace. Na prvnich tfech fadcich je potfeba povolit prepsanim hodnoty 0 na 1 tréno-
vani na grafické karté, akceleraci vypoc¢ti pomoci knihovny cuDNN a vyuzivani knihovny
OpenCV pro zpracovani obrazku a vykresleni vysledki. Zaroven bylo nutné v Makefile sou-
boru pridat vepsanim fadku ,,-gencode arch=compute_61,code=[sm_61,compute_61]*
do seznamu podporovanych architektur podporu novéjsich grafickych karet NVIDIA Ge-
Force GTX rady 10.

Architektury neuronovych siti jsou implementovany pomoci konfigura¢nich soubort, kde
se také nachédzi nastaveni téchto siti. V ptipadé modelu YOLOv3-tiny se jedna o konfigurac¢ni
soubor spz_train_1440.cfg. V tomto souboru jsem upravil nékolik radku:

e Na tadcich 6 a 7 je zménéna velikost ddvky(batch) a rozdéleni (subdivision) na hod-
noty 24 a 8. Tyto hodnoty se ukazuji jako vhodné pro rychlejsi trénovani, jsou ale

"https://github.com/opencv/opencv/releases/tag/3.4.2
“https://developer.nvidia.com/cuda-90-download-archive
3https://developer.nvidia.com/rdp/cudnn-archive
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vice pamétové naroc¢né. Dalsi snizeni velikosti davky uz vede k padim trénovani.
U testovani byly hodnoty ddavky a rozdéleni ponechany na 1 a 1.

e Na radcich 8 a 9 je zvyseno vstupni rozliSeni obrazku na rozliseni 1440 x 1440, ¢imz
je dosazeno presnéjsich detekci. Toto zvyseni rozliSeni méa ale za nésledek snizeni
poctu zpracovanych snimki za sekundu. Toto odpovida i vysledktim z tabulky 3.4,
kde zvyseni vstupniho rozliseni vétsinou vede ke zvySeni presnosti modelu na tkor
rychlosti.

e Na radcich 127 a 171 je zapotrebi upravit pocet filtra v konvoluénich vrstvach. Pocet
téchto filtri se odvozuje ze vztahu

pocet filtri = (pocet objektovych t¥id + 5) * 3. (5.1)

Jelikoz objektova tiida, kterou sit bude detekovat, je v této préaci pouze jedna (regis-
traéni znacka), jsou pocty filtri nastaveny na hodnotu 18.

e Na fadcich 135 a 177 je zapotiebi také nastavit pocet objektovych t¥id, coz uz je, jak
bylo feceno, 18.

Pred spusténim trénovani je jesté dulezité vytvorit datovy soubor, ktery obsahuje dalsi
pro sit potfebné informace. Abych nemusel po kazdé zméné datové sady vytvaiet tento
soubor znovu, upravil jsem soubor detector. c tak, aby cestu k trénovaci a testovaci datové
sadé prijimal pres argumenty prikazové radky, stejné jako cestu k adresari, kam budou
ukladany natrénované vahy. V datovém souboru se tedy o¢ekavaji pouze informace o poc¢tu
objektovych trid, které sit bude detekovat, cestu k souboru spz.names se jmény téchto
objektovych tiid a v jakém formatu budou zpracovavana validacni data. V pripadé této
prace se jedna o soubor universal.data, kde jsou vSechny tyto informace vyplnény a neni
potreba uz ho dale ménit.

5.2 Spusténi trénovani

Samotné trénovani neuronové sité je casové dlouhodoba a na vypocetni vykon narocna
uloha, pro kterou je vhodné mit co nejvykonnéjsi grafickou kartu, aby se ¢as trénovani co
nejvice snizil. Jelikoz ale takovou kartou nedisponuji, pro trénovani jsem vyuzil nabizenych
sluzeb virtudlni organizace MetaCentrum®. Tato organizace nabizi poskytnuti vypocetni
a tlozné kapacity pro vsechny uZivatele z akademického prostiedi Ceské republiky, diky
¢emuz jsem obdrzel pristup k vypocétim na vykonnych grafickych kartach NVIDIA Tesla
K20Xm 6GB, NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti nebo nVidia Tesla K20 5GB, coz umoznilo
znac¢né urychleni celého pribéhu trénovani. Trénovani vSech modelt zabralo na vypocetnim
centru MetaCentrum pres 454 dnti procesorového Casu.

5.2.1 Pozadavek na poskytnuti zdroji a vytvoreni tilohy v MetaCentru

Aby bylo mozné spustit trénovani na nékterém ze stroju MetaCentra, je nejdrive zapotirebi
vytvorit pozadavek na rezervaci vypocetnich a dloznych zdroju [45], ktery je poté za-
slan planovaci uloh. Tento planova¢ pozadavek vyhodnoti, nalezne nejvhodnéjsi vypocetni
clustery a tlohu umisti do nékteré z front, které tyto clustery obsluhuji. Nasledné se po

“https://metavo.metacentrum.cz/
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Argument Pozadavek

-1 select=(pocet) prifazeni uréitého poctu ,,chunka“’

-1 ncpus=(pocet) prifazeni urc¢itého poctu procesoru

-1 ngpus=(pocet) prifazeni urcitého poc¢tu grafickych karet
-1 mem=(kapacita) prifazeni opera¢ni paméti.

-1 scratch__local=(kapacita) | prifazeni fyzické paméti na vypocetnim uzlu

-1 gpu__cap=cuda3b pridéleni uzla, ktery disponuje CUDA verze 35

-1 walltime=((hh:)mm:)ss maximaln{ délka trvan{ tlohy"

-1 cluster=(nédzev clusteru) | pridéleni vypocetniho uzlu z konkrétniho clusteru
-q (nazev fronty) zarazeni do konkrétni fronty tloh

-1 prace v interaktivnim rezimu

cesta k davkovému souboru | provedeni tlohy

Tabulka 5.1: Pouzivané argumenty planovace tloh MetaCentra. Argumenty prepinace -1
je mozné sloucit do jednoho, v tom pripadé je ale zapotfebi oddélit je pomoci dvojtecky —
napt. gsub -1 select=1:ncpus=3:ngpus=1... skript.sh. U pfepinace -q se pro potieby
této prace vyuziva bud fronta gpu, nebo fronta gpu_ long, které zajistuji obsluhu clustera
s grafickymi kartami. Fronta gpu_ long se od druhé 1isi tim, ze umoznuje provadét vypocet
ulohy az 168 hodin namisto 24.

prichodu na fadu automaticky postarda o spusténi tlohy na uvolnéném vypocetnim uzlu,
jejl béh i vraceni vyprodukovanych vysledki.

Podle navodu [45], jak vytvorit vypocetni tlohu, je ze vSeho nejdiive zapotiebi na né-
kterém z celnich uzlt vytvorit davkovy skript. Tento skript se skladd z nékolika ptikazi,
kde mezi nejdilezitéjsi patii nacteni potfebnych aplika¢nich modult — pro trénovaci tlohu
jsou to moduly cuda-9.0 a cudnn-7.0. Déle se zde nachazi prikaz pro piekopirovani po-
tfebnych dat piimo do paméti vypocetniho uzlu, tzv. SCRATCH ulozisté, aby nedochézelo
spusténi trénovani neuronovou siti aplikaci darknet s argumenty detector train.

Po vytvoreni davkového skriptu uz je mozné pozadat o rezervaci zdroju. O tyto zdroje
se zada pomoci piikazu gsub a jeho prepinact. Ty, které byly pouzity pfi feseni prace jsou
uvedeny v tabulce 5.1.

5.3 Pruabéh a vysledek trénovani

Aby bylo mozné sledovat stav trénovani, rozsiril jsem trénovaci funkci v souboru detector.c
o vypis aktualnich a primérnych hodnot ztratové funkce do souboru. Tento soubor je poté
zpracovan pythonovskym skriptem loss_graph.py, ktery data zpracuje a vykresli graf
ztratové funkce. Piiklad jedné z nich je uveden na obrazku 5.1.

Vystupem trénovani jsou vahové soubory, kde je kazdy ulozen po urcéitém poctu iteraci
do zadaného adresare. Vybrany vahovy soubor je poté mozné spolec¢né bud se vstupnim

5 ,Chunk® se d4 popsat i jako daldi stroj. Timto je mozné provadét riizné paralelni vipoéty na vice strojich
zaroven.
5Po vyprieni tohoto ¢asu bude bézici tloha prerusena.
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Ztratova funkce

—— Primérna ztrata

Velikost ztraty
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Obrazek 5.1: Krivka prumeérnych vysledku chybové funkce v kazdych dvou tisicich iteraci.
7 obrazku je patrny typicky tvar ztratové funkce — ze zacatku hodnoty chyb prudce kle-
saji a poté postupné konverguji ke svému minimu. Z obrazku je také patrné, ze nedoslo
k pretrénovani sité, tudiz je zde moznost sit jesté néjakou dobu trénovat.

Obrazek 5.2: Priklad tspésnych detekci registrac¢nich znacek modelem YOLOv3-tiny.

obrazkem predat aplikaci darknet s argumenty detector test, nebo s videozidznamem
s argumenty detector demo. Aplikace poté provede v obrazku nebo jednotlivych snimcich
videozaznamu detekce objektti a pomoci knihovny OpenCV je v obrazku oznac¢i. Piiklad
vystupniho obrazku s oznac¢enymi detekcemi registra¢nich znacek je uvedeny na obrazku 5.2.

Aplikaci darknet jsem dale dpravou soubord demo.c, image.c a image_opencv.cpp
rozsitil o argumenty detector save_detections. Aplikace pii spusténi s témito argumenty
provadi detekce objektil stejné jako s argumenty detector demo, jen s tim rozdilem, Ze
v pripadé, kdy je ve snimku detekovana registracni znacka, je snimek z videozaznamu
extrahovan a ulozen. Zaroven se vytvori i soubor s anotovanym bounding-boxem. Je mozné
si pomoci pfepinace zvolit, zda pomoci OpenCV knihovny bude bounding-box do obrazku
vykreslen, ¢i nikoliv. Stejné tak je mozné si dalSim argumentem nastavit, kolik snimku
se ma preskakovat, aby se poté do vysledku neukladaly snimky s jednou a tou samou
registrac¢ni znackou. Detekéni model po této tpravé muze byt vyuzit naptiklad pro tvorbu
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novych anotovanych datovych sad nebo pro uklddani detekovanych registra¢nich znacek
na pozdéjsi zpracovani.

Dalsi rozsifeni o argumenty detector export, které jsem vytvoril, umoznilo exporto-
vat ze vstupniho videozaznamu jednotlivé snimky s oznacenymi detekcemi nebo z téchto
snimk vytvorit opét videozdznam. Toto rozsiteni jsem pouzil napriklad pro vytvoreni pre-
zentacniho videa v ptiloze.
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Kapitola 6

Validace natrénovaného modelu

Aby bylo mozné zjistit, jaka prahova hodnota vede k nejlepsim vysledktim ¢i jaka je vysledna
presnost a chybovost natrénovaného modelu, je zapotiebi provést jeho validaci nad obrazky
z testovaci datové sady. Tato datova sada, jak uz bylo zminéno v kapitole 4.4, by ne-
meéla obsahovat zadna augmentovana data. Z toho divodu jsem vytvoril testovaci datovou
sadu, ktera obsahuje co nejvice obrazku ze situaci, do kterych bude model pozdéji skutecéné
nasazen. Pro tcely validace jsem vytvoril pythonovsky skript roc_validate.py, ktery im-
plementuje veskerd méreni a experimenty, které jsou v této kapitole zminovany.

6.1 Metodiky hodnoceni

Pro validaci pouzivam nékolik druhtt metodik, které maji za tkol zjistit a vizualizovat, jak
dobre model provadi detekce s riznymi prahovymi hodnotami ¢i jak jsou vysledné detekce
presné. Pouzité metodiky jsou popsany v nasledujicich podkapitolach a informace k nim
jsou Cerpany z ¢lanku [8] a z encyklopedie [36].

6.1.1 Intersection Over Union

Tato metodika, jez se zkracené oznacuje jako IoU, je pouzita pro urceni presnosti detekce.
Bounding-boxy detekovaného a anotovaného objektu jsou mezi sebou pomoci rovnice v ob-
razku 6.1 porovnany, ¢imz je vypocitano, jak moc se jejich pozice od sebe lisi. Cilem je sa-
moziejmeé to, aby se detekovany bounding-box co nejvice prekryval s anotovanym bounding-
boxem, tj. aby se hodnota IoU blizila co nejvice k hodnoté 1.

Pokud nastane takovy pripad detekce, ze hodnota IoU bude nizsi, nez je dana prahova
hodnota, bude tato detekce prohlasena jako netispésna a bude s ni zachizeno jako s chybou.
V ramci této prace jsem jako prahovou hodnotu IoU zvolil hodnotu 0.5, tj. anotovany a de-
tekovany bounding-box se musi alespon z poloviny prekryvat, aby byla detekce povazovana
za uspésnou.

Vizualizaci ispésnosti a netspésnosti jsem vytvoril tpravou nékolika souboru aplikace
Darknet, z nejvétsi Casti ipravou testovaci funkce v souboru detector.c. Pro detekovany
bounding-box je ze vSeho nejdriv nalezen odpovidajici anotovany bounding-box. Ze sourad-
nic téchto bounding-box1 je spocitana hodnota IOU. Anotovany i detekovany bounding-box
jsou nasledné pomoci knihovny OpenCV zakresleny do obrazku, véetné hodnoty IOU. Po-
kud je IOU vétsi nez 0.5, jsou bounding-boxy zakresleny zelené, v opa¢ném pripadé ¢ervené
(viz obrézek 6.1) a s detekei je zachézeno jako s chybnou.

37



Obsah oblasti prekryti

loU =

Obsah spolecné oblasti

Obrazek 6.1: Rovnice vypoctu Intersection over Union s ukdzkami obrazkt. Jasnéj-
$imi barvami jsou oznaceny anotované bounding-boxy, tmavsimi barvami jsou oznaceny
bounding-boxy detekovanych objekti. Cim vice se anotovany a detekovany bounding-box
prekryvaji, tim je hodnota IoU vyssi. Inspirace prevzata z ¢lanku [25].

Anotovany: Anotovany:

+ -
Detekovany: P Fp
+
Detekovany: N N

Tabulka 6.1: Priklad matice zamén na anotovanych a detekovanych bounding-boxech.
Ve sloupcich jsou uvedeny informace o tom, jaké maji byt vysledky, a v fadcich jsou naopak
informace o tom, jakych vysledki dosdhl model.

6.1.2 Matice zamén

Zakladni metodikou pro vizualizaci spravnosti detekei je matice zdmén (znadmé také jako
chybova matice), ktera je zde naznacena tabulkou 6.1. Tato 2 x 2 matice v sobé obsahuje
pocty spravnych a chybnych detekci, které jsou rozdéleny do nasledujicich t¥id:

Skuteéné pozitivni detekce neboli True Positive (TP) je prvni typ spravné detekce —
v obrazku se nachazi registra¢ni znacka a byla tispésné nalezena.

Skuteéné negativni detekce neboli True Necgative (TN) je druhy typ spravné detekce
— v obrazku se nenachézi zadna registracni znacka a model zddnou nenasel

Falesné pozitivni detekce neboli False Positive (FP) je tzv. Chyba typu I — model ozna-
¢l jako registracni znacku néco, co registracni znackou neni (napf. napis na automo-

bilu).

Falesné negativni detekce neboli False Negative (FN) je tzv. Chyba typu II — v obrazku
se nachazi registrac¢ni znacka, ale model ji nedokazal detekovat.

Cilem je, aby se v tabulce nachézel co nejvyssi pocet TP a TN tiid a co nejnizsi pocet
FP a FN tfid, v takovém pripadé model dosahuje nejvyssi presnosti. Pokusy snizit pocet
chyb typu I vedou obvykle k navyseni poc¢tu chyb typu II a naopak. Z tohoto duvodu je
nutné si jednu z téchto chybovych tiid vybrat na tkor druhé. Pfi rozhodovani dost zalezi
na povaze ukolu. Jelikoz pro detekce registra¢nich znacek je rozhodné prijatelnéjsi obcas
néjakou znacku nedetekovat, nez detekovat jako znacku néco, co znackou neni, zaméril jsem
se na co nejvetsi snizeni poc¢tu chyb typu I tj. na co nejmensi pocet falesnych detekei.
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Pomoci vyslednych hodnot tiid se da poté vypocitat celd fada statistickych tidaju, jako
je mimo jiné senzitivita (True Positive Rate, TPR)
TP

itivita = ————— 6.1
senzitivita = 7m——s, (6.1)

ktera riké, s jakou pravdépodobnosti model spravné detekuje registracni znacku, pokud se
néjaka na obrazku nachdzi, specificita (True Negative Rate, TNR)

TN

—_— 6.2
TN+ FP’ (6:2)

specificita =
ktera rika, s jakou pravdépodobnosti model spravné registra¢ni nedetekuje, pokud se na ob-
razku zadnd registraéni znacka nenachézi, celkova pfesnost (Accuracy, Acc)

TP+TN
TP+TN +FP+ FN’

celkova presnost = (6.3)

kterd udava, kolikrat ze vSech detekci provede model detekci spravné, nebo celkova chyba
(Error, Err)

FP+ FN _
TP+TN+FP+FN

celkova chyba = 1 — celkova presnost, (6.4)

kterd udava, kolikrat ze vsech detekci provede model detekci Spatné.

6.1.3 ROC krivka

V této praci pouzivam lehce pozménénou kiivku ROC, jejiz priklad je na obrazku 6.2. ROC
kiivka podle Marslanda [24] slouzi pro vizualizaci vztahu mezi po¢tem falesnych detekei
na obrazek na ose x a senzitivitou na ose y. Jelikoz provedeni validace modelu vytvori
pouze jedinou hodnotu (souradnici), je pro ziskani vice hodnot nutné provést validaci vice-
krat a to s riznymi prahovymi hodnotami. Vysledné hodnoty jsou poté zaneseny do grafu
a je vykreslena krivka. Na této kiivce je poté mozné sledovat kompromisy mezi presnosti
a falesnymi detekcemi. Cim vice bodii se nachézi v levém hornfm rohu“ tj. pobliz soufad-
nic [0; 1], tim 1épe. Zaroven se tyto ROC kiivky daji porovndvat mezi sebou, diky ¢emuz je
mozné lehce porovnavat tspésnosti jednotlivych modelt.

ROC krivky v ramce této prace ziskdavam tak, ze skript validate_roc.py s argumen-
tem validate pomoci upravené valida¢ni funkce v souboru detector.c provede validaci
modelu. Vysledky validace jsou pomoci dalsich upravenych nebo pridanych funkci ulozeny
do souboru . json. Tento soubor je poté skriptem s argumentem roc zpracovan a jsou zis-
kana potfebna data pro ROC krivku, ktera je poté vykreslena pomoci pythonovské knihovny
Bokeh!. Tyto data je mozné také ulozit do .pkl souboru pro pozdéjsi vykresleni ROC kiivky
argumentem parse_pkl.

6.2 Experimenty s natrénovanym modelem

V této podkapitole jsou uvedeny rizné experimenty s natrénovanymi modely na testovaci
datové sadé a jejich ROC kiivky, reprezentujici vysledky. Tyto experimenty jsem provedl
s cilem najit rizné zptsoby, jak zvysit senzitivitu modelu a snizit pocet falesnych detekci
na obrazek, a tim co nejvice snizit celkovou chybu modelu.

"https://bokeh.pydata.org/
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Obrazek 6.2: Vztah mezi senzitivitou a poctem falesnych detekci na obrazek znazornény
ROC krivkou.

6.2.1 Vliv velikosti rozliseni na chybovost a rychlost modelu

Prvni experiment se zabyva nalezenim vhodného vstupniho rozliseni pro konvolu¢ni neuro-
novou sit natrénovaného modelu. V obrazku 6.3 je mozné vidét ROC kiivky reprezentujici
vysledky validace s riznymi vstupnimi rozlisenimi z rozsahu 320 x 320 pixelt az 1440 x 1440
pixelt. V tabulce 6.2 jsou tyto vysledky podrobnéji popsany.

Na zakladé vysledkt byly vsechny dalsi experimenty provadény se vstupnim rozliSenim
608 x 608.

1

0.9
o
T ] — 320x320
= 0.8 ]
:% i — 608x608
@] —— 896x896
07 ] — 1152x1152
i — 1440x1440
0.6
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0 0.1 0.2 0.3 04 0.5

Falesnd pozitiva na obrdzek

Obrazek 6.3: Porovnani chybovosti natrénovaného modelu validovaném na rtzné velkych
vstupnich rozlisenich. Nejlepsich vysledkt dosahuje model se vstupnim rozlisenim 608 x 608
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Vstupni rozliSeni (px) | Velikost minimalni celkové chyby | FPS |

320 x 320 17,504 % 122
608 x 608 12,292 % 43
896 x 896 14,023 % 24
1152 x 1152 16,212 % 15
1440 x 1440 18,603 % 10

Tabulka 6.2: Tabulka vysledki experimentu 6.2.1. Z vysledki je mozné vypozorovat, ze chy-
bovost modelu klesa se zvysSujicim se rozlisSenim az do rozliseni 608 x 608, poté uz chybovost
spise opét roste.

6.2.2 Vliv velikosti datové sady na chybovost modelu

Pri vytvareni dalSich anotovanych datovych sad jsem dospél k otazce, kolik dalsich jich jesté
bude zapotiebi vytvorit. Proto jsem provedl experiment, pri kterém jsem dosavadni tréno-
vaci datovou sadu o velikosti ptiblizné 19500 obrazkti postupné ndhodnym vybérem deélil
na mensi datové sady o vyslednych velikostech 300, 600, 1200, 2400, 4 800 a 9600 obrazki,
abych mohl sledovat, zda minimalni celkova chyba modelu nekonverguje k nékteré hodnoteé,
nebo naopak, zda se minimalni celkova chyba modelu déle nesnizuje nebo nezvysuje.

S témito vytvorenymi datovymi sadami jsem provedl nova trénovani modeld a nasledné
jejich validaci. Vysledek experimentu je zobrazen pomoci ROC kiivek v obrazku 6.4 a v ta-
bulce se ziskanymi hodnotami 6.3.

Experiment potvrdil tvrzeni, ze s velikosti datové sady klesd i minimalni celkova chyba
modelu. Z tohoto divodu jsem se rozhodl provést augmentaci trénovaci datové sady, aby
byla rozsirena o dalsi obrazky.

—_

09 ] T
By ] — 300 obrazku
% 0.8 ] — 600 obrazki
(% ) — 1200 obrazk
1 — 2400 obrazk
07 ] — 4800 obrazk
] — 9600 obrazki
o _ — 19500 obrazk(

T T T T T T T T T T T T T T T T T T T

I
0.05 0.1 0.15 0.2 0.25
Falesnd pozitiva na obrdzek

Obrazek 6.4: Porovnani chybovosti modeld natrénovanych na ruzné velkych trénovacich
datovych sadach.
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Pocet obrazku v datové sadé | Velikost minimalni celkové chyby

300 18,076 %
600 17,305 %
1200 14,924 %
2400 14,06 %
4800 13,572 %
9600 12,48 %
19500 12,055 %

Tabulka 6.3: Tabulka vysledkti experimentu 6.2.2. S rostouci velikosti datové sady klesa
miniméalni celkova chyba. Nejmensi celkové chyby dosahuje model natrénovany na datové
sadé o velikosti 19500 obrazk.

6.2.3 Vliv sily augmentace dat na chybovost modelu

Poté, co jsem se rozhodl vyuzit moznosti augmentace dat, pokusil jsem se pomoci dalsiho
experimentu zjistit, jaka sila augmentace (viz obrazek 4.5) vede ke snizeni celkové chyby
modelu. Z toho duvodu byly vytvorené, v kapitole 4.4 dfive zminované, augmentované
datové sady, které byly pouzity k trénovani, pricemz kazdd z téchto datovych sad byla
vytvorena jinak silnou augmentaci.

Porovnani vysledku validace téchto datovych sad a vysledku datové sady bez augmen-
tace je zobrazeno pomoci ROC kifivek v obrazku 6.5. Ve vysledcich experimentu lze vidét, ze
vyuziti augmentace ma pozitivni vliv na snizovani velikosti celkové chyby. Minimalni celkové
chyby modeli natrénovanych na augmentovanych datech jsou si velmi podobné — 11,226 %
u slabé augmentace, 11,122 % u stfedné silné augmentace a 10,849 % u silné augmentace.

Pro dalsi experimenty byl zvolen model, ktery byl natrénovan na silné augmentované
datové sadé, jelikoz dosahuje nepatrné nizsi minimalni celkové chyby, nez ostatni modely.
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S 07 ] — Bez augmentace
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] —— Stfedné silna augmentace
0.5 —— Silna augmentace

I
0.1 0.2 0.3 0.4
Falesna pozitiva na obrdazek

Obrazek 6.5: Porovnani chybovosti natrénovaného modelu validovaném na datovych sadach,

které jsou vytvoreny riiznou silou augmentace. Na datové sadé se silnou augmentaci model
dosahuje az 0,52, falesnych detekci na obrazek.
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6.2.4 Chybovost modelu pri detekci registracnich znacek rozdélenych do
kategorii podle velikosti

V tomto experimentu jsem se pokusil zjistit, jak model chybuje v jednotlivych velikost-
nich kategoriich registrac¢nich znacek. Na zakladé histogramu velikosti registracnich znacek
v trénovaci datové sadé na obrazku 4.6 jsem trénovaci datovou sadu rozdélil do tii kategorii
— malé znacky o Sitce do 50 pixelt, stfedné velké znacky o velikosti 50-150 pixeli a velké
znacky o velikosti vétsi nez 150 pixela.

Vysledky experimentu jsou uvedeny na obrazku 6.6. V kategorii znacek mensich nez
50 px model dosahuje minimalni celkové chyby 60,401 %, v kategorii znacek 50-150 px do-
sahuje minimalni celkové chyby 9,314 % a v kategorii znacek vétsich nez 150 px dosahuje
minimdlni celkové chyby 21.48 %.
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0.8 J
I 06 _:
s 7
5
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3 — SPZ> 150px
0 ]
e T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T T
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Falesna pozitiva na obrdazek

Obrézek 6.6: Uspésnost detekei registracnich znacek v riznjch velikostnich kategoriich.
7 grafu lze vycist, ze model mé velmi Casto problém spravné detekovat malé registracni
znacky o velikosti < 50px, naopak velmi dobre zvlada detekovat stfedné velké a velké
znacky.
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Kapitola 7
Zaver

V ramci fesSeni jsem nastudoval problematiku detekce registra¢nich znacek vozidel riznymi
metodami, které jsou zalozeny at uz na strojovém uceni, tak i na hlubokém uceni. V ramci
studia hlubokého uceni jsem se dile seznamil se vznikem a vyvojem umélych neuronovych
siti, principem jejich fungovani i uceni, a s jejich raznymi typy, prevazné konvolu¢nimi neu-
ronovymi sitémi. Dale jsem prozkoumal rizné architektury konvoluc¢nich neuronovych siti,
u kterych jsem se seznamil s jejich riznymi klasifika¢nimi a detekénimi modely. Déle jsem
porovnal prednosti riznych detekénich modelu, jejich nevyhody i vysledky, a na zdkladé
téchto porovnani si vybral vysledny model YOLOv3-tiny, a to pro jeho rychlost pii zacho-
vani pomérné malé celkové chyby.

V ramci feSeni jsem posbiral z volné dostupnych zdroji datovou sadu, kterou jsem
déle rozsitil o datovou sadu vytvorenou vyzkumnou skupinou GRAPHQFIT z mé fakulty
a 0 mnou vytvorené, ru¢né anotované, datové sady. Tuto mou datovou sadu davam verejné
k dispozici, aby mohla byt dale pouzita pro dalsi projekty.

Pro trénovani konvoluénich siti jsem vyuzil existujictho frameworku pro konvolu¢ni neu-
ronové sité Darknet a pro své potfeby jsem upravil a rozsiril jeho testovaci, trénovaci i vali-
dac¢ni funkce. Pro rizné potieby béhem trénovani i validace jsem vytvoril i nékolik skripti,
které slouzily ke zpracovani riznych datovych sad a k vykreslovani grafi. S natrénovanym
modelem jsem provedl nékolik experimentti, diky kterym se mi povedlo zjistit, kdy model
dosahuje nejmensi celkové chyby a dosahuje nejlepsich vysledki.

Vysledny model dosahuje minimélni celkové chyby 10,849 %. Této hodnoty dosahuje

po natrénovani na normalni a silné augmentované datové sadé pii vstupnim rozliseni 608 x
608 px, a to pri prahové hodnoté 47 %. Model nejlépe detekuje znacky o Sifce v rozmezi
50-150 px.
a velkych registrac¢nich znacek do datové sady, tuto datovou sadu celkové rozsitit o krivé,
rozmazané a ruzné deformované registra¢ni znacky a model na téchto datech dotrénovat.
Jelikoz testovaci datova sada se sklada z obrazk znacek, které jsou vSechny potizeny za dne,
jsou ostré a ve vysokém rozliseni, bylo by vhodné vytvorit dalsi testovaci datové sady, které
by obsahovaly obrazky rtzné poskozenych znacek, znacek porizenych za Sera nebo v noci,
porizenych ve Spatném pocasi apod., a model otestovat i na nich. Stejné tak by bylo vhodné
otestovat vysledny model na datovych saddch znacek jinych statu, které pouzivaji jiné tvary,
velikosti ¢i barvy.
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Obrazky pro datovou sadu

Vstupni obrazek V kazdém poli mfizky,
je rozdélen do pokud le YOLO

mysiné mifz obsahuje objekt, jsou
Rg J's pole mifZl Eredikovény
mé na starost objekt, ounding-boxy spolecné
jehoZ stfed se v ni s celkovou hodnotou
nachazi. jgstoty odhadu daného
ounding-boxu.

Uspéiné detekce registra¢nich znacek

Model dosahuje minimalni celkové
chyby 10,849 % a rychlosti cca 42 FPS.
Téchto hodnot dosahuje pFi vstupnim

rozliSeni 608x608 px, ato pfi prahové 3
hodnoté 47 %. Model nejlépe detekuje
znatky o Sffice v rozmezi 50-150 px.

Obrazek B.1: Plakat reprezentujici hlavni body této prace. Vytistény plakat ve formatu A2

je k praci samostatné prilozen.
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Tato prace se zabyvéd pfipravou trénovaci datové sady
a trénovanim konvolucni neuronové sité pro detekci
registraéni znacky vozidla ve videu. Pro detekce byla
pouzita technologie Darknet, konkrétné model
neuronové OLOv3-tiny. Redeni bylo zaméfeno
na co nejpesnéjéi detekce a na co nejmensi poget
falesnych detekci na obrazek, a tim dosahnout
co nejmensf celkové chyby. Datové sada byla pfipravena
2z Jiz existujicich volné dostupnych datovych sad, z datové
sady poskytnuté vyzkumnou skupinou GRAPH@FIT
a z vlastnoru¢né anotovanych obrazkd vytvorenych
7 postahovanych videi ze serveru YouTube. Tato datova
sada byla dale také zpracovana pomoci augmentace dat.

Anotace datové sady

Vytvoreni trénovaci datové sady slozei
z anotovanych obrazk{ registracn

znacek.
Anotace musi byt ve formatu YOLO:
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j\(ekaré?i?lg‘)\?aﬂ‘li Sou%nem fdc?gnch
J)ravdepodobne pravd&podobnosti jsou

a objektu, ktery

se v poli nachazi.

UspéSnost detekci registragnich znagek
v rizznych velikostnich kategoriich

—SPZ¢=50px
—50px < SPZc= 150px
—SPZ> 150px
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Falesnd pozitiva na obrdzek




