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Abstrakt

Tato prace fesi problematiku detekce dopravniho znaceni za pomoci modernich technik
zpracovani obrazu. K feSeni byla pouzita specidlni architektura hluboké konvoluéni neuro-
nové sité zvana YOLO, tedy You Only Look Once, ktera resi detekci i klasifikaci objektu
v jednom kroce, coz cely proces znac¢né urychluje. Priace pojednava také o porovnani uspés-
nosti modeli trénovanych na redlnych a syntetickych datovych sadach. Podarilo se dosdh-
nout uspésnosti 63.4 % mAP pri pouziti modelu trénovaného na redlnych datech a ispéSnosti
82.3 % mAP pri pouziti modelu trénovaného na datech syntetickych. Vyhodnoceni jednoho
snimku trva na primérné vykonném grafickém ¢ipu ~ 40.4 ms a na nadprimérné vykonném
Cipu ~ 3.9 ms. Pfinosem této prace je skute¢nost, ze model neuronové sité trénovany na syn-
tetickych datech muze za urcitych podminek dosahovat podobnych ¢i lepsich vysledki, nez
model trénovany na realnych datech. To mtize usnadnit proces tvorby detektoru o nutnost
anotovat velké mnozstvi obrazka.

Abstract

This thesis deals with the traffic sign detection problematics using modern techniques in
image processing. Special architecture of deep convolutional neural network YOLO, i.e. You
Only Look Once, which performs both detection and classification in one step, has been
used. This architecture allows object detector to work on very high speeds. This thesis also
deals with comparison of models trained on real and synthetic datasets. The best model
trained on real dataset has reached 63.4 % mAP success rate and 82.3 % mAP when trained
on synthetic dataset. Evaluation of one image takes about ~ 40.4 ms on average graphics
processing unit and ~ 3.9 ms on higher than average graphics processing unit. The benefit
of this thesis is that under certain conditions neural network model trained on synthetic
data can achieve same or even better results than model trained on real data. This may
simplify process of object detector development since it is not necessary to annotate large
number of images.
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Kapitola 1

Uvod

Asistencni systémy pro Fidice a autonomni vozidla se v poslednich letech dockaly velké
pozornosti. Stoji zejména na spravné interpretaci okolniho prostredi, kam mj. spada pro-
blematika detekce dopravniho znaceni. Ta ma stale prostor pro zlepseni. S narustem vypo-
¢etniho vykonu velmi vzrostlo pouziti hlubokych neuronovych siti pro rizné dlohy, zejména
pak pro zpracovani obrazu, kde se konvoluc¢ni sité staly standardem pro velkou ¢ast tloh.
Proto je vhodné pokusit se fesit problém detekce znacek pomoci této metody.

Nevyhodou drtivé vétsiny metod pouzivajicich konvolué¢ni sité k detekci objektii a zaro-
ven dosahujicich dobrych vysledki jsou vysoké naroky na vypocetni vykon (coz znesnadiiuje
jejich pouziti v prenosnych ¢i vestavénych zafizenich) a dlouhd doba zpracovani jednoho
snimku — oba zminéné systémy vsSak musi dokdzat pracovat v redlném case v kombinaci
s velmi dobrou uspésnosti detekce. I kdyz se detekce znacek muze zdat jako jednoducha,
existuje velké mnozstvi faktoru, které tuto tlohu znesnadnuji (rizné svételné podminky,
Castecné prekryti, mald velikost, nizka kvalita, atd.). Proto je potfeba dostateéné velka
datova sada, obsahujici co nejvétsi mnozstvi i téchto negativnich faktort. Proces anotace
velkého poc¢tu snimki je ovSem velmi naro¢ny na ¢as (mj. mize vzniknout chybné anotace).
Idedlnim fesenim by tedy byl Gspésny systém, ktery by dokazal pracovat v redlném case na
zalizeni s omezenym vypocetnim vykonem a byl by schopen se naucit dostatek informaci
i ze syntetickych dat.

Za ucCelem dosazeni zpracovani v redlném cCase na bézné dostupnych grafickych ¢ipech
se zachovanim dobré tspésnosti byl pro praci vybran systém Tiny YOLO treti verze v kom-
binaci s neuronovou siti Darknet. Generovani datovych sad pro trénovani neuronovych siti
je aktualné velmi diskutovanym tématem a lze vyuzit vice zplusobi v zavislosti na typu
generovanych dat. Z davodu, Ze je systém YOLO trénovany na plnych snimcich a dopravni
znac¢ky nabyvaji pomérné jednoduchych tvara, byl vyuzit zptusob umistovani dopravnich
znacek do plnych snimkt z prostiedi méstské zastavby.

Cilem tohoto dokumentu je jednak podat ¢tenafi kratky prehled o moznostech feseni
problematiky detekce dopravniho znaceni, ddle pak popsat zpusob reseni dané problema-
tiky v ramci této prace a nakonec vyhodnotit dosazené vysledky. Struktura dokumentu je
tedy nasledujici. Kapitola 2 se zabyva popisem dopravniho znaceni, metod detekce znacek
pouzivanych v minulosti, metrik pouzivanych k vyhodnoceni tspésnosti detekce objektu
a nakonec porovnanim existujicich feseni. Kapitola 3 je zamérena na popis modernich tech-
nik detekce objektu zalozenych na konvolu¢nich neuronovych sitich. V kapitole 4 je popsan
navrh reseni, coz zahrnuje vybér metody, datovych sad a navrh generatoru syntetickych
dat. Implementaci a testovanim zvolené metody se zabyva kapitola 5 a nakonec dosazené
vysledky a jejich zhodnoceni lze najit v kapitole 6.



Kapitola 2

Detekce dopravniho znaceni

Tato kapitola pojednava o obecném popisu dopravniho znaceni, jehoz automatizované roz-
poznani pomoci pocitace je cilem této prace. Déle jsou v této kapitole popsidny bézné
pouzivané metody pro detekci a klasifikaci dopravniho znaceni v soucasné dobé, a také me-
triky pouzivané pro vyhodnoceni ispésnosti v oboru detekce objektti. Nakonec jsou zminény
zajimavé existujici prace z této oblasti, jimi pouzité metody a dosazené vysledky.

2.1 Dopravni znaceni

Dopravni znaceni slouzi k tcelu Fizeni a regulace dopravy na pozemnich komunikacich a tedy
k zajisténi plynulosti a bezpecnosti dopravy. Svislé dopravni znaceni, kterému se tato prace
vénuje, se bézné nachdzi na stranach silnice ¢i na konstrukei nad silnici [40, 38].

Déleni dopravniho znaceni v Cesku

Déleni svislého dopravniho znaceni, které je nejcastéjsim zpusobem dopravniho znaceni, se
sklddé ze Sesti tiid vizualizovanych na obrazku 2.1 a jejich kratky popis podle [39, 40, 38]
je nasledovny:

e Vystrazné dopravni znacky upozornuji ucastniky silni¢niho provozu na mozna
nebezpedi a rizika. Jsou to zpravidla trojihelniky s bilym pozadim, piktogramem
uprostied a ohrani¢ené ¢ervenou barvou.

e Znacky upravujici prednost se pouzivaji na kiizovatkiach pro urceni prednosti.
Tyto znacky mohou byt trojihelnikové, ¢tvercové i osmithelnikové a barevné prove-
deni je budto zluté, ¢ervené ¢i modré.

e Zakazové dopravni znacky uklidaji icastniktum silni¢niho provozu zakazy jistych
¢innosti.

e Prikazové dopravni znacky slouzi k odstranéni moznosti vzniku nebezpecnych
situaci. Tyto znacky jsou vzdy kruhového tvaru s modrym barevnym provedenim
a bilym piktogramem ¢i textem uprostied.

e Informativni dopravni znacky poskytuji pro tcastniky silni¢niho provozu dulezité
informace, urcujici napiiklad orientaci, typ zény ¢i silnice.

e Dodatkové tabulky slouzi k doplnéni ¢i omezeni vyznamu jinych dopravnich znacek.
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Obrézek 2.1: Piiklad znacek jednotlivych ti{d.!

Vzhled dopravnich znacek

Evropska norma definuje zdkladni vlastnosti znacek, ale ponechava stattim jistou volnost.
Znacky v jednotlivych statech se mohou trochu lisit, at uz barvou, velikosti ¢i tvarem. Pro
clovéka je tento rozdil témér nevnimatelny, ale poc¢itaci muze pri detekci pusobit potize. Na
obrazku 2.2 lze vidét variabilitu barev a zpusobu zpracovani znacek stop péti Evropskych
statt (Rakouska, Ceska, Recka, Rumunska a Turecka) [40].

surkrosnerorhous

Obréazek 2.2: Rozdilnost znacek stop nékterych Evropskych zemi.”

Ackoli se detekce dopravnich znacek muze zdat jako jednoduchd tloha, tak stile neni
aplné vyreSena a stale pribyvaji kvalitni prace posouvajici tuto problematiku kupredu.
Velky problém pri detekei znacek sehrdvaji ruzné svételné podminky, pfirodni vlivy (napt.
vyblednuti barev, snih, dést), vandalismus, deformace ¢i jiné poskozeni znacek, ¢asteéné
prekryti, mala velikost, apod., jak lze vidét na obrazku 2.3.

E
¢

Obrazek 2.3: Problémové dopravni znacky pochazejici z pouzité datové sady.

'Prevzato z [39).
2Pfevzato z https://en.wikipedia.org/wiki/Comparison_of European_road_signs
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2.2 Zpisoby detekce dopravniho znaceni

Pr1i detekei téchto objekta lze vychéazet z jejich specifického tvaru, barvy a také jejich dobré
rozlisitelnosti od pozadi [2]. Vzhledem k mnozstvi jiz existujicich praci na toto téma se
nabizi celd rada zpusobu, jak k FeSeni tohoto problému pristupovat, proto zde bude zminéno
popsanych samostatné v kapitole 3. Na rozdil od klasifikace objektu, jejich detekce vyzaduje
lokalizaci (bézné vice) objektt v ramci celého snimku [13].

Segmentace na zikladé barvy

Zakladni segmentace obrazu je bézné dosazena pomoci prahovani na zakladé urcité barvy.
Podle préace [10] je intuitivni pouziti barevného modelu RGB (red, green, blue), u kterého
je kazdy pixel definovan pomoci tfech hodnot: ¢ervené, zelené a modré. Prahovani pomoci
tohoto barevného modelu lze vyjadfit pomoci rovnic (2.1) a (2.2).

Ry < frlw,y) < Ry

9@, y) = k1 Go < folz,y) <Gy (2.1)
Ba < fo(z,y) < By

g(z,y) = ko v jakémkoli jiném pripadé (2.2)

Funkce fi(z,y) udévaji hodnotu jednotlivych barevnych slozek daného bodu obrazku. Vy-
sledny pixel nabyva hodnoty ki pouze v pripadé, ze vSechny barevné kanaly pixelu spadaji
do predem definovanych intervald, jinak nabyva hodnoty ks. Velkou nevyhodou tohoto ba-
revného modelu ovSem je, Ze je velmi citlivy na zménu osvétleni. Z tohoto divodu se jiz
v 75. letech minulého stoleti zavedly nové barevné modely HS* (HSI, HSV, HSL), které
jsou mnohem blizsi lidskému vnimani barev [2]. Prvni slozka je hue, tedy odstin. Druha
je saturation, kterd udava sytost a posledni napf. intensity (I), udavajici intenzitu barvy.
Prevod z barevného prostoru RGB, pomoci néhoz jsou obrazky bézné reprezentovany, do
jednoho ze zminénych modelt byl v minulosti vypocetné dosti narocny, ale s dnesni vypo-
¢etni kapacitou to neni problém, a proto se ¢asto vyuziva. Pfevod z barevného prostoru
RGB do HSV podle [33] je nésledujici:

V =maz(R,G, B) (2.3)
V —min(R,G,B)
s :{ e

th

. (2.4)

V—min(R,G,B)

- 120+60(B—R)
- V—min(R,G,B)
240+60(R—G)
V—min(R,G,B)

(2.5)

I
W Q = oo o

14
14
60(G—B) v
14
14

Z tabulky porovnani detekénich metod v [2] vyplyva, Ze je pouzivany jak barevny model
RGB, pouzit 5x, tak barevny model HS*, pouzit také 5x. Mimo né byl v porovnani je-
denkrat uveden model CIECAMO97. Ptiklad pouziti prahovani na zakladé cervené barvy pti
pouziti modelu RGB lze vidét na obrazku 2.4.



Obrazek 2.4: Prahovani na zakladé cervené barvy pomoci barevného modelu RGB. Upra-

veno pomoci OpenCV.

Cannyho hranovy detektor

Tento detektor byl vytvoren v roce 1986 Johnem Cannym, ale jesté dnes se v oblasti zpra-
covani obrazu hojné vyuziva [3]. Canny definoval zdkladni pravidla, kterd musi detektor
splnovat, a ty jsou nasledovné:

1. Vysoka troven detekce. Detektor by mél mit nizkou pravdépodobnost selhani de-
tekce existujici hrany a zaroven nizkou pravdépodobnost detekce neexistujici hrany.

2. Dobra lokalizace. Body oznacené jako hrani¢ni by mély byt co nejblize stfedu realné
hrany.

3. Pouze jedna detekce jedné hrany. Pokud je jedna hrana detekovina vicekrat,
pouze jedna z téchto detekci by méla byt oznacena jako spravna a ostatni ignorovany.

Obrazek 2.5: Detekce hran pomoci Cannyho hranového detektoru. Upraveno pomoci
OpenCV.

Algoritmus je koncipovan pouze pro praci se signdlem obsahujici jeden kanal, proto nelze
metodu piimo pouzit napiiklad na RGB obrazek, ktery ma tii kanaly. Prvni je potfeba
prevést obrazek do stupnu Sedi. Vysledek detekce hran dopravni znacky pomoci Cannyho
detektoru lze vidét na obrazku 2.5. Obecny popis zpracovani obrazového signalu Cannyho
detektorem je nasledovny [3, 33, 9].



1. Redukce Sumu — provedeni konvoluce obrazu f s gaussovym filtrem G, tedy f * G.

2. Nalezeni velikosti a sméru gradientu. n by méla byt orientovana normadla ke sméru
detekované hrany a i presto, Ze tento smér neni znam, je mozné udélat jeho pomérné
presny odhad na zakladé sméru vyhlazeného gradientu:

V(G * f)

" @) (26)

3. Nalezeni spravné pozice hrany pomoci operace zvané nonmaximum suppression, tedy
potlaceni ne-maximalnich hodnot. Ta slouzi k odstranéni hodnot, které nejsou ve
smeéru gradientu lokalni maxima.

4. Provést v obraze prahovani s hysterezi pro odstranéni bezvyznamnych hran. Existuji
dva zadané prahy 77 (minimdalni) a 75 (maximdlni). Pokud je odezva v bodé vyssi
nez 15, je bod oznacen za soucast hrany. Pokud se odezva bodu nachazi mezi 17 a 15
a zaroven je spojena s bodem, ktery jiz byl oznacen jako soucast hrany, je tento bod
také oznacen za soucast hrany. VSechny ostatni body jsou oznaceny tak, Ze nejsou
povazovany za soucast zadné hrany.

Velkou vyhodou Cannyho detektoru hran je, Zze neni citlivy na Sum a dokaze tedy
pracovat se zna¢né zasuménym obrazem [42].

Detekce geometrickych tvart v obraze pomoci Houghovy transformace

Houghova transformace je vypocetné pomérné naroc¢né operace, a proto se na obraz bézné
prvni aplikuje hranovy detektor a az poté se provadi Houghova transformace. Detekce hran
vede k pomérné znac¢né redukci informace a Sumu v obrazu a zachova informaci potiebnou
pro nalezeni objektu. Proto podstatné zrychluje cely proces a zpresnuje vysledek. Pomoci
Houghovy transformace se hledaji tzv. ROI (Regions of Interest, tedy oblasti zajmu), ve
kterych se mtize dopravni znacka nachazet. Metoda byla nescetnékrat modifikovana a roz-
Sifena [8, 34].

Klasickd Houghova transformace

Houghova transformace pro detekci pfimek vychézi z rovnice pfimky (2.7). Podle [8, 9]
libovolna primka muze byt reprezentovana pomoci jediného bodu v prostoru. Parametr 6
udéava thel, ktery svird normala primky s kladnou ¢asti osy . Parametr p udava vzdéalenost
primky od stfedu souradného systému.

xcosf 4+ ysinf = p (2.7)

Tyto parametry je pro detekci primky potfeba nalézt a vytvaii se pro tyto ucely dvou-
dimenzionalni Houghtuv prostor slozeny z parametri 6 a p. Postupné se prochazi cely pro-
hledavany prostor a pro kazdy bod se uréi vSechny mozné primky prochéazejici timto bodem
a umisti se do zminéného Houghova prostoru. Pro dany bod tedy vznikne sinusoida, viz
obréazek 2.6. Sinusoidy vsech bodi, které lezi na stejné primce, se protnou ve stejném bodé.
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Obrazek 2.6: Bod obrazku prevedeny na sinusoidu v Houghové prostoru.

Zobecnéna Houghova transformace

Stejné jako metoda pro detekci primek vychézela z rovnice pfimky (2.7), vychézi metoda
pro detekci kruznic z rovnice kruznice (2.8), kde a a b udéavaji stied kruznice a parametr ¢
udava polomér kruznice.

(x—a)+(y—-b?=c (2.8)

Postupuje se stejné jako u detekce piimek, pouze jsou zde hledany t¥i parametry, a proto
Houghiiv prostor bude mit v tomto piipadé t¥i dimenze.

Histogram orientovanych gradienti

Pfi studiu této problematiky jsem vychézel z prace [5]. Zakladni myslenka je takova, ze

vzhled a tvar objektu muze byt reprezentovan pomoci intenzity gradientti bez nutnosti znat
jeho presnou polohu. Metoda funguje na principu rozdéleni vstupniho obrazku na mensi
casti pevné dané velikosti zvané bunky a ziskdvani normalizovanych lokdlnich histogramu
gradient téchto bunék. Kazda bunka produkuje jednorozmérny histogram smeéru gradienta
¢i orientace hran na zakladé pixeli nachdzejicich se v burice (kazdy pixel produkuje hlas,
které jsou akumulovany do lokalnich kontejnertt — zvysSeni poctu téchto kontejnerti znacné
zlepSuje uspésnost). Velikost gradientu zavisi na lokalnich zménach osvétleni, a proto pro
lepsi odolnost viéi zméné osvétleni je dobré provést normalizaci kontrastu.

Normalizace kontrastu lze dosdhnout pomoci ziskani celkového mnozstvi ,energie“ his-
togramu na véts$im prostoru zvaném blok a pomoci vysledku normalizovat veskeré burky,
které se v daném bloku nachazi. Normalizace kontrastu se ukazala jako klicova pro dosa-
zeni dobré tspésnosti. Vektor téchto histogramu ziskanych z jednoho bloku je nazyvany
deskriptor. V pripadé barevnych obrazka jsou pocitany gradienty pro kazdy kanal oddé-
lené a vyslednym vektorem gradientu daného bodu se stava ten s nejvyssi normalizovanou
hodnotou.

2.3 Zpusoby klasifikace dopravniho znaceni

Po nalezeni kandidatnich oblasti (tzv. Regions of Interest), ve kterych se mohou nachézet
dopravni znacky, je tfeba rozhodnout, zda se v tomto misté znacka opravdu nachazi, a také
znacku klasifikovat do spravné tridy. K tomu lze vyuzit nasledujici metody.



Support Vector Machines — SVM

Support Vector Machines (ddle jen zkratka SVM) vytvari jednu ¢i vice hyper-rovin ve
vicerozmérném prostoru pouzitych pro klasifikaci. Pii studiu této metody jsem vychazel
ze [6, 25, 34]. SVM je v zdkladni verzi binarni klasifikdtor, ktery dokéze klasifikovat data
pouze dvou trid, ale je mozné jej pouzit také k regresi a a-tfidni klasifikaci. Trénovaci data
se skladaji z kone¢né sady N bodu z;, kde kazdy spadd do jedné ze dvou trid, které jsou
reprezentovany pomoci y; a nabyvaji hodnot 1 nebo —1. Takova datova sada potom miize
vypadat nasledovné:

r={(z1,91), - (TN, YN)} (2.9)

Pro linedrné odlisitelnou datovou sadu existuji parametry w a b (kde w je vektor vah a b je
prah reprezentujici hyperrovinu) pro kazdy vstupni bod:

yi(w - x; +b) >0 (2.10)

Takovyto vyraz existuje pro kazdy z bodu vstupni datové sady a tato sada vyrazu poté
definuje omezeni na volbu parametri w a b. Tato omezeni vyjadiuji, ze vSechny vstupni
prvky se zapornym y; by mély byt na jedné strané hyper-roviny, zatimco prvky s kladnym ;
na strané druhé. P¥i zméné métitek obou parametri w a b nedochézi k poruseni podminky
vyjadiené pomoci (2.10), ale je mozné zvolit parametry tak, aby platilo:

yi(w-x; +b) > 1 (2.11)

Nejbéznéjsi pristup k vytvoreni délici hyper-roviny je takovy, aby byla co nejdéale od kon-
vexnich obald shlukti obou tiid. Délici hyper-rovina je normaéla, kterd ptli primku spojujici
dva nejblizsi body jednotlivych konvexnich obalek danych t¥id, ¢imz dochazi k maximalizaci
miniméalni vzdalenosti obou shluki od délici linie. Podpturné vektory jsou potom body, které
maji v rdmci tiidy co nejkratsi vzdalenost k délici hyper-roving, jak ukazuje obrazek 2.7.
Obecné se d4 Fict, ze ¢im vétsi je tento okraj kolem hyper-roviny (angl. margin), tim nizsi
je chybovost.

X2 AN _ Podpiirné vektory

Obrazek 2.7: Grafické znazornéni oddéleni vzorkt dvou t¥id pomoci hyperroviny. Vyplnéné
body, které tuto hyperrovinu definuji, se nazyvaji podptrné vektory.
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Vyhody

Nevyhody

Unikatni feseni

Nemd problém tzv. over-fitting (Cesky
pretrénovani)

Velmi uc¢inné

Pomérné nizka vypocetni slozitost

Poskytuje flexibilitu v mozZnosti vybéru
formy prahu

Vysoka slozitost algoritmu a s tim spojena
narocnost na pochopeni

Pomérné pomalé trénovani

PotiZe s nalezenim optiméalnich parametri
pri pouziti nelinedarné odlisitelnych dat

Tabulka 2.1: Vyhody a nevyhody metody SVM [7, 25].

Umélé neuronové sité

Uméla neuronova sit je matematicky model inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi.
Uméla neuronova sit se sklada se ze sekvence vrstev, kde kazda vrstva se sklada z propo-
jené skupiny umélych neuront a zpracovava informace za pouziti pristupu zalozeného na
téchto vazbéach. VSechny neurony kazdé vrstvy jsou vahové spojeny s neurony predchozi
a nasledujici vrstvy, jak lze vidét na obrazku 2.8. Umélé neuronové sité slouzi pro vytvareni
slozitych vztahti mezi vstupnimi a vystupnimi daty. Uspésnost téchto siti zdvisi zejména na

jejich struktute a poctu vstupu [36, 25, 6].

Dulezitd podmnozina umélych neuronovych siti pro obor zpracovani obrazu jsou kon-
voluéni neuronové sité popsané samostatné v kapitole 3.

7 NONES

NN
X R

S ALY £
K/

Vystup 2

O Vstupni vrstva

O Skryté vrstva

‘ Vystupni vrstva

Obrazek 2.8: Architektura umélé neuronové sité se tiemi skrytymi vrstvami. VSsechny neu-
rony jsou vahové spojeny se vSemi neurony predchozi a nésledujici vrstvy.

Uceni téchto siti je mozné rozdélit do dvou hlavnich tiid:

e Metoda uceni s uéitelem Funguje na principu anotovanych (ostitkovanych) vstup-
nich dat. Anotace reprezentuji spravny vysledek pro dany vstup. Pro kazdy vzorek
tedy existuje vektor vstupnich dat a jeden ¢i vice ocekavanych vysledkt. Po provedeni
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klasifikace je vysledek porovnan s o¢ekavanym vysledkem. Cilem této metody je snizit
chybu klasifikace (pomoci ztratové funkee).

e Metoda uceni bez uditele se lisi oproti metodé s ucitelem v tom, ze vstupni data
nejsou viubec anotovana, tedy nejsou zndmy spravné vystupy, pomoci kterych by se
proces trénovani ridil. Tyto sité pracuji na principu t¥idéni vstupnich dat na zakladé
jejich podobnosti, bez moznosti ovéreni spravnosti.

Vétsina tloh provadéjici rozpoznani vzoru v oboru zpracovani obrazu je fesena pomoci
prvni zminéné metody uceni s ucitelem [24].

Vyhody Nevyhody

Velmi u¢inné pro velké datové sady Vysokd narocnost na vypocetni zdroje

Odolné vuéi Sumu v trénovaci datové sadé a cas

Problém tzv. over-fitting (¢esky pretréno-

Bez-parametricky pristup. Tzn. nedéla o
vani)

predpoklady o mapovaci funkci
Slozitost vybéru/nalezeni spravné archi-

Vysoka vypocetni rychlost
tektury

Tabulka 2.2: Vyhody a nevyhody umélych neuronovych siti [7, 25].

Rozhodovaci stromy

Rozhodovaci strom [7, 25] vytvaii stromovou strukturu jednotlivych rozhodnuti. Rozhod-
nuti o ¢lenstvi v tfidé je provedeno pomoci opakovaného rozdélovani vstupni datové sady
do jednotlivych podmnozin. Je to metoda uceni s ucitelem a oproti umélym neuronovym
sitim je bezparametrickd. Kazda vétev graficky znazornuje rozhodnuti, které by mélo byt
vykonano. Metoda umoziiuje rozhodnuti o tfidé (akceptaci ¢i odmitnuti) v libovolném me-
zikroku a po provedeni klasifikace pfi trénovani rozhodovaci stromy udavaji sadu pravidel,
kterd by méla byt modelem zapamatovana. Metoda se sklada ze tfech ¢asti. Prvni je roz-
déleni jednotlivych uzld, poté nasleduje nalezeni listovych uzli a nakonec pridéleni tiid
jednotlivym listovym uzltm.

Metodu rozhodovacich stromt lze jesté déle rozsitit pomoci metody zvané Random fo-
rest (ndhodny les), kterd béhem procesu trénovani vytvari mnozinu nékolika rozhodovacich
stromt, kde kazdy udava (hlasuje pro) t¥idu vstupniho vzorku.
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Strom 1 Strom 2 Strom 3 Strom 4
Y Y Y
Tiida C Tiida A Tiida C Tiida B
| | |
¥

| Majoritni hlasovani |

| T¥ida C |

Obrazek 2.9: Nahodny les sloZzeny ze ¢tyr rozhodovacich stromu.

Vysledna trida je urcena na zakladé vysledkt jednotlivych rozhodovacich stromi a to
tak, ze je vybrana tiida s nejvyssim poctem hlasu [36], zndzornéno na obrézku 2.9.

Vyhody Nevyhody
Jednoduché na pochopeni Vysoka mira chybovosti klasifikace
Bez-parametricky pristup Rozdéleni je velmi citlivé vaci trénovaci

R ;s vE &
Nizka vypocetni naroénost datové sade

Tabulka 2.3: Vyhody a nevyhody rozhodovacich stromu [7, 25].

2.4 Vyhodnoceni tispésnosti detekce

Ve chvili, kdy uz existuje funkéni model pro detekci objekti, je dobré vyhodnotit jeho
tspé&snost. Uspésnost detekee ve vét§ing pripadit nestaéi vyhodnotit pouhym pozorovanim
detekovanych obrazku (tedy kvalitativné), ale vyjadiuje se kvantitativné — proto je potfeba
si zavést pojmy, které usnadni validaci detekci a urceni celkové kvality detektoru. Pri studiu
této problematiky jsem vychézel z [17].

Intersection over union — IoU

Intersection over union (déle jen mezi odborniky bézné pouzivand zkratka IoU), se poéita
na zdkladé dvou ohranic¢ujicich boxu — ground-truth (pozadovana vystupni hodnota, dale
bude pouzivan jen anglicky tvar) — tedy pozice kde se objekt nachézi a predikce vytvorené
detektorem. IoU udéava prekryti predikce a ground-truth normalizované na hodnotu nalezici
do intervalu (0, 1). Vizualizovano na obrazku 2.10.

Typy predikci

Predikce detektoru jsou rozdéleny do ¢tyr nasledujicich tiid, dale budou pozivany pouze
jejich zkratky.

1. True positive — Udava spravné detekovany objekt (IoU je vétsi nez hodnota prahu).
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2. False positive — Udéava Spatné detekovany objekt (IoU je mensi nez hodnota prahu).
3. False negative — Udava nedetekovany objekt.

4. True negative — Mista kde neni objekt jsou spravné oznacena jako bez-objektova
(pouzivé se vyjimecneé).

Precision

Precision (presnost, nadale bude vyuzivana jen anglickd forma, protoze to je zvykem i mezi
odborniky v oboru), udava, jak presné predikce jsou. Bézné se uvadi v procentech a vyja-
dfuje kolik z predikci je pravdivych:

TP

Precision = m (212)

Recall

Recall (citlivost, nadédle bude vyuzivana jen anglickd forma, protoze to je zvykem i mezi
odborniky v oboru), udavé, kolik ze vSech pozitivnich ptipadu bylo spravné predikovano:

TP
l= ——— 2.1
Reca TP 1 TN (2.13)

Objekt

IoU =

Obrazek 2.10: Grafické znazornéni IoU pomoci predikovaného a ground-truth boxu.

Average precision — AP

Average precision (ddle jen mezi odborniky bézné pouzivana zkratka AP), je metrika pou-
zivand pro méren{ presnosti detektoru objektt. Udava primér maximélnich hodnotu preci-
sion pro ruzné hodnoty recall. Princip AP je konceptudlné stejny jako pocitani plochy pod
precision-recall kiivkou (AuC — area under curve). Prvni je ale potieba tzv. vyhladit kfivku.
Toho se dosahne interpolaci. Vytvori se graf s hodnotou recall 0.0,0.1,...1.0 a kazda hod-
nota precision se nahradi maximélni hodnotou precision pro recall > 7. Graficky znazornéno
na obrazku 2.11.
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—-— Interpolovana precision
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0.6
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Precision
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0.2

0 0.1 0.2 0.3 0.4
Recall

Obrazek 2.11: Precission-recall kfivka a jeji interpolace.
AP je pocitano jako primér maximalnich hodnot precision na jedenacti hodnotach recall

(0.0,0.1,...1.0). Zamérem interpolace kiivky na jedendcti bodech je snizit dopad ,zakmitu“
kiivky, zpuisobenych malymi odchylkami hodnoceni vzorki. Vypocet je nasledujici:

1

AP = - Y AR (2.14)
re{0.0,...,1.0}
1
S O (215)
re{0.0,...,1.0}
kde
pi(r) = max p(7) (2.16)

r>r

Hodnota p; znac¢i interpolovanou precision. AP se pocita pro kazdou tridu zvlast, proto se
u detektoru bézné pouzivdi mAP (mean average precision), coz je prumér AP vSech tiid.

2.5 Souvisejici prace

Detekce a klasifikace dopravnich znacek je jiz mnoho let feSend problematika, které spada
do dynamicky rozvijejicitho se oboru detekce objektti v obraze. Existuje velké mnozstvi
pristupu k reSeni této problematiky, ale i presto detekce znacek stale neni povazovana za
uplné vyresenou a vznikaji nové prace, jako je napriklad tato, provadéjici detekci za pomoci
modernich technik ve snaze posunout tuto problematiku vpred.

Porovnani vysledku jednotlivych praci neni jednoduché, protoze se ¢asto lisi pouzitymi
metrikami pro vyhodnoceni (hit rate, mAP (interpolovand), mAP@0.5, mAP@0.75, ROC,
F1, atd.). Dalsim faktorem pfi vyhodnoceni, ktery ma pomérné velky vliv na celkovou
uaspésnost, je pouzita datova sada — datové sady se lisi at uz konvenci znacek, tak zejména
jejich kvalitou a kvantitou. Jejich prehled je mozné najit v sekci 4.1.

Jak plyne z porovnani detekénich metod dopravnich znacek [2], diive byla tato tloha
feSena pomoci segmentace obrazu na zakladé barvy v kombinaci s detekci geometrickych

15


mailto:mAP@0.75

utvaru ¢i rohu [10]. V préci [22] se autori zabyvali rychlou metodou detekce tvaru zaloze-
nou na Houghové transformaci pfimo pro detekci dopravnich znacek. Vysledkem byla 95 %
uspésnost detekce a metoda je navic invariantni vaci natoceni znacky a pracuje v redlném
case.

Metoda hojné vyuzivana pro detekci znacek je extrakce priznakt z obrazu v kombi-
naci s klasifikatorem. Pfed prichodem konvolu¢nich neuronovych siti byl ptistup s pouzitim
histogramu orientovanych gradientu (dale jen HOG) v kombinaci s SVM (Support Vector
Machines) oznacovan za tzv. state of the art® detekce objektt [4]. V praci [37] vyuzivajici
zminénou kombinaci HOG a SVM se podarilo ziskat na Némecké datové sadé vysledky
detekce znacek s hodnotami precision i recall blizicimi se k jedné, ale vyhodnoceni jednoho
snimku trvalo déle nez vtefinu. Dalsi moznosti je pouziti metody vyuzité v praci [1] — kom-
binaci Haarovych priznaku s linedirnim SVM pro klasifikaci (a konvoluénimi neuronovymi
sitémi pro verifikaci), pomoci které se podarilo na Némecké datové sadé dosdhnout taktéz
vysledkt s hodnotami precision i recall blizicim se k jedné a zaroven zpracovani v realném
case.

V poslednich letech pritahlo velkou pozornost hluboké uceni a standardem pro detekci
objektu se tak staly konvoluéni sité. Prace [13] prokdzala, zZe jejich pouziti pro detekci ob-
jektt muze vést ke dramatickému zvyseni uspésnosti detekce. Vybornych vysledktu detekce
objektu dosdhla metoda R-CNN, kterd kombinuje ndvrh kandidatnich oblasti (selektivni
hledéni [35]) s konvolu¢nimi sitémi a fadi se tak do tfidy dvou-krokovych metod. Upravena
verze této metody, Faster R-CNN, byla pouzita v praci [41] pro detekci znacek a dosdhla
uspésnosti 34.4 % mAP na Belgické datové sadé.

Pro rychlejsi, ale stile presnou detekci vznikla tiida tzv. single-shot detektorti, kam
spadd YOLO a SSD (Single Shot Detector). Ty provadi detekei i klasifikaci pomoci jedné
konvoluéni sité. Upraveny systém Tiny YOLOv1 byl pro detekci znacek pouzit v préci [4],
kde se autorim podarilo dosdhnout dspésnosti 33.8 % mAP na Belgické datové sadé do-
pravnich znacek s rychlosti 100 snimku za sekundu. SSD byl pouzit v préaci [20], kde se
autori snazili o presny odhad okraji dopravnich znacek a dosdhli spésnosti kolem 85 %
mAP na Némecké datové sadé pri rychlosti 7 snimku za sekundu na zafizeni s pomérné
nizkym vypocetnim vykonem.

7 dosazenych vysledkii zminénych praci vyplyva, Ze pro ulohu detekce dopravnich znacek
stale dosahuji lepsi ispésnosti systémy vyuzivajici extrakci pfiznakt v kombinaci s klasifi-
katorem, ale konvolué¢ni sité je pomalu dohanéji jak z hlediska uspésnosti, tak rychlosti.

3State of the art — stav techniky (tzn. aktudlné nejlepsi zptisob pro feSeni dané problematiky).
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Kapitola 3

Detekce pomoci konvolucnich
neuronovych siti

Konvoluéni neuronové sité existuji jiz radu let, ale standardem pro tlohy rozpoznani vzoru
v oboru zpracovani obrazu se staly az v poslednich letech. Je to zap¥i¢inéno zejména vysSSim
vypocetnim vykonem pocitaci a velkému mnozstvi obrazku a jimi tvorenych datovych sad,
na kterych je mozné tyto neuronové sité trénovat.

3.1 Konvolu¢ni neuronové sité

Pfi studiu jsem vychézel z [24, 6]. Hlavni rozdil mezi konvoluénimi a klasickym umélymi
neuronovymi sitémi je v tom, zZe konvoluéni sité jsou pouzivany zejména pro ucely rozpo-
znani vzoru v oboru zpracovani obrazu. Nejvétsi nevyhodou umélych neuronovych siti pro
vypocet obrazovych dat je jejich problém s vysokou vypocetni slozitosti — dokazi si poradit
pouze s obrazky s jednim kanalem a malym rozlisenim. Pro komplexnéjsi obrazové vstupy
by takova neuronova sif byla prilis velka pro efektivni uceni.

Architektura

Konvoluéni neuronové sité se sklddaji ze tfech typi vrstev. Konvoluénich, pooling (sdruzo-
vacich) a plné propojenych. Prvni vrstva se nazyva vstupni a posledni vystupni, mezi nimi
se nachazeji vrstvy skryté. Podle [24] je postup zpracovani jednoho snimku nésledovny:

1. Hodnoty jednotlivych pixelti snimku se ulozi do vstupni vrstvy

2. Konvoluéni vrstva uréi hodnoty jednotlivych neuronti. Ty jsou dany konvoluci jadra
(vah) a lokalni ¢asti vrstvy (zvané jako receptivni pole neuronu), se kterou je neu-
ron spojen. Pfenosovd funkce umisténd za konvoluén{ vrstvou (napi. ReLU') slouzi
k provedeni aktivaci pro kazdy prvek z predchozi vrstvy.

3. SdruZovaci vrstva poté provede tzv. downsampling, tedy podvzorkovani (snizeni
poc¢tu vzorku — informace), a to bud za pomoci maximalizace ¢i prumérovani okoli
pixelu a vysledkem je pouze jedna hodnota. To slouzi ke zmenseni velikosti dané
vrstvy.

'ReLU — Rectified Linear Unit (rektifikovan linedrn{ jednotka).
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4. Konvoluéni a sdruzovaci vrstvy se mohou opakovat. Hluboké konvoluéni neuronové
sité se zpravidla sklddaji z nékolika skrytych konvolucnich vrstev.

5. Nakonec plné-propojena vrstva vyprodukuje skére (pravdépodobnosti) jednotli-
vych tiid z aktivaci, slouzici ke klasifikaci.

Proces zpracovani konvoluéni neuronovou siti popsany vyse lze vidét na obrazku 3.1.
Diky této jednoduché transformaci dokaze konvoluéni neuronova sit za pomoci konvoluénich
a podvzorkovacich technik prevést vstupni obrazek z matice pixelii na skére jednotlivych
tTid pro ucely klasifikace ¢i regrese.

I:)STOF’

pZAKAZ

Vstup Konvoluénf SdruZovaci Konvoluéni  Sdruzovaci PlIné-propojené

Obrazek 3.1: Zakladni architektura konvoluén{ neuronové sité.

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstvy sehravaji ve fungovani celé konvoluéni neuronové sité nezastupitelnou
roli. Parametry jednotlivych vrstev jsou zalozeny na ,,ucéicich® se jadrech. Tato jadra jsou ve
své podstaté matice, bézné o malém rozméru. Ve chvili, kdy se data dostanou do konvolu¢ni
vrstvy, je postupné provadéna konvoluce vsech jader se vstupnimi daty. Protoze jsou vstupni
data dvou-rozmérna, lze pomoci jednotlivych konvolucnich jader ,prejizdét” pres vstupni
data a produkovat vysledek této operace jako jednu hodnotu, jak Ize vidét na obrazku 3.2.
Vystupem je poté tzv. heat map (¢esky zvand aktivaéni mapa), zobrazend na obrazku 3.3.
Postupnym ucenim se jadro zlepsSuje a poté, kdyz ve vstupu na jisté pozici najde urcitou
vlastnost, vyda podnét znamy jako aktivace [24].

Pomoci optimalizace vystupu dokédze konvolu¢ni vrstva také snizit celkovou slozitost
modelu. Tato optimalizace se provadi za pomoci tfech hyper-parametra, zvanych depth
(hloubka), stride (krok), a zero-padding (nulové vypliiovani). Hloubku lze nastavit pomoci
poctu neuronti uvnitt vrstvy. Snizenim tohoto hyper-parametru lze docilit podstatné niz-
$itho poctu neuronu v siti, a tedy slozitosti, ale zaroven se tim snizi schopnost rozpoznani
vzorti. Krok urcuje, o kolik se jadro posouva pii provadéni konvoluci jader se vstupnimi
daty. Pti nastaveni kroku na jedna by se receptivni pole jednotlivych neuronti piilis prekry-
vala a vysledkem by byly prilis velké aktivace. Naopak pii nastaveni kroku na ¢islo velké by
znamenalo velké mezery mezi receptivnimi poli neuroni a tedy prilis malé rozméry vystupu.
Nulova vypln je technika vyplnovani kraji vstupu a poskytuje vyssi kontrolu rozméru vy-
stupu. Pomoci téchto parametri je tedy mozné zménit dimenze vystupi a jejich vypocet
je nésledujici [24]:

(V—R)+2Z

D=
S+1

(3.1)

Kde R udava velikost receptivniho pole neuronu (stejné jako velikost jadra), S udéva krok,
V udava velikost vstupu (tedy vyska x sitka x hloubka) a Z je velikost nulové vyplné.
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Vstupni vrstva Konvoluéni Vysledek
se zero-padding jadro konvoluce

Obrazek 3.2: Konvoluce vstupu velikosti 5 x 5
(se zero-padding rovno jedné) s jadrem
o velikosti 3 x 3.

Obrazek 3.3: Aktivaéni mapy pochazejici z
prvni konvoluéni vrstvy.”

Vytvareni architektury konvoluéni neuronové sité je slozity proces a existuji tu jisté
ovérené metody. Bézna architektura téchto siti je zaloZena na tom, Ze kazda konvolucni
vrstva je nasledovdna vrstvou sdruzovaci a to se opakuje az po plné propojenou vrstvu.
nékolik konvoluc¢nich vrstev. Dalsim ovéfenym postupem je rozdéleni jedné velké konvoluéni
vrstvy na nékolik mensich, coz slouzi pro snizeni vypocetni narocnosti pro danou konvoluéni
vrstvu [24].

Overfitting

Owverfitting, ¢esky zvané ,pretrénovani® znamend, Ze neuronova sif se uz nedokaze efek-
tivné ucit. Nastava ve chvili, kdy neuronova sit dokaze spravné predikovat pouze obrazky
z trénovaci datové sady, ale selhava u vech ostatnich. Resenim je napiiklad sniZeni pocétu
parametri, které je tieba se naucit. Cim méné parametrt je tfeba se naudit, tim mensf je
pravdépodobnost vyskytu pretrénovani [24].

3.2 You Only Look Once — YOLO

Pii studiu této problematiky jsem vychézel z [29, 30, 31, 19, 18, 4]. Systém YOLO pfi-
stupuje k detekci objektu jako k jednotné regresi, pfimo od pixeli snimku k soufadnicim
ohranicujicich boxti a pravdépodobnostem jednotlivych tfid. Systém YOLO je pomérneé
jednoduchy, za pomoci jediné konvoluéni neuronové sité predikuje mnozinu ohranicujicich
boxl a zaroven pravdépodobnosti t¥id. YOLO je specialni systém, ktery je trénovany na
tzv. ,plnych obrazcich“ (tedy celych snimcich, nikoli vyfezanych objektech jako klasifika-
tory) a pii tom rovnou optimalizuje tispésnost detekce. Tento systém ma oproti béznym
pristupim detekce objekti fadu vyhod.

Zaprvé, YOLO pristupuje k detekci jako k regresnimu problému, coz umoznuje od-
stranéni slozité pipe-line (posloupnost krok). To umoznuje provadét detekce velmi rychle
pri zachovani dobré uspésnosti. Zakladni verze YOLO pracuje na rychlosti zpracovani 45
snimki za sekundu a odlehcéend verze dokonce na vice nez 150 snimcich za sekundu na gra-
fickém c¢ipu Titan X. YOLO také dosahuje vice nez dvojnasobek mAP nez ostatni real-time
detektory (detektory, které dokazi pracovat v redlném cCase).

2Pievzato z http://cs231n.github.io/understanding-cnn.
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Zadruhé, YOLO na rozdil od metod posuvného okna a navrhu oblasti (region-proposal)
béhem trénovani i testovani ,,vidi“ cely snimek, coz tomuto systému umozinuje se naucit kon-
textualni informace o tfidach, stejné jako jejich vzhled. Metoda R-CNN popsand v sekci 3.4
jekty, protoze nevidi Sirsi kontext, ve kterém se objekty nachazi.

Zatreti, YOLO se uci obecnou reprezentaci objektu. Naprtiklad pokud je natrénovino
na prirozenych obrazcich a vyhodnoceno na uméni, dosahuje mnohem lepsich vysledki nez
ostatni detekéni systémy. To znamena mnohem nizsi pravdépodobnost selhani pii neoceka-
vaném ¢i iplné jiném typu vstupu [29].

Princip fungovani systému YOLO

Systém rozdéluje vstupni snimek na mrizku o velikosti S x S bunék, jak lze vidét na ob-
razcich 3.4 a 3.5. Pokud se stfed objektu nachéazi v bunce, pak je dand bunka zodpovédna
za detekci tohoto objektu.

Kazd4 bunka predikuje B ohrani¢ujicich boxt a zaroven také jistotu (angl. confidence),
s jakou dané boxy predikuje. Tyto jistoty udavaji, jak si je model jisty, ze dany box obsahuje
objekt (anglicky tzv. objectness — dale jen objektovost), a také jak presny box je. Tuto jistotu

lze formalné definovat jako Pr(Object) x IoU%U kde Pr(Object) udéva pravdépodobnost

pred
vyskytu objektu v boxu a IoU;rrléfih udava IoU mezi predikovanym a ground-truth boxem.

Pokud se v dané bunce zadny objekt nenachézi, mélo by skoére objektovosti byt idealné
rovno nule, v opacném pripadé rovno IoU mezi boxy predikce a ground-truth.

Kazdy ohranic¢ujici box je slozen z péti predikci. Jmenovité to jsou z,y,w, h a jistota
boxu. Souradnice x,y reprezentuji stied predikovaného boxu, w a h pak vysku a sitku da-
ného boxu. Tyto hodnoty jsou relativni (normalizovany velikosti celého obrézku). Posledni
predikce, jistota boxu, udava IoU mezi predikovanym a kterymkoli ground-truth boxem.

Kazda bunka také predikuje C' podminénych pravdépodobnosti jednotlivych trid —
Pr(Class;|Object). Tyto pravdépodobnosti jsou podminény tim, zda se v dané bunce na-
chazi objekt. Predikovano je takové mnozstvi sad pravdépodobnosti vsech tiid, jaky je pocet
bunék, nezavisle na poctu predikovanych ohranicujicich boxi.
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Image Grid. The Red Grid is responsible for detecting the dog
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Obrazek 3.4: Princip vytvareni predikci pomoci systému YOLO. Vysledkem je tenzor o ve-
likosti S x S x (B x5+ ().

Pri testovani se nasobi podminéné pravdépodobnosti tiid s jistotou predikce jednotlivych
box:

PR(Class,|Object) x Pr(Object) x IOUg;égh = PR(Class;) x IoUg‘;fih, (3.2)
coz udava jistotu jednotlivych tiid pro kazdy ohranicujici box. Tato skére udavaji jak prav-
dépodobnost, ze se trida v daném boxu nachézi, tak jak dobfe ohranicuje predikovany box
dany objekt. Vizualizovano na obrazku 3.5.

3Pfevzato z https://blog.paperspace.com/how-to-implement-a-yolo-object-detector-in-pytorch
a upraveno.
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Obrazek 3.5: Vytvoreni prediktivnich ohranicujicich boxi. Tloustka hrany boxu reprezen-
tuje jistotu, s jakou systém dany objekt predikuje — &im tlustéjsi, tim si je systém jistéjsi.*

Architektura

Architekturu zakladni verze systému YOLO je mozné vidét na obrazku 3.6. Sklada se ze 24
konvolu¢nich vrstev nasledovanych dvéma plné-propojenymi vrstvami. Stiidajici se vrstvy
o velikosti 1 x 1 slouzi pro snizeni mnozstvi vlastnosti z predchazejicich vrstev. Pocatecni
vrstva slouzi k extrakci vlastnosti ze vstupnich snimkt a koncové plné-propojené vrstvy
slouzi k predikci vystupnich pravdépodobnosti jednotlivych tiid a souradnic ohranicujicich
boxt. Vystupem je tenzor predikci o velikosti 7 x 7 x 30.

i i
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Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Obrazek 3.6: Architektura zékladni verze YOLO.?

Ztratova funkce

Systém YOLO vytvaii nékolik predikei pro kazdou bunku mrizky, ale pouze jedna z nich
je zodpovédna za predikci objektu, a to ta s nejvyssim IoU s ground-truth. Ztratova funkce

“Prevzato z [29].
Prevzato z [29].
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slouzi k ovéreni, jak dobfe systém odpovida trénovaci sadé. Pii trénovani pomoci systému
YOLO je optimalizovana ztratova funkce skladajici se z nékolika nasledujicich ¢asti.

S?2 B
Loss :)‘coord Z Z ]l;;);'n [($z - jz)z + (yz — ZQZ)Q] (33)
=0 j=0
S? B
obj ~ 2
T heoora 331 — ) + (Vi — \Jha)? (3.4)
=0 j=0
s? B ' X
+> D 15 (Ci = G (3.5)
=0 j=0
S2 B ' X
+ )\noobj Z Z ]l%oom(ci - Cz)2 (36)
=0 j=0
S2
A1 N (pile) — pile))? (3.7)
=0 cEclasses

kde ]l?bj = 1 pokud se v bunce ¢ nachazi objekt, jinak 0. Dale pak ]l?;’j = 1 udava, ze
j-ty ohranicujici box je zodpovédny za detekci v rdmci bunky i. Systém YOLO pouziva
tzv. sum-squared error mezi predikovanymi a ground-truth boxy a tridami. Funkce se da
rozdélit na pét ¢asti, penalizujici systém za tii typy chyb.

e Chyba klasifikace — Prochézi kazdou bunku mrizky a pokud se v ni nachazi objekt,
tato chyba je vypocitana jako squared-error podminéné pravdépodobnosti tridy, a to
pro vSechny t¥idy pomoci rovnice (3.7). Pravdépodobnost vyskytu t¥idy ¢ v butice i ud-
ava ﬁl(c)

e Chyba lokalizace — Tato chyba udava, jak dobfe ¢i Spatné byl objekt lokalizo-
van, tedy rozdil souradnic a velikosti predikovaného boxu vuéi ground-truth pomoci
rovnic (3.3) a (3.4). Ke zvyseni vahy chyby predikce soufadnic ohranic¢ujictho boxu
slouzi Acoord-

e Chyba jistoty predikce — Pokud je v boxu detekovan objekt, tak se tato chyba po-
¢itd pomoci rovnice (3.5), jinak (3.6). Vétsina boxi neobsahuje objekt, coz zpusobuje
nevyvazenost, a proto Apeop; snizuje vahu chyby pii detekci pozadi.

Non-maxima suppression

Systém YOLO muze vytvorit duplicitni predikce jednoho objektu, proto provadi non-
maxima suppression (potlaceni ne-maximalnich hodnot) k odstranéni predikei s nizsi jisto-
tou, coz muze vést ke zvySeni mAP az o 3% [18]. Béznéd implementace tohoto potlaceni je
nasledovna:

1. Seradit predikce podle jistoty.

2. Zacit prochéazet predikce od téch s nejvyssi jistotou a ignorovat vsSechny predikce,
které maji stejnou tridu a IoU > 0.5 s aktualni predikei.

3. Opakovat krok 2 dokud nejsou vsechny predikce zkontrolovany.
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Odlehc¢ena verze — Tiny YOLO

Odlehcena verze, zvana Tiny ¢i Fast YOLO, se skladd z mensiho poc¢tu konvoluénich vrstev
(9 oproti 24) a také méné filtri v téchto vrstvach nez zakladni verze. Kromé zminéné
zmény velikosti jsou vSechny ostatni parametry jak pfi trénovani, tak testovani u odlehcené
verze zachovany. Architektura odlehéené verze je navrzena tak, aby posunula hranice rychlé
detekce objektu. Jak jiz bylo zminéno, dosahuje rychlosti zpracovani vice nez 150 snimku
za sekundu na GPU Titan X (oproti zakladni verzi, ktera zvladne zpracovat 45 snimku za
sekundu) [29, 18].

Treti generace architektury — YOLOv3

Treti verze YOLO (déle jen YOLOv3) provadi predikce boxt na tfech raznych rozmé-
rech, které jsou dany zmensenim dimenzi vstupniho obrazu o 32, 16 a 8, jak lze vidét
na obrazku 3.7. Systém ziskava z riznym rozmeéru snimku vlastnosti pomoci konceptu po-
dobného tzv. feature pyramid networks. K extraktoru vlastnosti z puvodni verze YOLO je
pridano nékolik dalsich konvoluénich vrstev. Posledni z téchto vrstev predikuje 3D tenzor
obsahujici ohrani¢ujici box, objektovost (s jakou jistotou se v boxu nachézi objekt) a pravdé-
podobnosti jednotlivych trid. Zakladni verze YOLO méla problém s detekci malych objektii.
Za pomoci predikce na ruznych rozliSenich ma nyni YOLOv3 relativné dobrou tspésnost
detekce malych objekti, ale na druhou stranu se u této verze snizila tispésnost detekce
stredné velkych a velkych objektd. Treti verze obecné dosahuje lepsich vysledki detekce
nez predchozi verze, a to za cenu snizeni rychlosti detekce. Zmény se také dockala ztratova
funkce, kde byla v poslednich tfech ¢astech (rovnice (3.5), (3.6) a (3.7)) nahrazena chyba
squared-error za cross-entropy error. Pravdépodobnosti t¥id a objektovost jsou prediko-
vany pomoci logistické regrese. Predikce se rovna jedné pokud se prekryva s ground-truth
objektem vice nez vSechny ostatni predikované ohranic¢ujici boxy (které pokud prekryvaji
ground-truth o predem uréeny prah jsou néasledné ignorovany) [31, 19].
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Obrazek 3.7: Architektura YOLOv3 se 106 vrstvami vytvarejicimi predikce na tiech rtiznych
rozliSenich (jmenovité na vrstvach 82, 94 a 106).°

SPievzato z [19].

24



3.3 Single Shot Detector — SSD

Pfi studiu této problematiky jsem vychazel z [21]. Single shot detector (déle jen zkratka
SSD), stejné jako YOLO, vyuziva pro detekci objekti jednu hlubokou neuronovou sit. Oba
systémy SSD i YOLO spadaji do kategorie tzv. single-shot detektoru. SSD je oproti ostat-
nim metoddm detekce objekti (R-CNN apod.) relativné jednoduché, protoze odstratiuje
krok navrhu kandidatnich oblasti a faze prevzorkovani vlastnosti a tedy dokaze zapouzdrit
vSechny vypocty do jediné neuronové sité. Za pomoci detekce objektii mnozinou vrstev na
ruznych rozliSenich vstupniho obrazku lze dosdhnout relativné dobrych vysledku i pri
nizkém rozliseni vstupni vrstvy, coz mimo jiné také zvysuje rychlost detekce a snizeni naroku
na vypocetni zdroje. Systém SSD je zalozen na principu dopiedné konvoluéni neuronové sité,
kterd produkuje pevny pocet ohranicujicich box1 a zaroven také pravdépodobnosti vyskytu
jednotlivych t¥id v daném boxu. Tento proces je nasledovan tzv. non-mazima suppression
(potlacdenim ne-maximélnich hodnot) pro odstranéni duplikétnich detekei a néslednym vy-
stupem jednotlivych detekei.

Vstupni vrstvy jsou zalozeny na bézném piistupu uré¢eném pro klasifikaci objektia. Déle
nasleduji pomocné vrstvy slouzici pro vytvoreni detekci, skladajici se z aktiva¢nich map
o ruznych rozmérech pripojenych za zakladni klasifikaéni ¢ast sité. Tyto vrstvy slouzi ke
snizeni rozméri a vytvoreni predikci na rtiznym rozmérech vstupu, jak lze vidét na ob-
razku 3.8. Kazda z pripojenych aktivac¢nich map muze vytvaret pevny pocet predikci pomoci
sady konvolu¢nich filtri a to o velikosti 3 x 3 x p, kde p oznacuje pocet kanali, udavajici
parametry moznych detekci. Tyto parametry udavaji relativni odsazeni detekovaného boxu
od puvodniho boxu a pravdépodobnosti vyskytu jednotlivych tfid. Pro kazdy z k boxi je
predikovano ¢ pravdépodobnosti tiid a 4 hodnoty udédvajici odsazeni k ptivodnimu boxu.
Ve vysledku to pro obréazek velikosti m x n je (¢ + 4)mnk vystupnich hodnot.
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(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map

Obrazek 3.8: Princip vytvareni predikei systémem SSD na riznych rozmérech vstupniho
obrazku s hodnotami odsazeni vic¢i ptivodnimu boxu a skére pravdépodobnosti jednotlivych
t¥id.”

Pro vyslednou detekei se aktivaéni mapy (rtuznych rozméru z nizsich i vyssich vrstev)
jedné konvoluéni neuronové sité kombinuji dohromady pro dosazeni vyssi jistoty (ispés-
nosti) predikce.

"Prevzato z [21].
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3.4 Region-based Convolutional neural network — R-CNN

Pii studiu této problematiky jsem vychéazel z [13, 12, 35]. Region-based Convolutional neural
network (oblastni konvoluéni neuronova sit, dale jen zkratka R-CNN) kombinuje navrh
kandidatnich oblasti, ve kterych se mohou nachéazet objekty, s klasifikaci téchto oblasti
zalozené na extrakci vlastnosti pomoci konvoluéni sité a aplikovani linedrntho SVM. Obecny
algoritmus zpracovani, vizualizovany na obrazku 3.9, je nasledujici:

1. Nacteni vstupniho snimku.
2. Extrakce kolem 2000 oblasti ze vstupniho obrazku pomoci selektivniho vyhledavani.

3. Extrakce vektoru vlastnosti z jednotlivych oblasti pomoci komplexnich konvolu¢nich
neuronovych siti.

4. Klasifikace vSech regionti pomoci sady tzv. class-specific SVM.
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image  proposals (~2k) CNN features regions

Obrézek 3.9: Princip zpracovani snimku pomoci R-CNN.*

R-CNN vyuziva algoritmus selektivniho hledani kandidatnich oblasti predstaveny v pra-
ci [35]. Ta udédva, ze oblasti mizou obsahovat vice informaci nez samotné pixely, proto by
mély byt pfi hledani upfednostiiovany. Algoritmus je zalozen na nalezeni nékolika pocatec-
nich oblasti a nasledném iterativnim shlukovani oblasti (zalozeném na pocitani podobnosti
oblasti). Shlukovani nejpodobnéjsich oblasti probihd az do doby, kdy se cely snimek stane
samostatnou oblasti. Protoze algoritmus neni invariantni vici rozliseni vstupniho snimku
a mnozstvi navrzenych oblastni zavisi na jeho velikosti, musi se vsem snimkum pied prove-
denim selektivniho hleddni zménit velikost na pevnych 500 px.

Pro vypocet vstupniho vektoru konvoluéni sité o pevné délce z navrzené oblasti, ne-
zévisle na jejim rozméru, se pouziva technika zvand affine image warping’. Architektura
konvoluéni sité ma homogenni strukturu a sklada se ze 13 konvoluc¢nich vrstev s jadry
o velikosti 3 x 3. Mezi konvolu¢nimi vrstvami se nachdzi 5 maximaliza¢nich sdruzovacich
vrstev a architektura je zakoncCena tfemi plné-propojenymi vrstvami. Protoze navrzené ob-
lasti mohou obsahovat jen ¢ast objektu, byl zvolen prah IoU 0.3 — pokud pri validaci oblast
prekryva ground-truth o méné nez dany prah, je oznacena jako negativni. Pfi zméné prahu
na 0.5 dojde k poklesu mAP na datové sadé PASCAL VOC o 5 bodu [13].

Po ziskani vlastnosti z oblasti pomoci konvoluc¢ni sité je pouzito jedno linedrni SVM na
kazdou t¥idu, které ohodnoti pravdépodobnost, zda vektor vlastnosti spadda do dané tridy.
Poté je aplikovano potlaceni ne-maximalnich hodnot samostatné pro kazdou tridu, které
ignoruje oblast, pokud ma s oblasti vyssi IoU, nez je nauceny prah.

8Prevzato z [13].
9 Affine image warping — afinn{ obrazova deformace.
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Rychlejsi verze — Fast R-CNN

Ackoli R-CNN dosahuje velmi dobré tispésnosti detekce, doba vyhodnoceni jednoho snimku
trva ~ 47 sekund. Z tohoto duvodu vznikly navazujici verze Fast a Faster (rychla a rychlejsi)
R-CNN. Zde je popsana verze Fast R-CNN [12]. Tato verze se snazi odstranit nevyhody R-
CNN a zéaroven zvysit rychlost a tspésnost detekce. Oproti R-CNN jsou béhem trénovani
upravovany vsechny vrstvy, trénovani je jedno-stupniové za pouziti vice-tilohové ztratové
funkce a extrahované vlastnosti uz nejsou ukladany na disk.

Vstupem Fast R-CNN je vstupni snimek a sada navrzenych oblasti, které jsou poté
zpracovany, jak lze vidét na obrazku 3.10. Jako prvni je zpracovan vstupni snimek pomoci
nékolika konvolucnich a sdruzovacich vrstev za ucelem ziskani aktiva¢ni mapy. Poté jsou
pro vSechny navrzené oblasti z aktiva¢nich map ziskany vektory vlastnosti pevné délky,
které jsou posléze nacteny do sady plné-propojenych vrstev. Ty se poté vétvi do dvou
poslednich vystupnich vrstev. Jedna slouzi pro urceni pravdépodobnosti jednotlivych t¥id
pomoci aktiva¢ni funkce softmax. Téchto tiid je celkem K a jedna specifickd tiida, ktera
slouzi k odchyceni veskerych detekci pozadi. Druhd vrstva produkuje sadu 4 souradnic
predikovanych ohranic¢ujicich boxi pro kazdou z K tiid [12].

Rol FC FC
pooling

layer FCs

] Outputs: bbox
= Heen softmax regresso
ConvNet —— l 1

| Rol
projection\
Conv | Rol feature
feature map vector

For each Rol

Obrazek 3.10: Architektura systému Fast R-CNN.!°

Vysledkem téchto aprav je, Ze:
e Trénovani Fast R-CNN je 9x rychlejsi nez trénovani R-CNN.
e Detekce jednoho snimku provadi Fast R-CNN 213 x rychleji.

e Na datové sadé PASCAL VOC 2012 dosahuje Fast R-CNN leps{ tispésnosti 66 % mAP
(oproti 62 % R-CNN).

19Pfevzato z [12].
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Kapitola 4

Navrh systému pro detekci
dopravniho znaceni

Tato kapitola se zabyva porovnanim jednotlivych technik pro detekci a klasifikaci znacek
popsanych v kapitolach 2 a 3, ndvrhem systému pro detekci dopravniho znaceni, a také
porovnanim datovych sad a neuronovych siti, které lze pouzit k trénovani a testovani.

4.1 Datové sady dopravniho znaceni

Datové sady jsou neodmyslitelnou soucasti strojového uceni. Dostatek datovych sad je jed-
nim z divodu, pro¢ se neuronové sité staly v dnesni dobé tak popularnimi. Datovych sad
dopravnich znacek existuje spousta, avSak vétsina z nich obsahuje pouze vyrezané dopravni
znacky z celych snimkt, na kterych se bézné trénuji klasifikatory (tedy systémy, které slouzi
pouze k rozhodnuti o t¥idé znacky, nikoli k detekei a lokalizaci v rdmci celého snimku). Bézna
velikost snimki v takovychto sadach byva velmi mala, napriklad 64 x 64 pixela. Jak je po-
psano v sekci 3.2, systém YOLO pouzity v této praci pro detekci se trénuje na tzv. celych
(nebo také plnych) snimcich. Dokéze se z nich naucit jak celkovy kontext, tak i relativni
velikost detekovanych znacek. Proto bylo potieba najit takovou datovou sadu, kterd bude
obsahovat celé snimky.

Podafrilo se najit ¢tyfi takové datové sady dopravnich znacek: Némeckou (GTSD) [16],
Belgickou (BTSD) [27], Ruskou (RTSD) [32] a Americkou, kde vSak pouzivaji naprosto roz-
dilnou normu dopravniho znaceni, a proto byla v ramci této prace nepouzitelnd. Pocatecni
pismeno téchto datovych sad bézné slouzi k jejich identifikaci (ndzev stéatu, kde byly snimky
pofizeny) a konéi pismenem “D”, které je zkratkou pro anglické detection a bézné znadi,
ze se jedna o datovou sadu s celymi snimky pouzivanymi pro detekci. Stejné tak “C” jako
classification. V tabulce 4.1 lze najit velikost jednotlivych sad, dale pak pocet trid a znacek
v nich obsazenych.

Datova sada | Pocet snimku ‘ Pocet trid ‘ Pocet znacek

GTSD [16] 900 43 1213
BTSD [27] 25630 108 13444
RTSD [32] 179138 156 104358

Tabulka 4.1: Tabulka velikosti, po¢tu trid a znacek jednotlivych datovych sad znacek.
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Na obrazku 4.1 Ize vidét ukazku snimkt z jednotlivych datovych sad. Jak lze vidét
v tabulce 4.1, velikost jednotlivych datovych sad se lisi. Stejné tak se lisi kvalita, velikosti
a anotace snimk.

Obrazek 4.1: Ukazka snimku datovych sad (zleva) GTSD, BTSD a RTSD.

Nejvyssi kvalitu ma Némeckd datova sada, tedy GTSD, avsak nevyhoda této sady je
velmi maly pocet znacek na t¥idu — v primeéru to je cca. 28, a to pro natrénovani a zaroven
vyhodnoceni kvalitniho detektoru nestac¢i. Ruskd datova sada ma naopak znacek na t¥idu
dost, ale kvalita téchto znacek a snimkt obecné je velmi Spatna. Znacky jsou malé a rozma-
zané. Jako dostatecnd se tedy jevi Belgickd sada, kterda ma pomérné dost snimku i dobrou
kvalitu, ale nevyhodou této sady je, ze témér dvé tretiny datové sady je pouze tzv. negativni
datovd sada (neobsahujici zddné znacky). I pres to ale byla tato sada vybréna jako hlavni
pro trénovani i testovani.

4.2 Navrh generatoru syntetickych dat

7 duvodu nedostatku datovych sad dopravnich znacek s plnymi snimky, a také za tcelem
porovnani detektoru trénovaného na realnych a syntetickych datech jsem se rozhodl v ramci
této prace vytvorit generdtor syntetickych datovych sad. Cilem bylo iterativné zlepsovat ge-
nerator, aby vysledna data co nejvice odpovidala redlnym snimktm a zlepsovani vysledki,
aby se kvalita detektoru trénovaného na syntetickych datech vyrovnala, ¢i dokonce pieko-
nala kvalitu detektoru trénovaného na realnych datech. Testovani obou detektortu probihalo
na realnych snimcich Belgické sady. Aby se synteticka data co nejvice podobala redlnym
snimklm, je potireba dosdhnout velké variability snimkt simulujici rizné svételné podminky;,
prirodni vlivy, natoceni, vandalismus, apod. To néasledné umoznuje hluboké konvoluéni siti
se naucit dostatek vlastnosti a dokézat spravné generalizovat na realnych snimcich. 7Z du-
vodu, ze se zvolend metoda YOLO udi i celkovy kontext ve kterém se objekty nachazi, byly
pro generovani vyuzity jako pozadi snimky zachycené z jedouciho vozidla (prevazné v mést-
ské zastavbé), neobsahujici zddné znacky. Znacky, které by nebyly anotoviny a negativné
by ovliviiovaly proces trénovani.

Alternativnim zptsobem pro ziskani kvalitni dostate¢né velké anotované datové sady,
bez nutnosti anotace kazdého snimku jednotlive, by bylo vyuziti existujiciho detektoru zna-
¢ek (pokud mozno toho s nejvyssi tspésnosti) a jeho aplikovani na ne-anotovanou datovou
sadu. Poté by stacilo vysledky projit a pripadné upravit nevalidni detekce, coz by zabralo
podstatné méné c¢asu, nez anotovat celou datovou sadu ruc¢né. Protoze CasteCnym cilem
prace je i porovnani modelu trénovanych na realnych a syntetickych datech, rozhodl jsem
se tento zpusob nevyuzit a soustfedit se na tvorbu syntetické datové sady.
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4.3 Porovnani a vybér metod pro detekci a klasifikaci

Tato prace si dava za cil pouziti modernich technik pro detekci, a proto se do uzsiho vy-
béru dostaly pouze metody jako SSD, YOLO, Fast(er) R-CNN a RetinaNet. V tabulce 4.2
lze vidét komplexni porovnani tspésnosti téchto metod na datové sadé COCO. Tabulka
zobrazuje uspésnost AP v zavislosti na ruznych prazich IoU a ruznych velikostech deteko-
vanych objekti (small, medium a large, tzn. malé, stfedni a velké). Tabulka je rozdélena
na dvé ¢asti podle poctu krokia vykonavanych systémem prti detekci. Protoze pfi detekei je
dulezita také rychlost, je na obrazku 4.2 graficky zndzornéno porovnani metod podle ¢asu
potrebného pro vyhodnoceni jednoho snimku v zavislosti na tispésnosti.

Backbone | AP APy APr; | APy APy APg
Two-stage methods
Faster R-CNN+++ ResNet-101-C4 349 55.7 374 | 15,6 38.7 50.9
Faster R-CNN ResNet-101-FPN 36.2 59.1 39.0 | 182 39.0 48.2
w FPN
Faster R-CNN Inception-ResNet-v2 | 34.7 55.5 36.7 | 13.5 38.1 52.0
by G-RMI
Faster R-CNN Inception-ResNet-v2 | 36.8 57.7 39.2 | 16.2 39.8 52.1
w TDM TDM
One-stage methods
YOLOv2 DarkNet-19 21.6  44.0 19.2 5.0 224 355
SSD513 ResNet-101-SSD 31.2 504 333 | 10.2 34.5 49.8
DSSD513 ResNet-101-DSSD 33.2 53.3 352 | 13.0 354 51.1
RetinaNet ResNet-101-FPN 39.1 59.1 423 | 21.8 427 50.2
RetinaNet ResNeXt-101-FPN | 40.8 61.1 44.1 | 24.1 44.2 51.2
YOLOv3 608 x 608 Darknet-53 33.0 579 344 | 183 354 41.9

Tabulka 4.2: Porovnéani detekénich metod na ruznych metrikach [31].

Jak lze z tabulky vy¢ist, rozdil mezi SSD a YOLOv3 v ramci tspésnosti pri pouziti
moderni metriky AP, pocitané na 10 rtznych prazich IoU, neni velky a oba tyto systémy
predcil model RetinaNet. Pri pouziti tradiéni metriky APs5g, pocitané pouze na IoU = 0.5
ma YOLOv3 velmi dobrou uispésnost srovnatelnou s RetinaNet a podstatné lepsi ispésnost
nez obé verze SSD. Se zvysujicim se prahem IoU znac¢né klesa tispésnost metod YOLOv3
a SSD, coz indikuje nedokonalou lokalizaci objektu (predikované boxy neodpovidaji presné
ground-truth, tedy skutecné pozici objekti).

Protoze u SSD slouzi k detekci pouze nékolik pocatecnich vrstev, je tispéSnost detekce
malych objektti pomérné nizka. V minulosti mélo s detekci malych objektti velké problémy
i YOLO, ale tieti verze provadéjici detekei na tiech rtiznych rozlisenich znacné zlepsila jejich
detekci, ale stale je podstatné nizsi nez u RetinaNet.
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[G]

* YOLOv3

-@- RetinaNet-50

RetinaNet-101
Method mAP-50 time

[B] SSD321 454 61

[C] DSSD321 46.1 85

E [D] R-FCN 51.9 85
[E] SSD513 50.4 125
[F] DSSD513 533 156
[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500 50.9 73

E RetinaNet-101-500 53.1 90

RetinaNet-101-800 57.5 198

YOLOv3-320 515 22
48 - YOLOv3-416 553 29

YOLOv3-608 57.9 51
| |

50 100 150 200 250

inference time (ms)

Obrazek 4.2: Porovnani detekénich systémt v poméru tspésnosti a rychlosti vyhodnoceni
detekce na GPU Titan X.!

YOLOvV3 je jednoznac¢né nejrychlejsi metodou ze vSech uvedenych a i presto dosahuje
velmi dobré tspésnosti detekce. Odlehéend verze dokonce dosahuje dokonce rychlosti az 150
snimku za sekundu vyménou za nékolik bodu mAP. Pti pouziti bézné grafické karty (oproti
Titan X, na niz jsou uvedené rychlosti ziskdny) vyrazné klesne rychlost trénovani a zejména
detekce, a proto jsem se rozhodl pouzit systém Tiny YOLOv3, coz je jiz zminéna odlehéena
verze systému YOLOvV3, se kterou by bylo mozné dosdhnout zpracovani v redlném case i na
bézné grafické karté a pritom dosahnout dobré tspésnosti detekce.

4.4 Neuronova sit Darknet

Darknet [28] je open-source (Cesky otevieny software) aplikaéni rdmec neuronové sité na-
psané v programovacim jazyce C a CUDA”. Je mozné s nim provadét vypocty jak na CPU
(procesoru), tak na GPU (grafické karté). Darknet je mozné pouzivat jak na opera¢nim
systému Linux, tak i upravenou verzi na systému Windows.

Backbone ‘Top—l Top-5 Bn Ops BFLOPS/s FPS

Darknet-19 | 74.1 91.8 7.29 1246 171
ResNet-101 | 77.1 93.7 19.7 1039 53
ResNet-152 | 77.6  93.8 294 1090 37
Darknet-53 | 77.2  93.8 18.7 1457 78

Tabulka 4.3: Porovnani neuronovych siti: Presnost, pocet bilionti operaci bez i s plovouci
radovou ¢arkou a pocet snimku za sekundu [31].

Kvili parametriim neuronové sité Darknet-53 jsem se rozhodl ji pouzit v této praci.

'Prevzato z [31].
2CUDA — Compute Unified Device Architecture.
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Kapitola 5

Implementace navrzeného
detektoru

V této kapitole je popsana implementace generdatoru syntetickych datovych sad vytvoreného
v rdmci této prace. Déale je zde popsan proces vytvareni detektoru dopravnich znacek, jeho
trénovani, vyhodnoceni a iterativniho zlepsovani uspésnosti.

5.1 Generator syntetickych datovych sad

Generovani syntetickych datovych sad pro trénovani hlubokych neuronovych siti se stava
¢im dal popularnéjsi technikou, ktera usnadnuje proces trénovani o nutnost anotovat dato-
vou sadu (¢i rozsiteni existujici datové sady) a zaroven umoziiuje dosazeni dobré ispésnosti
detekce/klasifikace. AvSak problém je dokazat generovat datovou sadu tak, aby model na
ni trénovany dokézal spravné generalizovat na realnych snimcich, coz je ¢im dal castéji
predmétem vyzkumu a bude popsano i v této praci.

Pro generovani se nabizi hned nékolik zptsobi. Aplikacni ramce jako napi. PyTorch ¢i
TensorFlow obsahuji zabudované ,,generatory®, které lze vyuzit pro rozsireni jiz existujici
datové sady. Ty funguji na principu modifikace jednotlivych snimku datové sady (napft.
otoceni snimku kolem osy y, zména svételnych podminek, apod.) a jejich nésledné pripojeni
k datové sadé. Dalsi zpisob vyuzivany zejména pro komplexni objekty, jako je napiiklad
tvar ¢lovéka, je vymodelovani objektu (napf. v programu Blender) a poté pomoci skriptu
,hafoceni“ tohoto objektu z ruznych uhla a za rtuznych svételnych podminek. Pro generovani
plnych snimk, které jsou pro trénovani neuronové sité YOLO potieba, lze vyuzit techniku
umistovani téchto objektil do snimki pozadi a modifikaci jejich vzhledu za ticelem dosazeni
vétsi variability vzniklé datové sady. Posledni zminénou technikou je GAN'. Tato technika,
jak jiz jméno napovidé, je zalozena na ,zapaseni“ dvou neuronovych siti a slouzi mimo jiné
pro generovani syntetickych snimkt. Je to ovSem metoda uceni bez ucitele, a proto se neda
pouzit pro generovani objekti do plnych snimki.

Systém YOLO je trénovany na plnych snimcich, a proto jak bylo navrzeno, byl v této
praci vyuzit zptsob umistovani dopravnich znacek do plnych snimkt pozadi. Déle byla
ziskana sada snimkt z palubni kamery a veskeré snimky obsahujici dopravni znacky byly
odstranény, protoze by negativné ovliviiovaly proces trénovani.

LGAN — Generative adversarial network.
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Efekty aplikované na znacky

Aby bylo dosazeno vétsi variability datové sady a konvolu¢ni neuronova sif se byla schopna
naucit co nejvice vlastnosti dopravnich znacek, bylo pred samotnym vlozenim znacky do po-
zad{ provedeno nékolik operaci upravujici vzhled znacky. Seznam operaci, které se s urcitou
pravdépodobnosti aplikuji na vyrezané dopravni znacky, je nasledujici:

Gamma korekce — Slouzi k simulaci ruznych svételnych podminek. Pravdépodob-
nost aplikace tohoto efektu je 15 %.

Uprava jasu — Slouz k simulaci rtiznjch svételnych podminek. Pravdépodobnost
aplikace tohoto efektu je 15 %.

-

Uprava jasu podle pozadi — Slouzi k ziskani pramérného osvétleni v misté, kam
bude dopravni znacka umisténa a nasledné tpravé jasu znacky podle ziskané hodnoty.
Lze nahradit za predchozi efekt.

Salt and pepper Sum — Slouzi k simulaci poskozeni znacky. Pravdépodobnost apli-
kace tohoto efektu je 5 %.

Gaussovsky sum — Slouzi k simulaci poskozeni znacky. Pravdépodobnost aplikace
tohoto efektu je 5 %.

Prekryti casti znacky — Simuluje bézné se vyskytujici prekryti znacky. Pravdépo-
dobnost aplikace tohoto efektu je 5 %.

Gradient osvétleni — Simuluje redlné osvétleni znacek. Pravdépodobnost aplikace
tohoto efektu je 15 %.

Rotace v ose Z — Simuluje zabér z ruznych dhla. Pravdépodobnost aplikace tohoto
efektu je 25 %.

Rotace v ose Y — Simuluje zdbér z riznych thla. Pravdépodobnost aplikace tohoto
efektu je 25 %.

Rozmanani znacky — Simuluje vyssi rychlost vozidla ¢i nizsi kvalitu kamery. Prav-
dépodobnost aplikace tohoto efektu je 5 %.

Uprava barvy (HSV) - Simuluje znacky riznych Evropskych norem (viz obra-
zek 2.2). Pravdépodobnost aplikace tohoto efektu je 10 %.

Zména velikosti znacky — Simuluje rizné vzdalenosti znacky od kamery. Pravdé-
podobnost aplikace tohoto efektu je 90 %.

Naopak techniky, které uspésnost nezvysily, ¢i dokonce snizily jsou nasledujici:

Rotace znacky kolem osy y
Pridéani luminiscen¢niho podkladu znacek
Pridani ocelové konstrukce znacek

Vybér pozic, kam znacku umistit a nasledné tprava velikosti podle umisténi
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7 duvodu, zZe se dopravni znacky nachazi vétsinou po stranach silnice, bylo provedeno
nékolik pokust s umistovanim znacCek pouze na okraje, a to tak Ze ¢im blize byly stiedu,
tim mensi velikosti nabyvaly (simulace realného prostredi). Tyto pokusy vSak neprokézaly
zvysSeni Gspésnosti. Luminiscen¢ni podklad i ocelova konstrukce mély za kol ptidat priro-
zeny kontext, ve kterém se znacky nachazi. Tyto pridané objekty ovsem vyrazné snizovaly
uspésnost detekce. Jedna z vlastnosti mnoha znacek je, Ze jsou osové soumérné, a proto byla
vyzkouSena také rotace znacek kolem osy y (kromé znacek obsahujici Sipky vlevo/vpravo
apod.), ale ke zlepSeni tispésnosti to nevedlo.

Zptsob generovani s transparentnimi znackami

Tato technika je zalozena na principu umistovani transparentnich znacek (obsahujici alfa-
kandl) do snimki pozadi. Vyhodou tohoto pristupu je, ze kolem znacky nevznika vyrazna
prestupna hrana, jako je tomu u druhého zpusobu pouzivajici vyfezané znacky.
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Obrazek 5.1: Priklad vygenerovanych dat za pomoci transparentnich znacek. Znackam bylo
pred vloZzenim do snimku pozadi upraveno osvétleni, velikost a natoceni.

Naopak nevyhodou tohoto pristupu je, ze aby bylo dosazeno jisté variability takto vyge-
nerované datové sady, bylo by potfeba velké mnozstvi znacek vyfezanych z redlnych snimk.
Tento problém se d& Tesit pomoci jiz zminénych efektt aplikovanych na dopravni znacky
popsanych v sekci 5.1 a vizualizovanych na obrazku 5.2.
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Obrazek 5.2: Priklad aplikace vsech efekti modifikujicich vzhled dopravnich znacek na jedné
znacce typu stop. Original vlevo nahore.

Pravdépodobnost aplikace efektu je dana pravdépodobnosti s rovnomérnych rozloze-
nim, takze se bézné stava, ze se aplikuje vice efektt na jednu znacku (napiiklad natoceni,
zména jasu i pridani Sumu). Kazdy efekt pouzivd jiné hodnoty, naptiklad natoceni znacky se
udava ve stupnich. Z daného, pfedem definovaného, rozsahu aplikovanych hodnot se pseu-
dondhodné vybere hodnota pii kazdé aplikaci efektu. Kdyby se pii kazdé aplikaci efektu
pouzivaly stejné hodnoty, vzhled znacek by se zacal brzy opakovat.

Pravdépodobnost aplikace efektu i rozsah aplikovanych hodnot byly peclivé vybirany
a upravovany jak pomoci experimentt, tak inspiraci vzhledu znacek z redlného svéta. Napri-
klad vizualné poskozené znacky se prilis ¢asto nevyskytuji, proto byla pro pridani Sumu zvo-
lena pomérné nizka pravdépodobnost. Naopak rtizné svételné podminky ¢i natoc¢eni znacek
jsou bézné se vyskytujici jevy, proto jim byla prifazena pomérné vysoka pravdépodobnost
aplikace.

Pri implementaci jednotlivych efektt byla vzdy provadéna kontrola realisti¢nosti vzhledu
vygenerovanych znacek. Tzn. zda vygenerované znacky vypadaji jako by pochazely z redl-
ného svéta. Dosazeni opravdu reilného vzhledu je velmi problematické a vyzadovalo by
slozitou 3D analyzu jak znacky, tak pozadi, kam se znacka umistuje. Ani pfi dosazeni re-
alistického vzhledu (pro ¢lovéka) neni jisté, zda se dokdze neuronova sit naucit potiebné
vlastnosti a dokaze poté spravné generalizovat na realnych snimcich. Lidské oko je totiz
vice citlivé na jiné faktory, nez pocitac.

Zptsob generovani s orezanymi znackami

Tento zpuisob je zaloZen na pouziti redlnych snimki vytezanych dopravnich znacek urcenych
pro trénovani klasifikatort. Téchto znacek je velké mnozstvi, ale nevyhodou je, Ze po vlo-
zeni do snimku pozadi kolem téchto znacek vznikd vyrazna prestupnd hrana, jak lze vidét
na obrazku 5.3 (vlevo), ktera negativné ovliviiuje proces trénovani. ReSenim je pouziti tzv.
Poisson blending, které kombinuje gradienty a intenzity barev obou obrazku a ve vysledku
to vypada tak, ze objekt do daného kontextu patfi. Nevyhodou je, ze algoritmus Poisson
blending zac¢ina pocitat pouze od hrani¢nich bodi, kam se objekt umisfuje, a proto pokud
jsou tyto hraniéni body prilis svétlé, snizi se i intenzita barev vkladané znacky a ve vy-
sledku neni témeér vidét. Podobné tomu je pokud jsou hrani¢ni body prilis tmavé, az Cerné
[26]. Priklad vysledku vlozeni pomoci techniky Poisson blending lze vidét na obrazku 5.3
(vpravo). Pouzité vyfezané znacky pochézi z Némecké datové sady, protoze pouziti znacek
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vylrezanych z Belgické datové sady, na které se pozdéji provadélo vyhodnoceni by mohlo
zkreslit vysledky.

Obrézek 5.3: Porovndni vlozeni ofezané dopravni znacky do pozadi bez pouziti (vlevo)
a s pouzitim (vpravo) techniky Poisson blending.

Mnozstvi generovanych dat

Pro trénovani na syntetickych datech bylo potfeba zjistit optimalni pocet generovanych
znacek na tiidu. V tabulce 5.1 lze vidét zavislost poctu syntetickych snimkid na vysledné
uspésnosti. Jak lze z tabulky vy¢ist, mezi 200, 500 a 1000 snimky se vyskytuji velké skoky
v uspésnosti, zatimco mezi 1000 a 2000 se tspésnost jiz témér nezvysila, zato se razantné
prodlouzila doba trénovani. Jako optimalni pocet pro budouci trénovani na syntetickych
datech tedy vyslo 1000 znacek na tridu.

Tabulka 5.1: Zavislost tspésnosti YOLOv3-608 na mnozstvi syntetickych snimki na t¥idu.

Poéet snimkt  Uspésnost v mAP

200 63.2%
500 77.9 %
1000 86.3 %
2000 87.6 %

5.2 Konfigurace neuronové sité pri trénovani a testovani

Pro konfiguraci neuronové sité se pouziva konfigura¢ni soubor, yolo-train.cfg, pii jehoz
studiu a popisu jsem vychézel z [11, 14]. Nejdilezitéjsi parametry, které lze v rdmci kon-
figurac¢niho souboru nastavit a se kterymi bylo v rdmci této prace experimentovano jsou

nasledujici:
e anchors — Vystupni hodnoty neuronové sité YOLO neudavaji piimo vysku a sitku

ohrani¢ujictho boxu, ale udavaji pouze offset vici pred-definovanym ,kotvam* (ang-
licky anchors) s nejvhodnéjsi velikosti. Tyto kotvy se vyskytuji ve vrstvach [yolo]
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a jsou definovany nasledovné: anchors = 4,7, 7,15, 13,25, 25,42, 41,67,
75,94, 91,162, 158,205, 250,332.

mask — Kazda [yolo] vrstva potfebuje védét o vSech kotvach, ale jen nékteré z nich
miize pouzit. Proto se do téchto vrstev zavedl seznam mask, ve kterém se udaji indexy
kotev, které smi dana vrstva pouzit. Pro pouziti pouze prvnich tfech kotev lze pouzit
mask = 0,1,2.

filters — Udava pocet konvolucnich jader v dané vrstvé. Nejvhodnéjsi pocet filtra je
podle autorti filters = (num_classes + 5) * 3. Hodnota 5 oznacuje pocet predi-
kovanych hodnot pro jeden ohranicujici box (x, y, vyska, Sitka a skére objectness) a 3
v tomto pripadé oznacuje pocet kotev.

activation — Urcuje aktiva¢ni funkci vrstvy. Muaze byt napr. ReLu, sigmoid, tanh,
linear, leaky, apod.

random — Pokud se rovna jedné, dana vrstva méni velikost vstupniho snimku vzdy
po nékolika davkach na ruzné velikosti.

angle — Otoceni vstupniho snimku o uvedeny pocet stupni.

batch — Davka, tedy mnozstvi snimkt k dopfedné propagaci skrze neuronovou sit
slouzici k vypocétu gradientu, ktery se poté pouziva k upravé vah pomoci zpétné
propagace.

subdivisions — Davka je rozdélena do tohoto mmnozstvi blokd. Autofi neuronové
sité Darknet uvadi, Ze jednotlivé bloky subdivisions jsou pocitany na GPU paralelné,
ovsem trénovani pii subdivisions=16 bylo pomalejsi, nez kdyz byl tento parametr
roven ¢tyfem ¢i osmi.

flip — Pokud je nastaven na 1, jsou snimky po nékolika davkach otoc¢eny. Podle autort
zvysuje pouziti této funkce tispésnost, ale protoze je potieba rozliSit znacky s Sipkami
vlevo/vpravo, nebylo mozné jej v rdmci této prace pouzit.

step — Urcuje po kolika davkach se ma upravit ucici faktor.

Déle je potfeba nastavit v souboru obj.data pocet tiid, cesty k trénovaci a valida¢ni

datové sadé, soubor se jmény jednotlivych tfid (obj.names) a cestu, kam se budou uklddat
vahy modelu.

5.3 Trénovani neuronové sité

Trénovani neuronové sité je zpravidla proces velmi naro¢ny na vypocetni prostiedky (zalezi
na konfiguraci parametru sité) a neni jej tedy vhodné (mnohdy ani mozné) provadét na
osobnim pocitaci. Tato podkapitola se zabyva vSemi aspekty, které bylo potieba splnit
k Gspésnému natrénovani sité véetné experimentu.

Sdileny cluster

Proces trénovani hluboké konvoluéni neuronové sité je velmi ndro¢ny na vypocetni pro-
stredky. To je jeden z dtivodii, pro¢ nelze komplexni neuronové sité s velkym poctem vstupt
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a vrstev trénovat na béznych osobnich pocitacich a bylo tedy potieba najit vykonny sdileny
cluster, na kterém bude mozné vypocty provadét. Tyto sluzby, kterych jsem po znacnou
Cast prace vyuzival, poskytuje pro akademickou obec zdarma virtualni organizace Meta-
Centrum [23].

MetaCentrum funguje na principu vytvafeni iloh pomoci planovaciho systému PBS”. Na
zac¢atku je nutné vytvorit davkovy skript, ktery obsahuje posloupnost instrukei, jez se maji
na sdileném clusteru v ramci tlohy vykonat. Poté je potfeba tlohu naplanovat, tedy zaradit
do fronty, kde bude ¢ekat na spusténi (az iloha ptijde na fadu a bude dostatek pozadovanych
zdroju). V rdmci planovani lohy je mozné specifikovat, jaké zdroje tloha pottebuje. Doba
stravenda ve fronté je imérnd mnozstvi pozadovanych vypocetnich prostredki.

Obecné parametry, které se bézné specifikuji, jsou napiiklad pocet procesori, grafickych
¢ipl,, mnozstvi paméti apod. Dale je mozné specifikovat detailnéjsi parametry, jako napii-
klad verzi CUDA, specificky cluster, zafazeni do specidlni fronty, apod. Piiklad spusténi
ulohy, ktery byl vyuzivan pro trénovani na Belgické datové sadé je nasledujici:

gsub -q gpu -1 ncpus=8:ngpus=1:mem=25gb:gpu_cap=cuda35:1local=5gb BTSD.sh

Od pocatku se vyskytoval zadvazny problém s trénovanim neuronové sité Darknet. 1 pies
prifazeni pomérné velkého mnozstvi vypocetnich zdroji iloha ihned od spusténi alokovala
mnohem vice zdroji, nez méla prifazeno a planovaci systém byl tedy nucen tuto tlohu
ukoncit. Problém byl z pocatku fesen pomoci umisténi tlohy do specidlni fronty zvané
exclhost, kde tiloha smi pouzit neomezené mnozstvi vypocetnich zdroji. Toto privilegium
s sebou ovSem prinasi dalsi problém, a to velmi dlouhou dobu ¢ekani na spusténi tlohy. Po
jisté dobé prochézeni zdrojovych texti neuronové sité bylo zjiSténo to, co bylo od pocatku
jasné. A to, Ze tento program nepocitd se spusténim na sdileném clusteru a alokuje si co
nejvice zdrojui dostupnych na daném stroji. Problém byl vyresen jednoduchou modifikaci
neuronové sité (nastaveni maximélniho poétu alokovanych jader procesoru) a jejiho opé-
tovného prekladu. Poté uz tuloha pouzivala pouze prifazené mnozstvi zdroji a trénovani
probihalo v poradku.

Spusténi trénovani

Na zacatku je potieba provést preklad neuronové sité darknet. Je mozné vyuzit jak Linuxo-
vou verzi, tak verzi pro Windows. Béhem celé prace byla vyuzivana pouze verze pro Linux.
Pro preklad na Linuxovém operacnim systému slouzi soubor Makefile, kde je mozné na-
stavit nékolik konstant dle potreby. Nastavované parametry v prubéhu tvorby této prace
jsou nasledujici:
e GPU=1 — Nejdilezitéjsi parametr pii trénovani i testovani. Zajistuje akceleraci vypocti
na GPU za pomoci CUDA API.

e CUDNN=1 — Puziti knihovny cuDNN umoznujici tvorbu neuronovych siti za pomoci
CUDA.

e CUDNN_HALF=1 — Slouzici pro zrychleni detekce a trénovani na urcitych grafickych
¢ipech.

e OPENCV=1 — Umoznuje pouziti knihovny OpenCV. V darknet mj. pouzivané pti zpra-
covani videa.

2PBS - Portable batch system.
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Daéle je mozné nastavit méné dulezité parametry, jako napriklad akcelerace vypoctiu
na CPU, které ovSsem nebyly v této praci vyuzivany — veskeré trénovani i vyhodnoceni
bylo provadéno na GPU. Po nastaveni kompilac¢nich konstant (a pfi pouziti CUDA/cuDNN
instalace potiebnych ovladac¢u grafického ¢ipu NVIDIA) je mozné provést samotny preklad.
Pokud je preklad dspésny, je v kofenovém adresaii vytvoren spustitelny binarni soubor
darknet.

Prikaz pro spusténi trénovani neuronové sité darknet je nasledovny:

./darknet detector train obj.data yolo-train.cfg conv.weights

Soubory obj.data a yolo-train.cfg jiz byly popsany v sekci konfigurace neuronové sité.
Dalsi, tentokréat volitelny parametr, je pred-trénovany model (nékdy taky zvané vahy). Au-
tofi systému poskytuji nékolik pred-trénovanych vah pro rtuzné modely (s riznymi pocty
vrstev). Tyto modely byly pred-trénovany na datové sadé ImageNet, a proto se ndzory
na pouziti pred-trénovanych vah pro detekei vlastnich objektu (napiiklad v tomto piipadé
dopravnich znacek) 1isi. Pravda vsak je, Ze vstupni vrstvy pred-trénovaného modelu jsou
jiz nauceny detekovat hrany, tvary a dalsi obecné vzory, které jsou pouzitelné pro jakékoli
tridy a detekce urcité tridy nastava az v plné propojené vrstvé. Neuronova sif musi doka-
zat detekci hran a tvara tak jako tak, a proto je lepsi vyuzit jiz pred-trénované hodnoty.
Mimo jiné vlastnosti vstupnich vrstev naucené z rozsahlé datové sady ImageNet budou pod-
statné lepsi, nez vlastnosti naucené z omezené datové sady dopravnich znacek a kvalitni
pred-trénovany model bude trénovani vést spravnym smérem. Pii pouziti pred-trénovaného
modelu dosahl vysledny model o cca. 2% lepsi mAP a pri trénovdni potfeboval o 4000
iteraci méné, nez pii trénovani modelu tplné od nuly.

Prubéh a ukonceni trénovani

Program darknet byl doplnén o jednoduchou vizualizaci hodnot konvolu¢nich vrstev. Né-
kolik z takto vizualizovanych filtrt 1ze vidét na obrazku 5.4.

Obrazek 5.4: Vizualizace tfech filtra z jedné z konvolu¢nich vrstev modelu.

V prubéhu trénovani neuronova sit za pomoci knihovny OpenCV (pouze pii OPENCV=1)
vizualizuje hodnoty ztratové funkce a mAP na trénovaci sadé, jak lze vidét na obrazku 5.5.
Pri trénovani na sdileném clusteru ovsem neni mozné vyuzit GUI pro zobrazeni, a proto
darknet poskytuje moznost streamovani vysledkii pomoci mjpeg serveru na ur¢itém portu
prii zadani prepinace -mjpeg_port <port>. Ptistup k vysledkiim je potom mozny pomoci
prohlizece http://<ip-address>:<port>.
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Obrazek 5.5: Vystupni obrazek chart.png vizualizujici stav trénovani neuronové sité s po-
Ctem iteraci na ose x a hodnotou ztratové funkce na ose y. ZvysSujici se Cervena ktivka
reprezentuje hodnotu mAP na validacni datové sadé a modré vzorky hodnotu ztratové
funkce pri urcité iteraci.

Tyto hodnoty byly ziskany pri trénovani na syntetické datové sadé skladajici se ze tiech
tTid, kazda po 1000 trénovacich snimcich. Jak lze v grafu vidét, od 6000 iteraci se mAP jiz
nezvysuje a hodnota ztratové funkce se zde ustélila. Idealni hodnota pro zastaveni trénovani
je podle autoru dosazeni poctu iteraci 2000-krat pocet tfid. To je v tomto pripadé trech
tTid presné 6000 iteraci. Poté za¢ne u modelu dochézet k jevu zvanému pretrénovani, coz
zpusobuje ze model dokéaze spravné detekovat pouze objekty z trénovaci datové sady.

5.4 Experimenty

Poté co bylo dosazeno dobré tispésnosti a nedarilo se ji zvysit za pomoci standardnich metod,
nastal ¢as provést fadu experimenti, které by mohly zajistit lepsi parametry vysledného
modelu.

Smichani redlné se syntetickou datovou sadou

Pri trénovani pouze na syntetické datové sadé se mulze konvoluéni sif naucit vlastnosti
vyskytujici se pouze u syntetickych snimkt a nedokazat poté spravné generalizovat na redl-
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nych snimcich. Proto bylo provedeno nékolik pokusii s pfimichdnim malého poctu redlnych
snimku k syntetické datové sadé. Tato mald sada redlnych snimki by méla ,,usmérnovat*
trénovani spravnym smérem a vysledny model by poté mél dosdhnout lepsi tispésnosti na
redlnych snimcich. Pt pfidani cca. 30 redlnych snimki k 1000 syntetickym snimktm na
tiidu doslo ke zvyseni mAP o 2 %.

Hard negative mining

Hard negative mining je technika postupného dopliovani trénovaci datové sady snimky, ve
kterych bylo chybné interpretovano pozadi jako néktery z detekovanych objektid. YOLO
je trénovano na plnych snimcich, kde detekované objekty tvori velmi malou ¢ast z celého
snimku a zbytek snimku se da tedy povazovat za tzv. negativni datovou sadu, proto se muze
doplnujici negativni datova sada zdat nadbytecna. Po provedeni nékolika testti se ukazalo,
ze ackoli doslo ke snizeni poctu falesné pozitivnich detekci, coz bylo cilem, snizil se i pocet
spravnych detekci a Gspésnost klesla o 3.5 % mAP z divodua pretrénovani.

Binarni model

Model XNOR-net pracuje jak se vstupem, tak s vahami ve formé bindrnich ¢isel. Tento
model se pouziva pro zvyseni rychlosti na CPU a sniZeni vypocetnich naroki, napiiklad
pro pouziti v prenosnych zatizenich s omezenymi zdroji. Pii testovani s uvedenym modelem
doslo k poklesu mAP o vice nez 20 % oproti béZznému modelu pracujicimi s redlnymi ¢isly
a nevyraznému zvyseni rychlosti detekce.

Pridani dalsich vrstev do architektury

V modelu Tiny YOLOv3 se vyskytuji dvé vrstvy [yolo] s kotvami. Protoze znacky mohou
nabyvat rtznych velikosti, pokusem bylo piiddni tfeti takovéto vrstvy s mask = 6,7,8
(pouzivajici nejvétsi kotvy) do modelu Tiny. Vysledkem byla tispésnost obdobna modelu se
dvéma vrstvami. Divodem pravdépodobné bylo, Ze se v Belgické datové sadé nevyskytuje
mnoho velkych znacek, které by tato vrstva detekovala.

Prepocitani kotev

Recalculate anchors, tedy prepocitani , kotev®, slouzi k vypoctu novych hodnot tak, aby co
nejlépe odpovidaly velikosti vstupnich snimku. Tato technika méa zvysit prumérné loU, tzn.
zajistit lepsi uspésnost detekce. Pri prepocitani kotev na velikost vstupnich snimki doslo
ke zlepseni 0 0.5 % mAP.

Pocatecni hodnoty modelu

Autofi systému poskytuji nékolik pred-trénovanych vah pro rizné modely. Tyto vahy byly
pred-trénovany na datové sadé ImageNet a protoze konvoluéni sit musi detekci hran a tvara
umeét, je lepsi vyuzit jiz pred-trénované hodnoty. Pfi pouziti pred-trénovanych vah dosahl
vysledny model o cca. 2% lepsi mAP a pri trénovani potieboval o 2000 iteraci méné, nez
pri trénovani modelu od ,,nuly“ Z tohoto divodu byly pri kazdém dal$im trénovani pouzity
pred-trénované vahy.
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5.5 Podpirné prostredky pro trénovani a vyhodnoceni

Konvoluéni neuronova sit YOLO pracuje s obrovskym mnozstvim snimkt doplnénych o ano-
tace v samostatnych textovych souborech, coz vyzaduje jejich automatické zpracovani.
Stejné tak vystupem této sité je nescetné mmnozstvi souboru s predikcemi v jistych formé-
tech, které je taktéz treba automaticky zpracovat. Z téchto divodu bylo vytvoreno nékolik
skripti pro automatické zpracovani a stejné tak pouzito nékolik jiz existujicich. V této

vvvvv

Trénovani

Anotace datovych sad jsou bézné udavany v riznych formatech. YOLO striktné vyzaduje
jisty forméat, do kterého bylo potreba tyto anotace prevést. Format anotace vyzadovanych
systémem YOLO je nasledujici:

<class> <x> <y> <width> <height>

Hodnota class je celé ¢islo, které spadé do intervalu (0, classes — 1). Parametry z, y, width
a height udéavaji relativni soufadnice (stfed) a proporce daného objektu vuéi vysce a $iFce
celého snimku. Nalezi tedy do intervalu (0,1). Do tohoto formatu bylo potieba prevést
anotace vSech pouzitych datovych sad (GTSD, BTSD a RTSD).

Vyhodnoceni

Pro predikované boxy je forméat podobny, pouze je doplnén o jistotu (confidence), s jakou
je objekt predikovan a souradnice i proporce objektu jsou cela ¢isla:

<class> <confidence> <x> <y> <width> <height>

Jistota spadd do intervalu (0,1). Pro nédsledné vyhodnoceni téchto vystupnich souboru
s predikcemi vii¢i soubortim s ground-truth byly v praci vyuzity dva repozitaie, mAP?
a Object-Detection-Metrics®, implementujici vypocet precission-recall kiivek, AP jednot-
livych tiid a vysledného mAP. Oba tyto repozitdfe pocitaji s IoU alespon 0.5 (tzn. aby
byla predikce povazovana za spravnou, musi se predikovany box prekryvat s ground-truth
alespon z piilky, jinak je povazovana za falesnou), jenz je ¢asto pouzivanou hodnotou IoU
pri vyhodnoceni tispésnosti detektorii.

3https://github.com/Cartucho/mAP
“https://github.com/rafaelpadilla/Object-Detection-Metrics
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Kapitola 6

Vyhodnoceni tspésnosti
vytvoreného detektoru

Vyhodnoceni je rozdéleno na dvé ¢asti — a to sice na prvni, kterd se zabyva kvalitativnim
vyhodnocenim detektoru (tedy jak kvalitni detekce systém provadi) a druhou, kterd udéva
celkovou uspésnost systému (kolik z testovanych znacek dokaze systém spravné detekovat
a s jakou chybovosti systém pracuje).

6.1 Kyvalitativni vyhodnoceni

Pokud je znacka dobfe viditelna a bez znatelného poskozeni, model ji ve vétsiné pripadua
spravné detekuje s 90-100 % jistotou. Problém modelu délaji znacky malé, pod velkym
thlem, ponicené ¢i vybledlé, a také obcasnd zdména pozadi za objekt (pokud mé objekt
podobny tvar a barvu), jak lze vidét na obrézcich 6.1, 6.2, 6.3 a 6.4. Selhani potlaceni
nemaximalnich hodnot, tzn. néktera ze znacek je detekovana vicekrat, je nejméné casto se

vyskytujici chybou.

] 0

‘ zakaz_zastaveni

Obrazek 6.1: Znacky jsou spravné detekovany i klasifikovany, ovsem nékteré vice-nasobné.
To znaci selhani potlaceni ne-maximalnich hodnot.
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Obrazek 6.4: Zaména pozadi za detekované objekty.

I pfes to, ze ma YOLO problémy s dokonalou lokalizaci objektt, predikované boxy v
mnoha pripadech ohranic¢uji celou znacku a to pomérné presné. Piiklad nékolika spravnych
detekei za zhorsenych podminek lze vidét na obrazcich 6.5, 6.6, 6.7 a 6.8.
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Obrazek 6.7: Spravné detekce i pres velmi malou velikost dopravnich znadcek.
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Obrazek 6.8: Spravné detekce i pres nizkou kvalitu ¢i poskozeni dopravnich znacek.

6.2 Kvantitativni vyhodnoceni

Ke kvantitativnimu vyhodnoceni tspésnosti byl vyuzit zejména repozitai mAP!, ktery byl
v ramci této prace doplnén o vykresleni ROC (Receiver operating characteristic) kiivky
a analyzu chyb.

Vysledky pri pouziti reidlné datové sady

Pri pouziti realné datové sady pro trénovani je mozné postupovat tak, ze se datova sada
rozdéli na dvé ¢asti. Prvni ¢ast jsou data, na kterych bude detektor/klasifikdtor trénovan
a sklada se z trénovaci a valida¢ni sady. Druhou ¢asti jsou pak data, na kterych se vyhodnoti
uspésnost natrénovaného modelu a tato data jsou bézné oznacCovana jako testovaci. Pro
vyhodnoceni neni potfeba tolik dat, jako pro trénovani a validaci, proto byla tato ¢ast mensi,
a to presné v poméru 2:1. Belgickd datova sada se sklada z cca. 9000 snimku (nepocitaje
negativni datovou sadu), takze pro trénovani bylo vyuzivano ~ 6000 a pro testovani ~ 3000
snimku. Dosazené vysledky se pohybovaly kolem ~ 60 % mAP, coz je témér dvakrat vice,
nez se podarilo dosdhnout v préci [4] pouzivajici YOLO prvni verze. K narastu Gspésnosti
prispéla zejména modifikace tieti verze YOLO, razantné zlepsujici detekci malych objektt.

Vysledky pri pouziti syntetické datové sady

P1i trénovani na syntetickych datech bylo mozné vyuzit veskeré snimky z Belgické datové
sady k testovani. Jako nejoptimalnéjsi pocet generovanych dat podle tabulky 5.1 vyplyva
1000 snimku na t¥idu. Vysledky se pohybovaly kolem ~ 80 % mAP. Leps{ Gisp&Snosti do-
sahoval zpusob generovani s transparentnimi znackami (o nékolik bodi mAP lepsi oproti
generovani s ofezanymi znackami). Zlepseni o dva body mAP bylo dosazeno pomoci primi-
chani malého mnozstvi redlnych snimka do syntetické datové sady.

Porovnani vysledka

Porovnani vysledkid modelt trénovanych na redlnych a syntetickych datech pifi pouziti riz-
nych velikosti vstupni vrstvy lze vidét na obrazku 6.9.

'https://github.com/Cartucho/mAP
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Obrazek 6.9: Porovnani zavislosti uspésnosti na dobé zpracovani jednoho snimku tfech
modeli (zleva) YOLOv3-320, YOLOv3-416 a YOLOv3-608 trénovanych na syntetickych
a realnych datech. Zvétsujici se velikost bodu reprezentuje velikosti vstupni vrstvy modelt.
Z grafu lze vidét, ze ¢im veétsi vstupni vrstva se pouzije, tim lepsich vysledku detekce
je dosazeno, ale také se tim prodlouzi doba detekce. Za nejvhodnéjsi 1ze tedy povazovat
prostiedni model YOLOv3-416, ktery poskytuje nejlepsi kompromis (tzv. tradeoff) mezi
uspésnosti a casem. Vysledky byly ziskany na GeForce 840M.

6.3 Analyza chyb

Vysledné modely mély pomérné vysoky pocet falesné pozitivnich predikei, proto bylo vhodné
zjistit, co déla systému problém. Poté bylo mozné navrhnout feseni a dosahovat tak lepsich
vysledki. Pouzita byla metodika analyzy chyb popsana v praci [15]. Predikce je bud to
spravnd, nebo je zafazena do jedné z nasledujicich t¥id [29].

e Spravna predikce — spravna tiida, IoU > 0.5.

e Chyba lokalizace — spravnd tiida, IoU € (0.1,0.5).
e Podobné - podobni ttida, IoU > 0.1.

e Ostatni — nespravna t¥ida, IoU > 0.1.

e Detekce pozadi — jakakoli detekce s IoU < 0.1.

Vice-nasobnd detekce jednoho objektu se dé také povazovat za chybu (selhdni potlaceni
nemaximalnich hodnot), a proto bylo vyhodnoceni doplnéno o tfidu vicendsobné detekce.
Naopak kvili nedostatku ¢asu nejsou detekce nespravnych tiid rozdéleny do kategorii po-
dobné a ostatni. Vizualizovanou distribuci chyb obou modelt lze vidét na obrazku 6.10.
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Obrazek 6.10: Analyza chyb dvou modell, trénovanych na realnych a syntetickych datech.
Model trénovany na redlnych datech (vlevo) mé vétsi problém se zdménou pozadi s ob-
jekty a také nespravné urcovani tiid znacek. To je zapri¢inéno nedostateCnym mnozstvim
informaci o nékterych tiiddch (malou velikosti datové sady). Naopak mé nizsi chybovost
lokalizace, coz znamenad ze dokaze predikované boxy lépe zarovnat na detekovanou znacku.
Pokles v uspésnosti mAP zapricinuji také faleSné negativni vzorky, které do grafu nejsou
zahrnuty.
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Kapitola 7
Zaver

Prace méla za kol pouzit moderni architekturu konvolu¢ni neuronové sité pro detekci
dopravnich znacek za ucelem ziskani dobrych vysledkt detekce v kombinaci s co mozna
nejkratsi dobou zpracovani. Déle bylo cilem vytvorit generator syntetickych datovych sad
a provést porovnani modeld trénovanych na realnych a syntetickych datech a zjistit, zda
jsou synteticka data pro podobné uicely vhodna.

Nejlepsim vysledkem ziskanym pfi trénovani modelu na redlnych datech bylo 63.4 %
mAP. Pouziti syntetickych dat prineslo podstatné lepsi Gspésnost detekce 82.3 % mAP.
Obéma modelim trva vyhodnoceni jednoho snimkt v priméru 40.4 ms na primeérné vy-
konném grafickém ¢ipu Nvidia GeForce 840M. P testovani na sdileném clusteru s nad-
pramérné vykonnym grafickym ¢ipem Nvidia GTX 1080 Ti byla vysledna doba v priméru
3.9ms a na CPU Intel i5 bylo dosazeno prumérné rychlosti 1263 ms.

Prinosem této préce je skutec¢nost, ze ackoli syntetickda data nejsou pro trénovani kon-
volucnich siti lepsi nez redlnd, 1ze pomoci nich dosdhnout kvalitnich vysledkd bez nutnosti
anotace tisice snimki. Déle bylo potvrzeno, ze YOLO nedosahuje nejlepsich vysledku de-
tekce (zejména mé problém s malymi objekty), ale zato dosahuje velmi vysoké rychlosti
zpracovani snimka, coz ze systému déla zaslouzeného konkurenta state of the art metod.

Zucastnil jsem se s touto praci 5. ro¢niku studentské konference Excel QFIT. Prace byla
ocenéna odbornou komisi za ,,inovativni praci s daty a peclivou analyzu vedouci ke zlepseni
detektoru znacek*®

V budoucnu by bylo mozné rozsitit generator datovych sad o 3D analyzu pozadi a do-
pravnich znacek. Dale doplnéni dalsich efektii za Gcelem dosazeni vyssi realisticnosti synte-
tické datové sady a hlubsi analyzu trénovani konvoluc¢nich siti na synteticka data.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e install — Obsahuje instala¢ni skript knihovny OpenCV 3.4.2.

e src — Zdrojové kédy generdtoru datovych sad (Datagen) a pouzité neuronové sité
(Darknet).

e utils — Skripty a programy (vytvorené ¢i volné dostupné) pouzivané v prubéhu préce,
zejména ke konverzi formatt anotaci a k vyhodnoceni.

e doc — Programova dokumentace a plakat pouzity k prezentaci této prace.

e README — Vice obsdhla ptirucka v anglickém jazyce (ve formatu .md — markdown,
i s prilozenymi obrazky).

e videos — Video prezentujici dosazené vysledky.

e report — Adresdf obsahujici zdrojové kédy tohoto dokumentu ve formétu KTEX,
a také jejich prelozenou verzi ve formatu PDF.
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Priloha B

Manual

Sestaveni a pouziti generatoru datovych sad Datagen na linuxovém OS:

1.

7.

Instalace OpenCV pomoci prilozeného instala¢niho skriptu prikazem
bash install/install-opencv.sh v kofenovém adresari projektu.

. Umistit obrdazky pozadi do adresife data/backgrounds (jiz obsahuje nékolik pii-

kladu).

. Umistit snimky znacek do adresaii data/cropped a data/transparent. Kazd4 tiida

znacek ma svij vlastni pod-adresaf a v ni soubor imgClass obsahujici pouze nazev
tfidy (jiz obsahuje nékolik prikladu).

. Nastaveni konstant v Makefile (vybér efekti a zpusobu generovani).
. Spusténi kompilace pomoci napsani prikazu make v korenovém adresari projektu.

. Po tspésné kompilaci — spusténi generovani pomoci jiz vytvorenych cili v Makefile:

e V pripadé ofezanych znacek: make runc.

e V pripadé transparentnich znacek: make runt.

Vytvorend datova sada by se méla nachazet v adresari out.

Sestaveni a pouziti neuronové sité Darknet na linuxovém OS:

1.

Nastaveni kompila¢nich konstant v Makefile. Pred-nastaveno tak, jak bylo pouzivano
v této praci.

. Kompilace pomoci prikazu make v korenovém adresari projektu.

. Nastaveni konfigura¢niho souboru cfg/yolo-train.cfg a souborli obj.names a

cfg/obj.data (opét pred-nastaveno).

. Vyhodnoceni nékolika snimkii s vyuzitim pred-trénovanych vah pomoci piikazu:

e V pripadé modelu trénovaného na reilna data: ./run_real.sh.

e V pripadé modelu trénovaného na syntetickd data: ./run_synt.sh.

. Posun na dalsi obrézek (dohromady 6) pomoci libovolné klavesy.
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Priloha C

Plakat

Bakalarska prace

Detekce dopravnich znacek
Vv obraze a videu

2018/19

Abstrakt

Tato prace fesi problematiku detekce znacek za pouziti modernich technik zpracovani obrazu.

K feSeni byla vyuzita architektura konvoluéni neuronové sité YOLO, tedy You Only Look Once, ktera
provadi detekci i klasifikaci objektl v jednom kroce, coz cely proces znaéné urychluje. Prace
pojednava také o porovnani modell trénovanych na realna a synteticka data. Synteticka data
mohou usnadnit tvorbu detektoru objektl o nutnost anotovace velkého mnozstvi obrazkU.

Jak systém funguje

® Rozdéleni vstupniho snimku na
mfizku o velikosti S x S bunék
® Kazda z bunek predikuje:
© B ohranicujicich boxu - x, y, sitka, vyska
o Jistotu objektivity boxt - Pr(Object)
o C podminénych pravdépodobnosti
tfid - Pr(Classj | Object)
® Regrese od pixell snimku k tenzoru
o velikostiS xS x (B x5+ C)
® Potla¢eni nemaximalnich hodnot
a prahovani detekci - P(Classj) > Ptrsh

Generator syntetickych dat

V ramci prace byl vytvofen generator syntetickych dat fungujici fernn)

na zakladnich principech vypocetni fotografie. Generator dokaze @ A @ % @ @
fungovat dvéma zpUsoby a na datovou sadu dopravnich znacek

vygenerovanou timto nastrojem bylo provedeno trénovani sité. — @ @ @ @

Dosazené vysledky
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