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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd detekciou objektov pomocou hlbokych neurénovych sieti. V ramci
rieSenia som upravil, implementoval a natrénoval dobre zndmy model kaskddovych neurd-
novych sieti MTCNN tak aby dokazal vykonavat detekciu dopravnych znaciek. Trénovacie
data boli vygenerované z datovych sad GTSRB a GTSDB. MTCNN ukézal solidny vykon
na vyhodnocovacich détach z datovej sady GTSDB, kde dosiahol presnost detekcie 97.8 %.

Abstract

This work deals with the object detection using deep neural networks. As part of the
solution, I modified, implemented and trained the well-known model of cascade neural
networks MTCNN so that it could perform the detection of traffic signs. The training data
was generated from GTSRB and GTSDB data sets. MTCNN showed solid performance on
the evaluation data, where the detection accuracy reached 97.8 %.
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Kapitola 1

Uvod

Momentélne zijeme v dobe asi najvic¢sieho rozmachu v obore neurénovych sieti od jeho
vzniku v 40. rokoch minulého storocia. Velkt zdsluhu na tom mé hlavne obrovsky techno-
logické pokrok, ak si pre porovnanie vezmeme napriklad 90. roky, kedy prebiehala v poradi
druhd faza rozkvetu tohto oboru. Vtedy sa vSetko pohybovalo skor v teoretickych medziach,
pretoze vyskum bol limitovany vypoctovymi zdrojmi a malym obnosom lahko dostupnych
dat. Od vtedy sa vSetko posunulo dopredu s vyvojom internetu a dodrziavanim Moorovho
zékona', sme dospeli do bodu, kde hocikto s pristupom k internetu & pristup k obrovskym
obnosom dat behom par klikov. Taktiez trénovanie neurénovych sieti je dnes uz relativne
dostupné aj z domu, bez pouzitia superpocitacov. Toto malo za nasledok, zZe technologie
zalozené na neurénovych siefach sa stavaja sicastou coraz viac odvetvi priemyslu. Kazdy
rok prichadzaji nové a lepsie riesenia.

Jedno z odvetvi, v ktorom neurénové siete exceluju je detekcia objektov z obrizkov
a videi. Mézeme si spomenit niektoré vyuzitia, akymi st napriklad detekcia poznavacich
znaciek, tvari, aut, ale aj detektory pre velkd mnozinu tried. Tato technolégia uz davno
predcila cloveka, a v sticasnosti je hlavnym cielom ziskat ¢o najvécsiu presnost a zaroven
si zachovat vykon v redlnom case. Uspesnost zdvisi vzdy hlavne od vhodne navrhnutej
architektuary.

Ja v tejto praci beriem dobre znamy kaskddovy model neurénovych sieti MTCNN
a s malou upravou, ktord mi umozni vykonat detekciu znaciek ho implementujem v ja-
zyku Python. Tento model je zlozeny z 3 jednoduchych neurénovych sieti pre trénovanie,
ktorych som pouzil kniznicu Pytorch.

V druhej kapitole 2 citatela oboznamujem so zakladmi hlbokych neurénovych sieti,
principom ich ucenia a v neposlednej rade popisom konvoluénych sieti. Tieto poznatky
ulah¢uju pochopenie nasledujtcej kapitoly 3, kde popisujem detekény model MTCNN, jeho
architektiru a princip detekcie tvari. Stvrtd kapitola 4 popisuje vietko ohladom pouzitych
détovych sdd prevzatych z internetu, a ako z nich generovat datové sady validné pre tuceli
tréningu. Kapitola 5 zahfna informéacie k pouzitym technolégiam, ipravu architekttiry mo-
delu MTCNN a implementiciu podstatnych casti tejto prace. Predposlednd kapitola 6 je
azda najdolezitejsia, popisuje tréning a experimentovanie, tu st obsiahnuté vsetky vysledky
nadobudnuté v ramci tejto prace.

https://www.investopedia.com/terms/m/mooreslaw.asp
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Kapitola 2

Neurdonové siete

V tejto kapitole popisujem zakladné poznatky z oboru neurénovych sieti, potrebné k pl-
nému pochopeniu rieSeného problému. Najskor v sekcii 2.1, rozoberam zakladny princip
fungovania a prenosu signdlov v neurénovej sistave pomocou biologickych neurénov. Na
to navazujem v dalSej casti 2.2, kde popisujem matematicky modelu neurénu. V sekcii 2.3
vyzdvihujem prepojenie jednotlivych neurénov do velkych celkov tzv. neurénovych sieti.
Sucastou tejto sekcie je aj vysvetlenie zakladnych metéd a algoritmov vratane algoritmu
spatného sirenia chyby 2.3.2, potrebnych k uceniu neurénovych sieti. Posledna cast tejto
kapitoly 2.4 je zamerand na Specidlny typ neurénovych sieti, tzv. konvoluénych neurénovych
sieti, pouzivanych pri tlohach z oblasti pocitacového videnia, akymi si klasifikdcia alebo
detekcia.

2.1 Biologicky neuron

Nez si predstavime matematicky model neurénu, popisem jeho biologicky vzor, na ktorom sa
principidlne zakladd. Obecne mdzeme povedat, Ze neurdn je zékladnou jednotkou nervovej
sustavy. Jednotlivé neurény st medzi sebou velmi nahusto pospajané a tym tvoria obrovski
siet. Pocet prepojeni sa neustale meni, nové vznikaju i zanikaja po cely zivot. Mozeme si to
predstavit tak, ze ked sa ¢lovek nieco nové nauci tak je to spésobené prave novo vzniknutymi
cestami medzi neurénmi. Naopak prerusenim spojeni je spésobené zabtdanie. [16].

Na obréazku 2.1 je zobrazena struktiru jednobunkového tela neurénu, na ktorej popisem
prenos signalu. Vstupné signaly st cez jednotlivé dendrity privedené do tela neurénu, pome-
nované ,soma‘“. V tele sa nachadza jadro, v ktorom sa hodnoty signalov, s¢itaju a v pripade,
ze vysledok sumy vstupnych hodnét dosiahne urcitého prahu, neurén je aktivovany a gene-
ruje signdl dalej. V tom pripade je nasledne vyvedeni z tela cez axon, ktory sa eventualne
rozvetvi do termindlov axonu. Tie z termindlov, ktoré su pripojené k dalsim neurénom
pokrac¢uju v Sireni signdlu cez dendrity. Miesto kde dochddza k prepojeniu medzi jednot-
livymi neurénmi sa nazyva synapsia. Kazda synapsia ma urciti vahu, ovplyvnujicu silu
prechddzajiceho signélu. Po kazdom prechode sa hodnoty vihy adaptuju [8, 16]. Synap-
tické prepojenia mdzeme rozdelit na:

e exitacné - zosilnuju prechadzajici signal

e inhibi¢né - tlmia prechddzajuici signal
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Obr. 2.1: Telo biologického neurénu. Obrazok je upraveny, original prevzaty z [5].

2.2 Matematicky model neuronu

Matematicky model pozostava z ni, .., n, redlnych vstupov tie predstavuju dendrity. Rov-
nako ako u biologického modelu st vstupy ohodnocované vihami wi..w,, kde w je taktiez
redlne ¢islo. Do neurdénu vstupuje este jedna hodnota a tou je prah p. Sumou ohodnotenych
vstupov a prahovej hodnoty, ziskame vnitorny potencidl neurénu O. Vysledna hodnota po-
tencidlu je propagovana na vstup nelinearnej aktivacnej funkcie f, ktora rozhoduje o tom
¢i bude dany neurén aktivovany a podla typu aktivacnej funkcie, hodnotu vystupu sireného
dalej. Pre matematicky zapis funkcie neurénu vid 2.1 [16].

n

y = f(0) = fO_(xawi) + p) (2.1)

1=0
2.3 Hlboké neurdénové siete

Pouziva sa aj pomenovanie dopredné neurénové siete. Zakladaji sa na rovnakej myslienke
ziskat schopnost riesenia komplexnych tloh. Uvazime, zZe jeden neurén dokaze aproximo-
vat jednoducht funkciu, prepojenim v kombinacii s dal$imi neurénmi ziskame aproximéciu
zlozenej funkcie tzn. ¢im viac neurdénov za sebou napojime, tym zlozitejsi problém dokaze
sief riesit. Neurény st samy o sebe iba funkcie s ndhodne nastavenymi vahami, ktoré ohod-
nocuju vstupy. Vyuzitie z nich je mozné ziskat az tréningom, kde je cez siet propagované
obrovské mnozstvo informécii, pre ktoré pozname spravne vysledky. V pripade, ze sa pre-
dikcia vysledkov siete liSi od tych oc¢akavanych, adaptujeme vahy. Trénovanie siete teda
v podstate predstavuje optimalizdciu vahovych koeficientov kazdého prepojenia.



Casti beznej neurénovej siete, mozeme vidiet na obrazku 2.2, obsahuje niekolko takz-
vanych skrytych vrstiev a kazda takato vrstve pozostava z niekolkych na sebe nezavislych
neurénov medzi ktorymi neprebieha ziadna komunikécia. Okrem skrytych vrstiev dalej ob-
sahuje jednu vstupnd a jednu vystupnd vrstvu. Podet skrytych vrstiev uréuje hibku siete,
z toho vychédza aj pomenovanie hlboké neurénové siete [3].

Vstupna vrstva Skryté vrstvy Vystupna vrstva

Obr. 2.2: Jednoduchy model neurénovej siete s dvomi skrytymi vrstvami. Obrazok je pre-
vzaty z [2].

Ak je vystup kazdého neurénu z jednej skrytej vrstvy napojeny na vstup kazdého ne-
urén v nasledujtcej vrstve, hovorime o nej ze je plne prepojend. Plne prepojena vrstva je
najbeznejsi typ skrytej vrstvy, pozname ale aj iné, napriklad konvoluéna vrstva, ktorej sa
blizsie venujem v sekcii 2.4, t4 je pouzivana pri spracovani obrazkovych dat.

Pri rieseni konkrétnej tilohy nastava otézka, kolko skrytych vrstiev pouzitf, kolko neuro-
nov v kazdej vrstve, aka aktivac¢nu funkciu atd. Tieto otdzky nemaja jasnu odpoved kedze
neexistuje univerzalny navrh, ktory by fungoval pre vsetky tlohy. Avsak existuji zauzivané
techniky, ktoré jednému mézu navrh dost zjednodusit.

2.3.1 Aktivacéné funkcie

Aktivacné funkcie prindSaju nelinedrnu funkcionalitu do inak bezne linedrneho systému
neurénov. Tymto umoznuju riesit komplexnejSiu mnozinu dloh. Je bezné pouzivat jeden
typ aktivacnej funkcie pre vSetky neurdény v neurdnovej siete. Existuje velké mnozstvo
aktiva¢nych funkcii a vhodne zvolena ndm médze pomoct pri rieseni tlohy.

Sigmoig. Logistickd funkcia sigmoida patrila historicky medzi najpopularnejsie akti-
vacné funkcie, dnes sa pouziva iba sporadicky a skor sa s nou moézeme stretnit v ramci
vyucnych ucelov. Z grafu funkcie 2.3 je zrejmé mapovanie vstupnej hodnoty do intervalu
(0,1), prave to je jednou z nevyhod, lebo ako sa ukézalo neurénové siete dokéazu lepsie pra-
covat s hodnotami centrovanymi v 0. Dalsou nevyhodou je saturicia gradientu v oblastiach
blizkych 0 a 1, preto je zaradend do tzv. saturac¢nych nelinearit [8]. Zapis funkcie vyzerd
nasledovne
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Obr. 2.3: Graf funkcie sigmoid.

Relu. V stcasnosti asi najpouzivanejsia aktiva¢na funkcia, v [1] ukézala niekolko na-
sobny narast v rychlosti konvergencie optimaliza¢nej metoédy SGD 2.3.2 oproti saturacnym
aktivaénym funkcidm ako Sigmoid . Dalsou vyhodou je jej rychlost vypoctu, kedze ako
je patrné z grafu 2.4, ovplyviiuje iba vstupné hodnoty mensie nez 0, pre ktoré ponechéava
vystup 0 [13, 8]. Zapis funkcie je nasledovny:

ﬂ@z{xxzo (2.3)

0 x<0.

e 1 - potencial neurénu

LRelu. LRelu angl. Leaky Relu je modifikidciou aktivac¢nej funkcie Relu. Rozdiel na-
stava pre vstupné hodnoty z < 0. Tie s v beznom Relu mapované na vystup 0. Tato
skutocnost moéze mat za nasledok umftvenie neurénu pri spatnom prechode, tak zZe sa uz
nikdy neaktivuje. Preto LRelu poskytuje parameter a, ktorym st tieto vstupné hodnoty vy-
nasobené. Hodnota parametru a je konstanta zvolend pred tréningom modelu [8]. Funkciu
preto mézeme zapisat nasledovne:

ﬂ@z{x vy (2.4)
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Obr. 2.4: Graf funkcie Relu.

e I - potencial neurénu
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PRelu. Poslednou alternativou, ktorid spomeniem je aktivac¢na funkcia PRelu. Narozdiel
od LRelu nie je parameter a konstantny ale adaptovani v rdmci ucenia siete.

2.3.2 Ucenie

Tréning neurénovej siete moézeme popisat v troch krokoch:
1. Ohodnotenie spravnost vystupu voci ocakdvanym datam - od toho je chybova funkcia.

2. Vypocitat zavislost jednotlivych parametrov na vystup siete - algoritmus spétného
Sirenia chyby.

3. Na zaklade zistenej zavislosti optimalizovat parametre siete, aby sa zvysila presnost
siete - optimalizacia zalozena na gradiente.

Chybova funkcie

V praxi sa mézeme stretntt aj s pojmom objektivna funkcia. Slizi k ohodnoteniu presnosti
trénovaného modelu neurénovej siete, porovnanim vystupu voci redlnym data, ktoré boli
otakévané na vystupe. Cim je funkénd hodnota chybovej funkcie alias chyba nizsia tym
mensi rozdiel medzi predikovanymi a o¢akavanymi datami. Hodnota chyby je ale ovplyvnena
aj typom zvolenej chybovej funkcie. Existuje velké mnozstvo chybovych funkcii, vhodny
vyber zavisi hlavne na tlohe, ktort sa model snazi vyriesit. Tu popisujem, konkrétne dve
chybové funkcie pouzité v ramci tejto bakalarskej prace.



Cross entropy

Pokial neurénova sie riesi klasifikacny problém, casto sa moézeme stretnif s kombinédciou
funkcie softmax a chybovej funkcie cross entropy.

Softmax - k vysvetleniu tejto funkcie si uvedme priklad, majme siet ktorej tlohou je
klasifikovat vstup do jednej z N tried, na vystupu teda dostaneme vektor realnych ¢isel
o velkosti N. Pokial polozime tento vektor na vstup funkcii softmax, ziskame pravdepo-
dobnostnt distribiciu nad vSetkymi triedami so sumou v 1. Pre zapis funkcie vid 2.5, kde
x; je i-ta hodnota z vystupného vektoru siete [3, 7].

S(x); = _eap(zi) (2.5)
>_; exp(z;)

Cross entropy pouzijeme k porovnaniu distribucie ziskanej z funkcie softmax a realnej
distribicie. Kedze vieme aka je skuto¢na trieda vstupnych dat, redlna distribdcia bude
mat na mieste skutocnej triedy 1 a na vsetkych ostatnych 0. Zapis funkcie 2.6, kde r je
pravdivostna distribticia a p predikovand distribucia [7].

H(r,p) = =) r(x)log(p(z)) (2.6)

T

Stredna kvadraticka chyba

Strednd kvadraticka chyba angl. mean squared error alebo MSE. Povedzme, ze model ne-
urénovej siete mapuje vstupné redlne data x na vystupné y. MSE spocita euklidovsku vzdia-
lenost medzi predikovanymi hodnotami ¢ a pravdivostnymi hodnotami y. Vysledok chyby
je eSte vydeleny po¢tom vstupnych hodnét [3]. MSE mézeme teda zapisat nésledovne

1.
M = %Hyi — yil3. (2.7)

Algoritmus spéatného Sirenia chyby

Hodnota chyby, ziskana z Iubovolnej chybovej funkcie aplikovanej na vystup neurdénovej
siete ndm hovori ako sa model sprava, respektivne ako je vzdialeny od skuto¢nych hod-
not ocakavanych na vystupe. Pre optimalizaciu parametrov siete potrebujeme nadobudnnut
informéaciu o ich vplyve na vystup. Tu ziskame vypocitanim gradientu chybovej funkcie
Vf(z,y), kde z st parametre modelu, ktorych parcidlnu derivaciu chceme poznat, a y st
vstupné premenné, ktorych deriviacia nas nezaujima. Algoritmus spdtného Sirenia chyby
postupne prechadza modelom siete v opa¢nym smerom, od chybovej funkcie az po vstupni
vrstvu a retazovym pravidlom pocita gradient [3].

Pre priklad si uvedme jednoducht zlozenu funkciu z = g(f(z)) kde y = f(x) a chceme
zistit parcidlnu derivaciu premennej x vzhladom k z, pre tento pripad mézeme vypocet
retazovym pravidlom zapisat nasledovne

dz _dz@

el odhel 2 2.
dx dydzx (28)

Optimalizacia zalozeni na gradiente

Cielom optimalizacnych algoritmov je minimalizovat hodnotu chybovej funkcie. Optima-
lizaicie zalozené na gradiente vyuzivaji gradient chybovej funkcie, vypocitany pomocou



algoritmu spatného Sirenia chyby k jej minimalizacii. Gradient je vlastne vektor parcial-
nych derivacii, ukazujici smer najvicsieho rastu funkcie. Ak teda chceme najst minimum
funkcie, musime sa vybrat opaénym smerom, teda zmenit znamienko gradientu —V f(z),
takto ziskame smer najvacsieho klesania.lteracna metéda, ktora postupuje v smere najvac-
sieho klesania sa nazyva gradientovy zostup angl. gradient descent alebo GD a mdzeme ju
zapisat ako

¥ =x—eVf(x) (2.9)

kde z je stard hodnota parametru, 2’ je adaptovand hodnota parametru a ¢ urcuje vel-
kost kroku akym sa algoritmus vyberieme v smere najvic¢sieho klesania. Velkost kroku,
je podstatnou premenou v uceni neurénovych sieti, ovplyvnuje rychlost ucenia ale aj pres-
nost. Prilis vysoka hodnota moze spésobit divergenciu a prilis nizka nemusi néjst optimalne
minimum funkcie [3].

Sochasticky gradientovy zostup (SGD) je ipravou tejto metddy. Namiesto vypoctu gra-
dientu z celej datovej sady, je vzdy pouzitd iba jedna ndhodne vybrand vzorka, tymto
sposobom urychluje konvergenciu.

2.4 Konvoluéné neurdénové siete

Bezny model neurénovych sieti s plne prepojenymi vrstvami nie je vhodnym rieSenim pre
spracovanie viac dimenzionalnych vstupov akymi si napriklad obrazky. Vypocet sa stava
velmi rychlo pamétovo ale aj vypoctovo narocny. Pre priklad si vezmime vstupny obrazok
s velkostou 600x600x3, v poradi vyska, sirka a pocet kandlov (RGB). Ak by sme chceli
pouzit bezni neurénovu sief, museli by sme vstup roztiahnut do vektora o velkosti 1 080
000x1 tzn. pre kazdy neurén v prvej skrytej vrstve by siet musela uchovavat 1 080 000 vah.
Dalsou nevyhodou, je Ze neurén pracuje vzdy iba s jednou vstupnou hodnotou, v tomto
pripade pixelom, a teda nema ponatie o jeho okoli. Preto sa pouzivaji konvoluéné neurénové
siete, ktoré k tomuto problému pristupuji inak [6].

Konvoluéna vrstva

Konvoluéné vrstva je Specidlna vrstva pouzivand v neurénovych sietach, namiesto bezného
neurénu v nej najdeme konvolucné jadra. Tie si mézeme predstavit ako mriezky s predom
stanovenou velkostou, kde v kazdom okne mriezky sa nachadza vahovy faktor. Prave hod-
nota tychto vah je pri uceni adaptovana. Konvolu¢né jadro funguje na principe posuvného
okna, po vstupe sa posiva v smere zlava doprava, zhora dole. Pri kazdom posune je spoci-
tany skalarny sic¢in medzi vdhami v jadre a hodnotami na mieste kde toto jadro prilieha.
Treba si povSimnut, ze vypocet je vykonany nad celou hibkou vstupu, preto je hibka jadra
totozna s hibkou vstupu. Je to logické, ak uvdzime vstupny obrézok s tromi farebnymi
kandlmi (Cervend, zelend, modrd), tak spracovanim informécii zo vSetkych troch kanélov
ziskame omnoho viac informécii ako spracovanim jedného. Mézeme teda povedat, ze jadro
pri kazdom posune mapuje VxSxC hodnét zo vstupu na jednu hodnotu na vystupe, kde
V je vyska jadra, S je Sirka jadra a C je hibka vstupu. Vystup konvoluénej vrstvy mozeme
nazvat priznakovou mapou, jej hibka sa rovnd poc¢tu konvoluéngch jadier vo vrstve, ktord
ju vygenerovala. Princip spracovania vstupu jednym konvolué¢nym jadrom je zobrazeny na
obrazku 2.5.

Zvolenie vhodnej architektiry je kapitola sama o sebe. R6zne modeli pracuji s rézne
velkymi jadrami. Prvd konvolu¢né vrstva zvacsa vykonava detekciu jednoduchych ddajov



z vstupného obrazku akymi st napriklad okraje. S pribidajticimi vrstvami sa komplex-
nost detekcie zvysuje. Ako aj u beznych sieti je potrebné najst spravny kompromis medzi
vykonom a presnostou. V pripade konvolu¢nych vrstiev je nutné nastavit tieto parametre:

e pocet konvolucnych jadier - viac jadier, viac¢sia hlbka mapy priznakov viac informaécii
pre dalsiu konvolu¢nu vrstvu

e velkost konvoluénych jadier - najviac st pouzivané velkosti 1x1 3x3 7x7
e krok - o kolko hodnét je jadro vzdy posunuté

e vypln nulami - na vonkajsi okraj vstupného obrazku prida vrstvu nul

25]6lalol1]2 o]
7/5(3|9|8|5|2| 1|1 S |-3]-4|3]13|11
1(2]5[7]9]3]a [ 1]ofa] - |4|0|0|-2|-4
3(1|2(5|6(2|4| — — —— — |-61[1]3]1
2[8|8|of8|5]1| — 12110/ 7} 5|3
1(1(1|5|4|2]|5] - -15}-15[-5 (-9 -10
— 7 (-1%8)+(-1*5)+(1%2)+(1*5)
1|4|8|9|5(7|9| — +(1¥5)+(1#5)+(-1%9) = - 10
Vstup (7x7x1) Konvolu¢né jadro (3x3x1) Priznakova mapa (5x5x1)

Obr. 2.5: Princip vypoctu priznakovej mapy konvoluénym jadrom zo vstupu.

Aj v konvolu¢nych sietach sa stretdme s plne prepojenymi vrstvami, ktoré si vacsi-
nou umiestnené pred vystupnou vrstvou. Aby sme mohli prepojit konvoluéni vrstvu s plne
prepojenou, musime mapu priznakov roztiahnut do jedného vektora. Napriklad pre vy-
stup konvoluc¢nej vrstvy s rozmermi 20x20x10 vynasobenim ziskame rozmer vektoru, teda
4000x1.

Poolingova vrstva

Na mapu priznakov je aplikovand aktiva¢nd funkcia. Po ktorej méze nasledovat dalSia spe-
cifickd vrstva vyuzivand v konvolucnych siefach a tou je vrstva poolingova. Pouziva sa
k zmensovaniu rozmerov priznakovej mapy, s icelom znizenia vypoctovej a pamétovej na-
rocnosti. Narozdiel od konvolucnej vrstvy pracuje nezavislo na kazdej vrstve z mapy prizna-
kov zvlast, teda ovplyviiuje §irku a vygku ale nie hibku. Jadro sa postiva po vstupe rovnako
ako konvolucéné jadro, zlava doprava zhora dole a nad kazdou oblastou vykona poolingovt
operaciu.

K znizovaniu rozmerov sa pouzivaju dva typy operdcii, max pooling - z prislusnej ob-
lasti vyberie pixel s najvyssou hodnotou, average pooling - priemer z pixelov v prislusnej
oblasti vid obrazok 2.6. V dnesnej dobe sa vsak stretdvame hlavne s verziou max poolingu.
U poolingovej vrstvy nastavujeme tieto parametre:

e velkost poolingového jadra - vacsinou si pouzité rozmery 2x2, 3x3

e krok o kolko hodn6t mé byt poolingové jadro posunuté
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Obr. 2.6: Poolingové operacie. Porovnanie max poolingu a average poolingu pri pouziti
poolingového jadra s velkostou 2x2 a krokom 2.

Pouzitie konvoluc¢nych sieti

Konvolu¢né neurénové siete nasli vyuzitie v mnohych oblastiach pocitacového videnia, na-
priklad klasifikacia, detekcia, segmentécia.
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Kapitola 3

Vyber modelu a mnoziny objektov

V tejto kapitole najskor rozoberdm ako som sa rozhodol pre viber modelu MTCNN [15] a to
v kratkej sekcii 3.1. Nésledne sa cely zostatok kapitoly 3.2 zaoberd, popisom a principom
fungovania tohto modelu.

3.1 Vyber modelu

Naplnou mojej bakalarskej prace je implementécia a nasledné experimentovanie nad existu-
jucim modelom konvoluénych neurénovych sieti, pouzitelnym k detekcii objektov z obrazku.
S vedtcim bakalarskej prace sme sme prisli k zaveru, ze by bolo zaujimavou témou uprave-
nie dobre znameho kaskadového modelu MTCNN [15] pouzivaného na detekciu tvéari. Avsak
s tym, Ze mnozina objektov urcenych k detekcii sa sklada vyhradne z dopravnych znaciek.

3.2 MTCNN

MTCNN - (Multi-task Cascaded Convolutional Networks) model pre detekciu tvare z ob-
razku. V kaskddovom prepojeni spaja tri konvoluéné neurénové siete a tie riesia trojicu
uloh:

e Bindrna klasifikdcia - (je tvar/nie je tvar)
e Regresia ohranicujicich boxov
e Nijdenie landmarkov

S MTCNN prisla v roku 2016 skupina ¢inskych vedcov. Tento vydareny model dokazal v
presnosti porazit vSetky state-of-art detektory tvari pri zachovani real-time vykonu, aby
som bol presny, na grafickej karte NVIDIA TITAN BLACK dokazal spracovat 99 snimkov
za sekundu. Koeficient presnosti modelu sa pohybuje okolo 95 percent. Model pozostava
z troch sieti P-Net, R-Net a O-Net prepojenych v poradi za sebou. Fungovanie modelu
je pomerne komplikované, medzi jednotlivymi siefami, st pouzité dalSie algoritmy, takze
zdrojovy kéd je obsiahlejsi ako u beznych sieti [15].

Siet P-Net

P-Net je prvou a zaroven najmensou siefou celého modelu, architektira je zobrazena na
obrazku 3.1. Sucastou siete su Styri konvoluéné a jedna poolingova vrstva. Zaujimavostou je
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absencia plne prepojenej vrstvy na konci modelu, o takejto sieti hovorime, Ze je plne konvo-
lu¢na. Chybajica plne prepojena vrstva mé svoj vyznam, tento navrh umoziuje spracovanie
vstupu s lubovolnou velkostou. Zo siete ziskame tri vystupy:

e 2 hodnoty pre binarnu klasifikdciu
e 4 hodnoty pre regresiu ohranic¢ujicich boxov x1, y1 ,x2, y2
e 10 hodnot pre poziciu landmarkov

Velkost siete je dolezitym faktorom, hlavne v rychlosti spracovania vstupnych obrazkov.
V poévodnom clanku o MTCNN uviedol autor vo svojej praci experiment, ktory hovori
o enormnej rychlosti, konkrétne 300 doprednych prechodov sietou za 0.031s na grafickej
karte. Toto je dolezitym faktorom s ohladom na tlohou siete, zamerat podozrivé regiény vo
vstupnom obrazku. Vo vSetkych troch sietach je pouzita aktivacné funkcia PRelu.

Conv:3x3  Conv:3x3  Conv: 3x3 face
MP: 2x2 classification
IxIx2
— — “‘ :Dﬁ @ boundir_lg box
regression
_ : Ix1x4
Mputsize  5ys5x10 3x3x16 1x1x32\ g Facial landmark
12x12x3 localization
1x1x10

Obr. 3.1: Architektira siete P-Net. Obrazok prevzaty z [15].

Siet R-Net

Architektira druhej siete je velmi podobna tej prvej, odlisuje sa poslednou vrstvou, kde bola
konvoluéna vrstva nahradend dvomi plne prepojenymi vrstvami vid 3.2. Taktiez sa zvacsil
rozmer vstupu a to dvojnésobne na 24x24 pixelov. Vystup zostal rovnaky pre vsetky 3 tlohy,
avsak pozorny citatel by si mohol vSimnit zmenu vo forméate vystupu, to je sposobené
prave vymenou konvoluénej za plne prepojent vrstvu. Uelom tejto sieti, je zredukovanie
obrovského mnozstva falosne pozitivnych regiénov, vygenerovanych sietou P-Net. Vacsie
rozmery vstupu poskytuju lepsie informéacie o pozicii tvare v pozorovanom regione a teda
lepsiu kalibracia ohranic¢ujicich boxov.

Siet O-Net

Posledna siet je zaroven aj najvécsou. V porovnani so siefou R-Net obsahuje jednu konvo-
luént vrstvu naviac. Taktiez rozmery sa opét zdvojnasobili, na 48x48 pixelov vid 3.3 Tieto
malé zmeny v architektire siete si dobre odovodnené, kedze vystup O-Net je vystupom
celého modelu, musi poskytnuf sieti ¢o najviac informacii o podozrivych regiénoch k zvy-
Seniu presnosti ale zaroven zamedzit degradacii rychlosti kaskddového modelu, pripadnym
nadmernym navysSenim parametrov siete.
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Conv: 3x3 Conv: 3x3 Conv: 2x2  fully -
MP: 3x3 MP: 3x3 ) connect face classification

' 2
- - — ﬁ ::}H _| 1 bounding box
A regression

IpULSIZe 11y 1x08  4x4x48 3x3x64 128 \[] Facial landmark

24x24x3 10 localization

Obr. 3.2: Architektira siete R-Net. Obrazok prevzaty z [15].

Conv: 3x3 Conv: 3x3 Conv: 3x3 Conv:2x2  fully . .
MP: 3x3 MP: 3x3 MP: 2x2 conneet (|| face classificaion

= = 2
= W = Wi = Wi = ﬁ = H H bounding box regression
4

23x23x32 10x10x64 4x4x64 3x3x128 256 1D0 Facial landmark localization

input size
48x48x3

Obr. 3.3: Architektira siete O-Net. Obrazok prevzaty z [15].

3.2.1 Princip detekcie MTCNN

Princip detekcie sa da rozdelit do 3 faz, kde kazda dalsia je zavisld prave na vystupe tej
prechadzajicej:

Prva faza

Zo vstupného obrazka je este pred zapocatim detekcie skalovanim vytvorend tzv. pyramida
obrazkov pozostavajlica zo zmensenych képii origindlu. Kazdé z tychto képii je posland na
vstup prvej sieti P-Net. Velkost vystupu je pritom priamo zavisly na velkosti vstupného
obrazku, to vychadza zo skutocnosti, ze P-Net je plne konvolu¢na siet, ktord mapuje jednu
vystupni hodnotu pre kazdy regién s velkostou 12x12 pixelov. To taktiez znamena, ze
model dokaze tspesne odhalit iba tvare s maximalnym rozliSenim 12x12 alebo pokial s
tejto hodnote relativne blizko. Pri redlnych datach sa vSsak model s takouto situdciou stretne
skor sporadicky a prave preto pracuje so zmensenymi képiami vstupného obrazkov, pretoze
i tvar s povodnou velkostou 50x50 je na jednej kopii eventudlne zmensené do oblasti 12x12.
P-Net vo svojich prechodoch vygeneruje enormné mnozstvo ohranicujicich boxov, z tych
st ponechané iba tie o ktorych si je aspon na 60 percent ista, ze sa v nich nachadza tvar.
V dalsom kroku st eliminované boxy s takmer duplicitnou poziciou pomocou algoritmu
nms 3.2.1. Poslednym krokov v prvej fazy je kalibracia ohranic¢ujticich boxov na zdklade
vystupu regresie.

Druha faza

Model vezme boxy oznacené za podozrivé v prvej etape a na ziklade nich vytvori vyrezy
z origindlneho obrazku. Vyrezy si poslané na vstup druhej siete v poradi, R-Net. T4 uz
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negeneruje ziadne nové boxy, ale sistreduje sa hlavne na presnejsie urcenie pozicie. Jej tice-
lom je spresnit staré a zbavit sa ¢o najvac¢sieho mnozstva falosne pozitivnych. Podobne ako
u siete P-Net, zahadzuje boxy s klasifika¢nym skére nepresahujicim hodnotu 0.7. A na-
sledny postup je rovnaky ako v prvej faze.

Tretia faza

Zaciatok je totozny s druhou fazou. Vyrezmi je nakfmend najvicsia siet O-Net, z jej vystupu
ponechiame iba boxy s klasifika¢nym skore 0.7 a vac¢sim. Na rozdiel od predchadzajtcich
dvoch etap je vymenené poradie, najskor model aplikuje kalibraciu boxov a az potom nasle-
duje algoritmus nms. Poslednym krokom v celom modeli, je vypocet landmarkov pre boxy,
ktoré zostali.

Vypocet chyby

Pre kazdu tlohu, ktord MTCNN riesi je pouzity vypocet samostatnej chybovej funkcie.
Klasifika¢nia ¢ast ohodnocuje chybova funkcia cross entropy 2.6, presnost regresie ohra-
nic¢ujucich boxov a pozicie landmarkov st ohodnotené strednou kvadratickou chybou 2.7.
Hodnoty vsetkych troch chyb st nasledne vynasobené prednastavenymi vahami a s¢itané
z ¢oho ziskame koneénil chybovd hodnotu pouziti pre algoritmus spatného Sirenia chyby.
Tento vypocet je mozné znazornit zapisom 3.1, kde det, box,landmark predstavuju jed-
notlivé chyby v poradi klasifikacnd, presnost ohrani¢ujicich boxov a presnost landmarkov,
s prislusnymi vahami «, 3, L.

N 1y
min g g a3 L (3.1)
i=1 je{det,box,landmark} L

Regresia ohranicujicich boxov

Ako bolo spomenuté uz vyssie, MTCNN generuje na vystupe styri hodnoty x1, y1, x2,
y2 pre kazdy jeden ohranicujici box. Dvojica x1, y1 vyjadruje posun lavého horného rohu
boxu, x2 a y2 naopak pravého dolného rohu, tieto hodnoty st ale normalizované do intervalu
< —1,1 >. Takze pri kalibracii musime najskor vynasobit x1, x2 Sirkou boxu a hodnoty y1,
y2 vyskou boxu. Ziskané hodnoty reprezentuji skutocny posun, teda pri¢itanim k pévodnym
pozicidm ziskame kalibrovany box.

Landmarky

MTCNN v ramci svojej ¢innosti, okrem detekcie uré¢uje pat landmarkov (orienta¢nych bo-
dov). Jeden bod pre kazdé oko, jeden pre nos a zostavajice dva pre kutiky tst. Ako to
vyzerd v skutocnosti je zobrazené na obrazku 3.4.

IOU metrika

Metrika IOU alias Intersection over Union, sa pouziva zvic¢sa na ohodnocovanie spravnosti
predpovedany boxov z vystupu detektorov. Princip je velmi jednoduchy, staéi vydelit plochu
na ktorej sa pretinaju dva boxy, plochou ich zjednotenia, vid obrazok 3.5. Vysledkom je
hodnota spadajica do intervalu < 0,1 >. Cim je vicsia plocha prieniku tym je hodnota
vyssia. Je zadkladom momentédlne najpouzivanejSej metriky v oblasti detekcie mAP (mean
average precision). Za vSeobecne dobry odhad sa povazuje, hodnota IOU vécsia ako 0.5, ale
napriklad MTCNN ma hranicu az na 0.65.
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Obr. 3.4: Detekovana tvar spolu s landmarkami. Obrazok prevzaty z [14].

Plocha prieniku

10U =

Plocha zjednotenia

Obr. 3.5: Vypocet metriky IOU na zéklade dvoch prekryvajicich sa boxov. Obrazok pre-
vzaty z [10].

Algoritmus NMS (non maximum suppresion)

Je mozné dohladat viacero implementacii, ktoré sa od tu spomenutej nejakym spdsobom
lisia, ja popisujem konkrétne pouzitt v rdmci modelu MTCNN. NMS algoritmus pouziva
vyssie spomenutid metriku IOU, s cielom eliminécie takych boxov, ktorych hodnota IOU
s akymkolvek inym boxom presahuje hrani¢nti hodnotu. Rozhodnutie o tom ktory zo vza-
jomne sa prekryvajicich boxov ma byt odstraneny je zdvisla na klasifika¢nom skore kon-
krétneho boxu. Algoritmus postupuje v 5 krokoch:

1. boxy st zoradené zostupne od toho s najvyssim skére po najmensie
2. vyberieme box s najvyssim skore, vypocitam jeho IOU so vsetkymi ostatnymi
zmaz z pola tie boxy s IOU > hranica

vyber dalsi box v poradi a pokracuj v 3. kroku

crool W

pokial nie je dalsi box k vyberu, ukon¢i algoritmus
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Pri vystupe tretej siete O-Net je pouzitd ind varidcia nms algoritmu, pretoze tento
vystup je zaroven aj vystupom celého modelu. Aby sme nemali vo vysledku duplicitné boxy
potrebujeme zaistit, ze pre kazdu tspesni detekciu znacky zostane iba jeden ohranicujuici
box. To dosiahneme tym, ze vypocet IOU nahradime vypoctom plochy zjednotenia boxov
voci celkovej ploche jedného z tychto boxov, inak postup algoritmu zostava nezmeneny.
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Kapitola 4

Datové sady

V tejto kapitole sa zaoberam vyberom vhodnych datovych sad pre celi trénovania MTCNN
modelu na dopravnych znackach. Najskor popisujem sadu GTSDB v sekcii 4.1 a nésledne
GTSRB v sekcii 4.2, to su datové sady pouzité v ramci tejto bakalarskej prace. V poslednej
casti tejto kapitoly 4.3 znazornujem generovanie novych datovych sad z tychto dvoch, tak
aby boli pouzitelnych na trénovanie modelu MTCNN.

4.1 German Traffic Sign Detection Benchmark

Datova sada vécsinou oznacovand pod skratkou GTSDBI4] bola vytvorend skupinou vy-
skumnikov na institite neuroinformatiky v nemeckom Bochume pre uceli sutaze IJCNN-
2013 Traffic sign detection benchmark. Celkovo obsahuje 900 obrazkov vid 4.2 vo forméte
.ppm, vyhotovenych v redlnej preméavke. Rozdelené sit do dvoch skupin, sada urcend k tré-
ningu pozostava z 600 obrazkov a 300 ostalo pre testovaciu. Nie na vsetkych sa ale nachidza
znacka, konkrétne v trénovacie sade ja takychto obrazkov 94 a v testovacej 63.

Datova sada obsahuje anotéaciu 43 tried znaciek, ktoré ¢itatel moze najst na obrazku 4.1.
Vsetky anotované znacky st vyrezané a ulozené do zloziek podla triedy do ktorej patria.
Pretoze vicsina obrazkov obsahuje iba jednu znacku a niektoré dokonca ziadnu, mnozina
dat je pomerne mala. V ramci sady urcenej k tréningu sa nachadza 852 jednotlivych znaciek.
Pre testovaciu sadu je potom toto ¢islo este nizsie a to konkrétne 361.

4.2 German Traffic Sign Recognition Benchmark

Nedostatok dat k tréningu v datovej sade GTSDB ma donttil k hladaniu alternativy s vac-
sim objemom dét. Natrafil som na sadu GTSRB[12] povodne uréend ku klasifikacii, ktora
bola zhodou nédhod vytvorend tou istou skupinou vyskumnikov iba o dva roky skorej. Ako
som uz spomenul je uréend ku klasifikacii a preto neobsahuje celé obrazky ale iba vyrezy
znaciek s kuskom pozadia. Obrovskou vyhodou je velky objem d&at, 39209 vyrezov pre
tréning a 12630 testovacich vyrezov. Celkovo sa teda dostavame na cislo 51839, to je 50
nasobny nérast oproti jeho detekénej alternative. Struktiira je rovhaké ako u prvej datovej
sady takze praca s oboma dvomi sadami sa d4 velmi Iahko skibit. Znacky st rozdelené do
43 rovnakych tried. Zaujimavostou, ktora nebyva bezna u klasifikacnych datovych sad, je
anotacia znacky vo vyreze. Bez tohoto by som tuto sadu nedokazal vyuzit.
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Obr. 4.1: Triedy anotované v datasetoch GTSRB a GTSDB. Prevzaté z [9].

Skratky GTSBD a GTSRB s si velmi podobné a preto by neskor v texte mohli ¢itatela
zmiast. Z tohto dévodu pouzivam v dalsich Castiach tejto prace prezyvky. Odteraz sa budem
o datovej sada GTSDB vyjadrovat ako o detekénej sade a o GTSRB ako o klasifikac¢nej sade.

4.3 Generovanie trénovacich dat

Déta z klasifikacnej ani detekénej détovej sady nespliiali vietky poziadavky, ktoré bolo po-
trebné splnit k tréningu sieti modelu MTCNN. K splneniu tychto poziadaviek som vytvoril
skript process_dataset.py urceny k spracovaniu a generovaniu validnych datovych sad.
Skript dokaze na zdklade vstupnych parametrov programu, vygenerovat vhodné data pre
ktortkolvek zo sieti P-Net, R-Net, O-Net a to nezavislo na vybere datovej sady(detekénej,
klasifika¢nej). Z mnoziny dat je nutné vytvorit tri skupiny vzoriek:

e pozitivne - vyrezy so znackou, ktorych IOU s GT' presahuje hodnotu 0.65
e Ciastocné - vyrezy so znackou, ktorych IOU s GT je v rozmedzi 0.40 az 0.65

e negativne - ndhodné vyrezy, v pripade zachytenia znacky nepresiahnu hodnotu 0.3
10U s GT

!Ground truth - skutoéna pozicia znadky

19



Obr. 4.2: Ukéazka datasetu GTSDB.
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Obr. 4.3: Ukazka datasetu GTSRB. Vzorky obrazkov pre 4 triedy znaciek, postupne od
vrchu trieda 1, 14, 25 a 40.

4.3.1 Pozitivne a Ciasto¢né vyrezy

Skript obsahuje obalovaciu funkciu pre obidva zdkladné datové sady, takze po zvoleni pa-
rametrami, nacita prislusny sa prislusny stbor s anoticiami znaciek a pre kazdy GT box
vykona nasledujici postup zobrazeny na obrazku 4.4.

Obr. 4.4: Generovanie vzorkov do datasetu.

1. ndhodne zmen velkost boxu, hraniénd hodnota je 1/5 velkosti GT ohrani¢ujiceho
boxu

2. vygeneruj ndhodny posun na ose x a nezavisle na nom posun na ose y

3. vyrez cast, ktord ohranicuje novy box, a na zdklade IOU hodnoty medzi novym a GT
boxom uloz do novej datovej sady ako jedno z (pozitivne, negativne ¢iastocné)

Algoritmus generovanie je mozné néjst vo funkcii createRandomly. Do anota¢ného sibora
st o kazdom vyreze ukladané nasledujtice idaje: meno obrézka, styri desatinné hodnoty
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znacia posun vyrezu voc¢i GT boxu, tie pouzivame pri trénovani regresie ohranicujtcich
boxov, ukladdme ich v nasledujicom poradi [posun Tavého horného rohu na ose x,
posun lavého horného rohu na ose y, posun pravého dolného rohu na ose x,
posun pravého dolného rohu na ose y], hodnoty posunu jednoducho ziskame odcita-
nim nového boxu od originalneho a pred ulozenim ich normalizujeme podla velkosti obrazku
v akej ich ukladame, poslednou hodnotou, ktort ukladame je index triedy do ktorej spada
konkrétna znacka z obrazku.

4.3.2 Negativne vyrezy

Autori Mtenn vo svojom ¢lanku spominaji pomer dat pri tréningu 3:1:1 a to v poradi
negativne, pozitivne, ¢iasto¢né. To znamend, ze ak chcem trénovat siete na datach vyge-
nerovanych z klasifikacnej datovej sady, ¢o v pripade vyuzitia vSetkych dat dava 39 209
pozitivnych/¢iastoénych vzoriek, musim vygenerovat aspon 120 000 negativnych. V sku-
tocnosti je toto c¢islo este vicsie ked vezmeme do tvahy velkost batchu, ktory nieje vzdy
mozné presne zlozit v takomto pomere. Preto som pre tuceli trénovania generoval az 140
000 negativnych vyrezov. Ich generovanie bolo komplikovanejsie, uz iba z toho dévodu, ze
klasifikacna datova sada pozostava vyhradne z vyrezov znaciek, tym padom jedinou moz-
nostou zostalo ich generovanie z detekénej datovej sady. Takto vznikala kombinédcia medzi
tymito datovymi sadami.

Algoritmus generovania negativnych vzorkou je celkom trividlny, vyrezy generujem iba
z obrazkov, na ktorych sa nenachadza ani jedna znacka. Takto urychlim generovanie pretoze
nemusim kontrolovat poziciu vyrezaného regiéonu vo¢i GT boxom. Ako som uz spominal pri
popise, obrazkov bez akejkolvek znacky je v sade detekénej datovej sady len 94, ak si tymto
¢islom vydelime pocet vyrezov, ktory chceme generovat zistime, ze z kazdého obrizku musi
vzist takmer 1500 vyrezov. Velkost i poziciu boxov generujem ¢isto ndhodne.

4.3.3 Generovanie z vystupu siete

Implementoval som aj dalsiu moznost generovania datovej sady, a to z vystupu lubovolnej
fazy modelu. V praxi to znamend, ze oblasti v obrazku vyhodnotené siefou ako znacky,
ktoré by boli inak poslané na vstup dalsej siete st ulozené ako stcast novej datovej sady.
Z praktického hladiska mam zaujem iba o vystup prvej a druhej fazy, pretoze tretia je zaro-
ven vystupom celého modelu. S tymto tcelom je implementovand funkcia create_dataset
v module run_it.py ta berie ako prvy parameter cestu k datovej sade, na ktorej pobezi
detekcia a teda zdroj generovania dat, druhy parameter $pecifikuje cestu kam ukladat vy-
generované vzorky. Posledny parameter urcuje cielovii fazu modelu MTCNN. Odtialto je
volanad metoda detektoru extract_output_sample, starajicu sa o cely proces generovania.
Mimo iné taktiez ponika redukciu poc¢tu falosne pozitivnych vzoriek. Tato funkcionalita
sa hodi hlavne v pripade vystupu prvej faze, kde sa pocet falosne pozitivnych pohybuje
v radoch desattisicov az statisicov. Parametrom neg_delete sa urcuje kolko percent nega-
tivnych vzoriek bude zahodenych.

4.3.4 Rozdelenie datovych sad

Datové sady pouzité pri trénovani sieti si vzdy rozdelené na 2 casti a to cast s datami
k tréningu a datami k validacii. Na tomto usporiadani sa zakladd cely proces trénovania,
vSetky pouzité triedy a moduly. Testovacie data v tomto pripade niesu potrebné, predsa
len jednotlivé siete trénujeme na vyrezoch, ktoré ndm o vyslednom spravani detektora vela
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nepovedia. Z toho dévodu je pre tceli generovania dat urcenych k validacii z klasifika¢ného
datovej sade, pouzita celd testovacia ¢ast (12 630 obrazkov).

Inéa situdcia nastava v pripade detekcénej datovej sady. Na nej budem vyhodnocovat
model, preto som ju rozdelil na 3 c¢asti. Rozdelenie vyzera nasledovne:

e tréningové data - obrazky 0 az 399
e validacné déata - obrazky 400 az 599

e testovacia Cast - nezmenend oproti origindlu, 600 az 900
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Kapitola 5

Navrh a implementacia

V tejto kapitole sa zameriavam na popis navrhu riesenia a taktiez dolezitych implementac-
nych detailov. Najskor ale popisujem technoldgie pouzité k implementécii rieSeného prob-
lému. Nésledne v ¢asti 5.1 ukazujem navrh zmien tykajacich sa jednotlivych sieti modelu
MTCNN. V poslednej casti tejto kapitoly 5.2 popisujem implementacné detaily urcitych
aspektov projektu.

Verzovaci systém

V dnesnej dobe je uz takmer standardom pouzitie nejakého verzovacieho systému pri vy-
voji softvéru. Hlavne preto, ze poskytuji tdplnd histériu v rdamci siborov, ich jednoduché
zdielanie, dostupnost, pristup k Iubovolnej verzii, zdlohu a mnoho dalsSieho. Vsetky tieto
vlastnosti si velmi cenné pri kazdodennom vyvoji. V ramci tejto bakalarskej prace som
pouzival webovii sluzbu Github', ktora je zaloZena na verzovacom néstroji git a v stcas-
nosti sa stiti titulom, najpouzivanejsej sluzby v tejto oblasti’. Moje rozhodnute vziglo prave
z predchadzajicich skiisenosti s tymto nastrojom. Vsetky zdrojové kédy vytvorené v ramci
tejto bakaldrskej prace st umiestnené v repozitari https://github.com/andrejPP/MTCNN-
detekcia-znaciek.

Pytorch

Open-source ramec strojového ucenia pre jazyky Python a C++, vysiel z dielne facebooku
v roku 2016 a odvtedy neustdle naberd na popularite. Je zalozeny na kniznici torch?, ¢o
je vysoko optimalizovany néstroj pre pracu s tenzormi na grafickych kartach. Podporuje
technolégiu cuDNN? a prindsa moznost rozdelenia vypoétu medzi CPU a GPU, okrem
toho je velmi jednoduché integrovanie vlastnych rozsireni a upravenie zakladnych tried
k vlastnému pouzitiu. Jednou z hlavnych domén tohto ramcu je schopnost zaznamenavat
vypoctovy graf vsetkych operéacii nad tenzormi za behu programu. Tento graf je nasledne
pouzity k vypoctu gradientu algoritmom spétného Sirenia chyby, ¢im je ulahCend praca
vyvojarov a zrychluje sa tak cely proces ucenia.

1www.github,com
*https://hackernoon.com/top-10-version-control-systems-4d314cf7adea
3https://github.com/torch/torch7?

‘https://developer.nvidia.com/cudnn
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Moje rozhodnutie pre Pytorch® ako hlavny rdmec v rdmci bakalarskej prace vychadzalo
z predchadzajucich skiisenosti s tymto nastrojom, ktoré som nadobudol v ramci seminaru
o neurénovych siefach.

Numpy

Numpy" je kniznica pre Python, poskytujtica jednoduché a rychle rozhranie pre vedecké vy-
pocty. Pracuje so struktirami n-rozmernych poli podobnymi tenzorom u Pytorchu. Numpy
som vyuzil v ramci implementacie modelu MTCNN, pre spracovanie dat medzi jednotlivymi
sietami.

OpenCV

OpenCV’ (Open Source Computer Vision Library) je bohaté kniznica s viac ako 2500
algoritmami pouzitelnymi v oblasti pocitacového videnia a strojového ucenia. Kniznica je
napisand vo vysoko optimalizovanom C++, preto st algoritmy velmi rychle. Okrem iného
poskytuje rozhranie pre jazyk Python. Obrézky spracované touto kniznicou st uchovavané
v n-rozmernych poliach vyssie spomenutej kniznice Numpy. Prave kvoli tomu som ju zvolil
pre spracovanie vstupnych obrédzok moéjho modelu.

5.1 Zmeny v modeloch sieti

Zmeny v navrhu sieti spoc¢ivaja iba v uprave vystupnej vrstvy. V prvom rade su zo vsetkych
sieti odstranené vystupy pre landmarky. DalSou zmenou je tprava klasifika¢ného vystupu
siete O-Net z binarnej klasifikicie na mnoho triednu tj. 43 tried znaciek + 1 trieda pre
pozadie. Vystupné vrstvy sieti je mozné vidiet na obrazku 5.1

Implementéacie sieti sa nachiddzaji v module nets.py. Pocet tried, pre ktoré sa vyko-
nava klasifikdcia nie je konstantnd, preto je nutné typ klasifikacie Specifikovat parametrom
classification_mode v konstruktore objektu. Na vyber mame jednu z dvoch moznosti:

e binary : binarna klasifikicia, znacka + pozadie
e multi - 44 tried, pre kazdu s tried znaciek + pozadie

Konstruktor sieti berie este jeden parameter channels, ten upresnuje pocet kanalov vstup-
nych obrazkov. Predvolena hodnota tohto parametru je 3, pocita so vstupom farebnych
kanalov RGB. Toto umozinuje vacsiu volnost pri tréningu bez priameho zasahovania do
kédu.

5.2 Implementacia

Tu popisujem iba ty najpodstatnejsie ¢asti implementéicie v ramci tejto prace. Blizsie in-
formacie k ostatnym zdrojovym stborom je mozné najst na hore odkazovanom repozitari
alebo na prilozenom paméatovom médiu.

Shttps://pytorch.org/
Shttps://www.numpy.org/
"https://opencv.org/
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@ Binarna klasifikacia znaciek
Ix1x2
=

1x1x32 ﬁ Regresia ohrani¢ujtcich boxov
Ix1x4
(a)
H Binarna klasifikacia znaciek
2
= |

128 |:| Regresia ohranic¢ujlcich boxov

4
(b)
H Klasifikacia znaciek
44

256 H Regresia ohranicujlcich boxov
4

(c)
Obr. 5.1: Vystupné vrstvy jednotlivych sieti po tprave, (a) P-Net, (b) R-Net, (¢) O-Net.
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Konfiguracia trénovacich behov

S prihliadnutim na tom aby bolo mozné trénovanie vsetkych troch sieti bez zbytocného
opakovania kédu, som vytvoril modul training.py. Modul dostdva na vstup ako argument
cestu ku konfigura¢nému siboru a prepina¢ —use-cuda tym zapneme pocitanie na grafickej
karte pokial st splnené vsetky poziadavky (verzia Pytorch, grafickd karta podporujica
cuDNN). Konfigura¢ény stibory pouziva zapis Json® a dostupné parametri si vysvetlené
v tabulke 5.1.

Davkovanie dat

V ramci tréningov je nutné davkovat tri kategérie dat (negativne, pozitivne, ¢iasto¢né)
v prednastavenom pomere. Pytorch pontika v kniznici torch.utils.data.sampler Styri za-
kladné typy samplerov. Nanestastie ziadny z nich nepodporuje pozadované chovanie. Za tym
uc¢elom som vytvoril modul samplers.py s triedami BasicSampler a BatchSamplerMulti.
Trieda BatchSamplerMulti prima v konstruktore Iubovolny pocet instancii triedy
BasicSampler, kde kazdy z tychto objektov je jednoduchym samplermom jednej kategérie
dat. Zo vsetkych vstupnych samplerov generuje mini-batch v pozadovanom pomere.

Spracovanie vstupného obrazku

Spracovanie vstupnych obrazkov mé na starosti trieda Image_processor z modulu image. py.
Nagcita obrazok a skdlovanim vytvori pyramidu pre ucely detektoru MTCNN, k tomu vy-
uziva rychlosti kniznice OpenCv. Okrem toho sa v module nachadzaji aj funkcie pre nor-
malizaciu obrazkov, zmenu farebnych kanalov, vykreslovanie ohrani¢ujicich boxov. Zmena
farebnych kandlov je nutna ihned po nacitani obrazku, pretoze funkcia opencv.imread po-
uziva poradie BGR, naproti tomu kniznica Pillow” na ktorej je zalozeny Pytorch vyuziva
poradie kanalov RGB.

Implementacia modelu MTCNN

Model MTCNN som implementoval v jazyku Python, kéd sa nachadza v module mtcnn. py.
Inspiroval som sa origindlnym kédom napisanim v jazyku matlab'’. Detekciu je mozné
spustit nasledovne.

from mtcnn import MTCNN

obrazok = "cesta_k_obrazku"
detektor = MTCNN()
pole_ohranicujucich_boxov = detektor.detect (obrazok)

Vystupom detekcie je n-rozmerné pole, v ktorom st obsiahnuté vsetky ohranic¢ujiice boxy.

8https://www.json.org/
https://pillow.readthedocs.io/en/stable/
Onttps://github.com/kpzhang93/MTCNN_face_detection_alignment/tree/master/code/codes/
MTCNNv1

27


https://www.json.org/
https://pillow.readthedocs.io/en/stable/
https://github.com/kpzhang93/MTCNN_face_detection_alignment/tree/master/code/codes/MTCNNv1
https://github.com/kpzhang93/MTCNN_face_detection_alignment/tree/master/code/codes/MTCNNv1

Parameter

Vstupné hodnota

Popis

net

[first,second, third |

typ siete, ktord ma byt
trénovand

epochs_ num

celé cislo

pocet iteracii nad dato-
vou sadou

batch size

celé ¢islo

velkost jedného mini-
batchu

model

retazec

cesta ku konkrétnemu
modelu siete vo formate
.pt, ak neexistuje je
vytvoreny podla mena
konfigura¢ného siiboru

dataset

retazec

détova sada na ktorej
pobezi tréning

class-mode

[binary, multi]

typ pouzitej klasifikacie

base Ir

desatinné ¢islo

miniméalna hodnota

kroku ucenia

max_ Ir

desatinné ¢islo

maximalna hodnota

kroku ucenia

ohsm

desatinné ¢islo v intervale (0,1)

pouzije metédu ohsm,
napr. 0.7 -> pouzi hor-
nych 70 % mini-batchu
s najvacsou chybou

validate

celé ¢islo

ako casto ma byt vyko-
nand validacia modelu

classification_ weight

desatinné ¢islo

hodnota, ktorou vy-
nasobime klasifika¢na
chybu pred jej zapo-
¢itanim do  celkovej
chyby

regresion_ weight

desatinné ¢ilo

hodnota, ktorou vyna-
sobime chybu regresie
ohranicujucich
pred jej zapocitani
do celkovej chybovej
hodnoty

boxov

Tabulka 5.1: Popis konfiguracnych parametrov a ich hodnoét.
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Kapitola 6

Experimenty

V tejto sekcii popisujem priebeh trénovania sieti, aké problémy nastali a experimenty, ktoré
som spracoval pri vyvoji modelu. Konkrétne v sekcii 6.1 je popisany vyvoj siete P-Net,
to samé pre druhi sief R-Net mézme najst v sekcii 6.2. Vysledky poslednej siete O-Net
st umiestnené v sekcii 6.3. V poslednej sekcii 6.4 prezentujem vysledny vykon modelu na
vyhodnocovacich datach.

Metacentrum

Trénovanie troch sieti si kladie vécsie poziadavky na zdroje, nez k akym som mal pristup.
7Z toho dévodu som vyuzil sluzieb Ceského narodného gridového centra. Spaja zdroje or-
ganizacii ale hlavne univerzit po celej ceskej republike s cielom pocitania naro¢nych tloh
pre vyskumné tceli. Ku dnu pisania tejto ¢asti, bolo v rdmci metacentra dostupnych 18
268 CPU ! a 16 GPU 2. Proces sptistania jednotlivych tiloh je spracovany automatizova-
nym systémom PBS Professional, ten spusti tlohu akonahle sii dostupné zdroje, ktoré si
vyziadala. Kedze je cely proces automatizovany vytvoril som skripty v jazyku bash. Tie sa
staraju o cely priebeh trénovania ale i o spracovanie vysledkov.

Vyhodnocovanie tréningov

S cielom dosiahnut najvhodnej$iu kombindciu parametrov pre ¢o najvyssiu presnost siete,
je potreba vyhodnocovat trénovany model na datach urcenych k validacii. Tie vSak pozos-
tavaju vyhradne z vyrezov obrazkov, takze nie iplne presne simuluji spravanie detektora
na celych obrazkoch. Preto som zaradil do tréningu okrem beznej validacie aj beh detektora
na validacnej casti detekénej sady. V pripade druhej a tretej siete, zaroven ziskam prehlad
o tom ako dobre jednotlivé casti detektora spolupracuju.

Po vzore pévodného modelu MTCNN, st za pozitivne boxy povazované tie, ktoré pre-
kroc¢ia hodnotu IOU > 0.65 s akymkolvek pravdivostnym boxom. Toto vSak plati len pre
binarnu klasifikdcii sieti P-Net a R-Net a je vyhodnocované funkciou iou_benchmark z mo-
dulu benchmark.py. U tychto sieti ndm nejde ani tak o Uplni presnost, pretoze ta zavisi aj
od mnozstva falosnych detekcii ale skér o tspesnost zachytenych znaciek. V angli¢tine sa
tento spdsob vyhodnocovania nazyva recall, a moze byt zapisany nasledovne

https://metavo.metacentrum.cz/pbsmon2/hardware
*nttps://wiki.metacentrum.cz/wiki/GPU_stroje
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pocet uspesne zachytenych znaciek

recall = (6.1)

celkovy] pocet vygenerovangjch boxov’

U poslednej siete je nutné aby sa predpovedana trieda priliehajiceho boxu zhodovala so
skuto¢nou triedou daného GT boxu. Kedze zaroven predstavuje vystup celého modelu,
zaujima nas jej celkova presnost, k ziskaniu ¢oho potrebujeme poznat v akom pomere st
uspesne zachytené znacky k celkovému poctu predpovedanych boxov. V angli¢tine je pre to
nézov precision a zapis vyzerd nasledovne

pocet uspesne zachytenych znaciek

precision = (6.2)

celkovy pocet predikcii
7 hodno6t Recall a Precision dokdzeme vypocitat metriku fl, ¢o vlastne predstavuje ich

vahovy priemer
precision *x recall
*

fl1=2 (6.3)

precision + recall”

Pouzité datasety

Po niekolkych tréningovych behoch na vyrezoch z detekénej datovej sady v tivodnych eta-
pach experimentovania som prisiel k zaveru, ze 852 vzoriek znaciek nepostacovalo k dosia-
hnutiu dobrych vysledkov. Z tohoto dévodu som do trénovania zahrnul klasifika¢ni datova
sadu.

Pre kazdu zo sieti som vytvoril jednu zdkladni datova sadu s prislusnou velkostou ob-
razkov (12x12, 24x24, 48x48). Pozitivne a Ciastoéné vyrezy znaciek generujem z klasifikacnej
détovej sady, metdédou popisanou v 4.3.1, takze ich pocet sa pohybuje okolo ¢isla 39 200.
Negativne generujem metédou popisanou v 4.3.2 z detekénej datovej sady.

Krok ucenia

Nevhodne zvolena velkost kroku moze viest k netispechu pri uceni. Velmi nizka hodnota
sposobuje, ze trénovany model s velkou pravdepodobnostou nedokaze dosiahnut plného po-
tencidlu, pretoze sa zasekne v ne-optimalnom minime, navyse tréning trva extrémne dlho.
Naopak prili§ vysoké hodnota viésinou nedokéze néjst optimalnu hibku rieSenia rieSenie.
Dobrou taktikou je v avodnych epochach tréningu, kde sme daleko od minima pouzivat
vyssiu hodnotu a nasledne ju znizovat aby sme dokézali najst lepsie dno. Leslie N. Smith
to vo svojej praci [11] porala este trochu inak a prisla so zaujimavym konceptom adapté-
cie. Namiesto kontinudlne klesania je zalozend na cyklickom zvySovani a znizovani kroku
v rozmedzi predom nastavenych hodnét. To vychadza z myslienky, Ze ak sa uéenie zasekne
v slabom lokalnom minime, zvySenim hodnoty kroku z neho dokaze uniknut. Pokial je ale
robustné, tak tam zostane.

Tento koncept som vyuzil v ramci ucenia sieti. Pre nastavenie cyklu je potrebné zistit
kde sa pohybuje horna hranica kroku, ktora este pridava na presnosti. Na zistenie tejto
hodnoty existuje jednoduchy test (Ir range test), popisanim v spominanej praci. Od hornej
hranice sa odvija spodnd hranica v cykle, t4 by mala byt v rozmedzi % az i hornej hranice.
Takto zistené hodnoty nastavujem v konfigura¢nom subore parametrom base_lr pre dolnu
hranicu a max_1r pre hornd hranicu. Poslednym krokom je nastavenie dizky jedného cyklu,
autorka odporica hodnotu v intervale dvoch az desiatich etdp, v konfiguracnom stubore sa
nastavuje parametrom cycle.
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Vsetky trénovacie behy pouzivali optimaliza¢ny algoritmus SGD °.

Online hard sample mining

Metoda pri ktorej nie je chybova hodnota vypocitand z celého mini-batchu ale iba z jeho
urcitej casti. Vacsinou sa pouziva niekolko hornych percent vzorkou s najviac¢sou chybou.
Vychédza z faktu, ze vzorky, pre ktoré sa sief mylila najviac dokazu lepsie upravit a ovplyv-
nit parametre siete. Pouzitie tejto metddy je umoznené parametrom ohsm v konfiguracnom
stibore. Jemu priradend hodnota musi byt desatinné ¢islo z intervalu (0,1), kde O - ne-
pouzi ziadne vzorky k vypoc¢tu chyby a 1 znamend - pouzi vSetky vzorky v mini-batchi. Vo
vSetkych tréningovych behoch som pouzil hodnotu 0.7.

6.1 Tréning prvej siete P-Net

Ako prvé netreba zabudntt, ze prvu siet trénujeme ako bindrny klasifikdtor a teda k tomu
sa vztahuju vsetky prezentované grafy. Vzdy zobrazujem iba grafy najlepsieho tréningového
behu. Pre siet P-Net st zobrazené v 6.1.

Parametre tréningu

Vahy jednotlivych chyb som ponechal na hodnote 1. Testovanim som zistil, ze ak je hod-
nota vahy, ktorou je nasobend chyba regresie ohranic¢ujucich boxov 0.5 (pouzitd autormi),
sief nedosahuje svojho najlepsieho vykonu. Tréningové behy s hodnotou vahy 1 ukézali
o nieco lepsie vysledky. Dolezité parametre konfiguracného siboru pouzité pri dosiahnuti
najlepsieho vysledku.

{
"net" : "first",
"epochs_num" : 50,
"batch_size" : 128,
"class-mode" : "binary",
"dataset": "data_12",
"base_1r" : 0.005,
"max_1r" : 0.015,
"cycle" : 3,
"classification_weight" : 1,
"regression_weight" : 1

Suhrn

Graf (a) z 6.1 ukazuje, Ze validacné chyba prestala klesat po 20 tréningovych iteracidch. To
isté je zrejmé aj z grafu (b), kde siet v tomto case zacala premenlivo zachytdvat 100 % zna-
ciek. Nasledné skoky v presnosti sa sice moézu zdat velké, avsak je potrebné si uvedomit, ze
pocet vzorkou pouzitelnych pre validdciu je iba 216, z ¢oho 2 % predstavuju po zaokrtithleni
4 vzorky. Na grafe (c) vidime, Ze generuje velké mnozstvo falosne pozitivnych detekeii.

3https://pytorch.org/docs/stable/optim.html
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Obr. 6.1: Grafy z tréningu siete P-Net. Na grafe (a) je zobrazeny vyvoj chyby, (b) ukazuje
vyvoj uspesnosti zachytenych znaciek a (c) zndzornuje pomer medzi zachytenim znaciek
a falosnou detekciou.
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6.2 Tréning druhej siete R-Net

Druhé siet v poradi v ramci detekcie, taktiez vykonava bindrnu klasifikaciu. Jej tcelom je
eliminacia drvivej vac¢siny vstupov poslanych zo siete P-Net. S tym, ze nesmie degradovat
pocet Gspesnych detekcii.

Parametre tréningu

Parametre tréningu st takmer totozné, s tymi pri tréningu prvej siete. Zmena nastala iba
v pouzitej datovej sady a zmenenym typom siete.

{
"net" : "second",
"epochs_num" : 50,
"batch_size" : 128,
"class-mode" : "binary",
"dataset": "data_24",
"base_1r" : 0.005,
"max_1r" : 0.015,
"cycle" : 3,
"classification_weight" : 1,
"regression_weight" : 1

Experiment: porovnanie datovych sad

Z grafu (a) na 6.2 je mozné vidiet vyvoj uspesnosti zachytenych znaciek v procese trénovania
a teda aj to, ze k zachyteniu vsetkych znaciek z valida¢nej sady pri stavajicich paramet-
roch postacuje okolo 30 tréningovych iteracii. R-Net dokazala zredukovat pocet chybnych
detekcii priblizne 10 nésobne, to je vidno na grafe (c). Po spriemerovani to vsak dava 18
falosnych detekcii na obrézok, ¢o je stdle pomerne velké ¢islo. Z analyzy vystupu druhej
siete som zistil, ze okrem iného prepusta hlavne dopravné znacky nezaradené do klasifi-
kécie. Priklady takychto chybnych detekcii si ukazané na obrazku 6.3. Tento problém je
sposobeny nedostatocnou rozmanitostou informacii obsiahnutych v negativnej ¢asti datovej
sady urcenej k tréningu.

S tym cielom porovnavam uspesnost siete R-Net po natrénovani na troch réznych da-
tovych sadéch.

1. ndhodne generovand détova sada (NH) - zdkladnd sada pouzitd pri predchadzajicom
tréningu siete 6, v tomto pripade jej divam pomenovanie ndhodnd, lebo negativna
cast je generovand nahodnymi vyrezmi z detekénej datovej sady a to je podstatny
udaj pri tomto experimente

2. datova sada generovand z vystupu siete P-Net - popis generovania 2

3. kombinacia datovej sady NH + z vystupu siete P-Net - kombinacia tychto dvoch tvori
najvacsiu vzorku

Konfiguracia parametrov tréningu je rovnaka ako pri predchadzajicom trénovani siete,

jediné ¢o sa zmenilo s pouzité datové sady a v pripade datovej sady generovanej z vystupu,
je velkost batchu zmensena na hodnotu 32, pretoze vystup pozitivnych a Ciastoénych dat
je o dost mensi.
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Obr. 6.2: Grafy z tréningu siete R-Net. Na grafe (a) je zobrazeny vyvoj chyby, (b) ukazuje
vyvoj uspesnosti zachytenych znaciek a (c) zndzornuje pomer medzi zachytenim znaciek
a falosnou detekciou.
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Obr. 6.3: Priklady falosne pozitivnych detekcii zo siete R-Net, obsahujiice znacky nezahrnuté
do klasifikacie.
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Obr. 6.4: V grafoch (a) a (b) st zobrazené trénovacie behy siete R-Net na 3 roznych détovych
sadach. V legende skratka NH predstavuje priebeh trénovania na datovej sade s nahodne ge-
nerovanymi negativami, vystup P-Net trénovanie na datovej sade skladajicej sa z vystupu
prvej siete P-Net a NH + vystup P-Net je potom kombinacia tychto dvoch.
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Obr. 6.5: Graf zobrazuje ako sa vyvija pomer medzi falosne pozitivnymi a zachytenim
znaciek, na modeloch natrénovanych na 3 réznych datovych sadach. Legendy st vysvetlené
v predchadzajicom obrazku.

Suhrn

Na zaklade experimentov zobrazenych na grafoch 6.4 a 6.5 mozeme usudit, ze jednoznacne
najlepsie vysledky dosiahla R-Net pri pouziti datovej sady, vytvorenej kombinaciou vystupu
siete P-Net a zakladnou datovou sadou. V tspesnosti zachytenych znaciek jasne zaostavala
détova sada vytvorena z vystupu P-Net a v pocte chybnych detekcii zasa ndhodne genero-
vana datova sada. Kombinacia tychto dvoch spaja ich silné stranky.

6.3 Tréning tretej siete O-Net

Tretia sief ako posledna v modeli predikuje triedu jednotlivych boxov. Na zaklade vysledkov
predchadzajiceho experimentu nad siefou R-Net, som sa rozhodol pre pouzitie dadtovej sady
vytvorenej kombinaciu NH + vystup siete R-Net.

Parametre tréningu

{
"net" : "third",
"epochs_num" : 35,
"batch_size" : 128,
"class-mode" : "multi",
"dataset": "rnet_merge",
"base_1r" : 0.005,
"max_1r" : 0.015,
"cycle" : 3,
"classification_weight" : 1,
"regression_weight" : 1
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Experiment: vahy chyb

Rovnako ako u predchadzajtcich dvoch sieti som O-Net trénoval s rovnakymi vahami chyb,
teda 1 pre klasifikacni chybu a 1 pre chybu regresie ohrani¢ujtcich boxov. Z vysledkov vsak
bolo patrné, nedostato¢né zarovnanie niektorych boxov na zaklade ¢oho som sa rozhodol
porovnat vysledky pre styri rézne hodnoty vah chyby regresie ohranic¢ujicich boxov a to 1,
2, 3, 4.

H Viha 1 \ Viha 2 \ Viha 3 \ Véha 4 \
Beh 1 90.28 | 94.91 96.3 97.22
Beh 2 92.59 | 95.37 | 94.91 94.91

Beh 3 90.28 92.59 96.3 94.91
Beh 4 91.67 94.44 95.83 96.3

Priemer | 91.20 | 94.90 | 95.83 | 95.83 |

Tabulka 6.1: Vysledky 4 tréningov pre kazdu z vah regresie boxov. Uvedené hodnoty pred-
stavuji najvyssiu dosiahnuti tspesnost v percentach (zachytenie znacky) v rdmci konkrét-
neho tréningu. Hranica pre pozitivnu detekciu znacky je v tomto pripade zvysena na 0.75
(IOU).

Suhrn

.....

az po zvyseni hranice na 0.75. Pre kazda hodnotu som nechal bezat 4 tréningové behy.
Vysledky st zobrazené v tabulke 6.1. Ako vyrovnané sa ukazali trénovacie behy s hodnotami
vahy 3 a 4, ktoré v priemere dosiahli totozné vysledky, ostatné vyrazne zaostavali.

Nasledne som pouzil hodnotu 3 i pri beznom tréningu (IOU > 0.65) a najlepSie natré-
novany model dosiahol tspesnost 98,8 % (metrika f1).

6.4 Vyhodnotenie modelu

Pre spravnu predstavu o fungovani modelu je potrebné ho otestovat na vyhodnocovacich
détach. Tym je myslend mnozina datovych vstupov, s ktorymi sa model v ramci tréningu
nestretol. Z toho dokazeme zistit jeho spravanie na nepozorovanych vstupoch. Prave pre
tieto ucely som ponechal 300 snimkov z detekénej datovej sady. K zjednoduseniu st pouzité
iba obrazky s miniméalne jednou znackou, ¢o skresalo ich pocet na 235. Vysledné hodnoty
behu:

e 7 361 znaciek model tspesne detekoval a zaradil 356, ¢o predstavuje 98.61 %
e pocet falosnych detekcii 10

Z tychto udajov je vypocitana hodnota recall

356
. = —. 4
0.986 361 (6.4)
a hodnota precision
356
972 = —. .
0.972 = o (6.5)
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Na zaklade tychto dvoch tdajov dokdzeme vypocitat metriku f1

0.986 * 0.972

Vysledny natrénovany model MTCNN dosahuje presnost 97.8 %.

V dvoch pripadoch som postrehol, ze detekcie vyhodnotené ako chybné v skutocnosti
uspesne zachytili znacky, ktoré su prilis malé a preto neboli uvedené v anotécii detekénej
datovej sady. Jeden z tychto pripadov je mozne postrehniit na obrazku 6.6.

Obr. 6.6: V pozadi je mozné vidiet korektne zachyteni znacku triedy 13 (daj prednost
v jazde), ktord sa ale nenachddza v anotécii a teda jej detekcia bola vyhodnotend ako
chybna.
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Kapitola 7

Zaver

Cielom tejto prace bola implementécia a experimentovanie nad konkrétnym modelom hlbo-
kych neurénovych sieti pouzitelnym k detekcii. Zvolil som si kaskddovy model neurénovych
sieti MTCNN. Avsak narozdiel od pévodného zamerania (detekcia tvari) som ho upravil,
implementoval a natrénoval tak aby dokazal detekovat dopravné znacky. MTCNN sa sklada
z troch jednoduchych konvoluénych sieti (P-Net, R-Net, O-Net), ktoré som v rdmci tejto
prace trénoval. Najvacsi problém bol s datami, ziadna datova sada totiz nespliiala vsetky
moje poziadavky. Nakoniec som pouzil kombinaciu dvoch datovych sad, GTSRB a GTSDB,
z nich boli vygenerované trénovacie data. Model ako celok v tomto pripade riesi klasifika-
ciu 43 tried znaciek s tym, ze prvé dve siete (P-Net, O-Net) riesia iba bindrnu klasifikaciu
a roztriedenie je ponechané na poslednej sieti O-Net.

Pouzitie tejto metddy hodnotim za celkom vydarené, obe zo sieti P-Net a R-Net dokézali
v ramci tréningu zachytit vSetky dopravné znacky, ¢o sa odzrkadlilo na vysledku celého
modelu. Pri vyhodnocovani na datovej sade GTSDB dosiahol model tspesnost 97,8 %.

Ciel budiceho vyvoja vidim hlavne v optimalizécii kédu a s tym spojent podpore behu
na grafickych kartdch. Ohladom presnosti modelu by som videl dalsi krok k zlepseniu vy-
sledkov obstaranim vacsej datovej sady celych obrazkov z redlnych ciest s vyrovnanou dis-
tribaciou tried. Nepochybujem, ze tymto by bolo mozné dosiahnut este vac¢sej presnosti.
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Priloha A

Obsah prilozeného paméitového
média

Readme.txt V tomto stbore je blizsie popisand struktiru jednotlivych zloziek.
thease.pdf Text bakaldrskej prace vo forméate pdf.

thease Zlozka obsahujica zdrojové sibory textu bakalarskej prace vo forméate IATREX.
data V tejto zlozke st umiestnené datové sady pouzité k uceniu sieti.

code Zlozka obsahujtca vsetky zdrojové sibory implementované v ramci bakalarskej prace.

plagat.pdf Plagat prezentujici vysledky préce.
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