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Abstrakt

Cielom préace bolo vytvorit aplikdciu na detekovenie Tudi a nehumanoidnych
objektov, a sledovanie ich pohybu pomocou staticky umiestenej kamery. Ap-
likacia vyuziva konvolu¢né neurénové siete, kniznicu OpenCV na efektivnu
manipuldciu s obrazkami, framework CUDA pre vyuzitie GPU na vypocetné
prvky a framework KERAS pre neurénové siete. Vyslednd aplikdcia by mala
byt schopné sledovat Tudi a nehumanoidné objetky, a dalej spracovat ich pohyb
do tepelnych mép. Vysledna aplikdcia bude mdct byt nasadena v supermar-
ketoch pre marketingové ucely.

Klicova slova Pocitacové videnie, Umeld Inteligencia, YOLO, Konvolu¢na
neurénova siet, OpenCV, CUDA, Tepelnd mapa
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Abstract

The main target of this Thesis was to create application to detect people
and non humanoid objects and track their movement with help of a static
positioned camera. The application uses convolutional neural networks, the
OpenCV library for effective imagines manipulation, the CUDA framework
for GPU usage on computational elements and the KERAS framework for
neural networks. The final aplication should be able to track people and non
humanoid objects and process their movement into heat maps. This applica-
tion can be utilized for marketing purposes by supermarkets.

Keywords Computer vision, Artificial intelligence, YOLO, Convolutional
neural network, OpenCV, CUDA, Heat Map
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Uvod

Umeld inteligencia je v poslednej dobe najviac rasticim odborom informac-
nych technoldgii. Poc¢itacové videnie (Computer vision) je podoblast umelej
inteligencie, ktord sa da povazovat za jej najviac rastiicu cast. S vyvojom har-
dwaru a zvysovanim vypocetnej sily, dokazeme obrazok klasifikovat, vytazit z
neho data, alebo detekovat niekolko objektov z obrazka vo velmi kratkej dobe.
Moderny hardware umoznil vytvorenie novych metod a algoritmov, vdaka kto-
rym vieme spracovat data aj v redlnom case z kamery. Velki zasluhu na tom
maju hlavne neurénové siete. Prave im sa vdaka spominanym veciam pripisuju
velké zasluhy v pocitacovom videni. Od roku 2012, kedy v kazdoroc¢nej stutazi
v pocitacovom videni dominovalo riesenie [I] s chybovostou 15%, ktoré pou-
zivalo hlboké uéenie, teda niekolkovrstvovi neurénov siet, sa stali neuronové
siete, hlavne konvolc¢uné neurénové siete, ktoré pocitaju s tym, ze na vstupe
je obrazok neoddelitelnou sucastou tejto kategoérie. Vznikli a stale vznikaju
nové frameworky, ktoré poniikaju isty level abstrakcie nad neurénovymi sie-
tami, ¢o ponika moznost okamzite sa vrhnif na vyskum a pracu a vynechat
tak implementacné detaily. Vdaka tymto pokrokom vieme detekovat pohyb
0s0b, alebo dopravné znacky, ¢o ndm umoznuje vytvarat napriklad bezpecné
samoriadiace autd [3], perspektivu detekovat podozrivé osoby a predmety, a
tym zacat nova éru bezpecnosti a komfortu pre ludstvo.






KAPITOLA ].

Ciel prace

Cielom tejto prace je navrhnuf architektiru konvoluénej neurénovej siete a
zhotovit prototyp aplikacie pre detekciu osob alebo nehumanoidnych objek-
tov zo zaznamu staticky umiestnenej kamery, videa, obrazka a dalej zo zis-
kanych dat zkonstruovat tepelnii mapu. Vystupom tejto aplikicie by mal byt
upraveny vstup aplikdcie s obdlznikom okolo kazdej detekovanej osoby alebo
nehumanoidného objektu, podla poziadavky.






KAPITOLA

Popis problému

2.1 Stucasny stav riesenia problematiky

V stcasnosti existuje kamera, no nie je na jej zdznam nasadend ziadna ap-
likacia, ktora by sledovala Tudi. Tak isto vo vybranych a oslovenych super-
marketoch existuje kamerovy systém, no nevyuziva ziadnu aplikaciu s touto
funkcionalitou, ¢o by umoznilo ziskavanie marketingovych dat.

2.2 Existujiice moznosti riesenia

2.2.1 YOLO - You Only Look Once

Do dnesnej doby je najicinnejsi algoritmus pre detekovanie objektov na videu,
obrazku alebo v real time algoritmus YOLO [20] - You Only Look Once. Algo-
ritmus je naimplementovany vo frameworku Darknet. Od jeho prvého vzniku
boli vytvorené dalsie 2 verzie, kazda lepsia, rychlejsia a presnejsia ako pred-
chadzajuca. YOLO rozdeli vstup, teda obrazok na 13 x 13 x 30 grid. Kazdé
okno je zodpovedné za detekciu 2 boxov, kazdy box je reprezentovany sirad-
nicou x, suradnicou y, vyskou, sirkou a pravdepodobnostou, zZe sa v nom nieco
nachddza. Dalsich 20 prvkov reprezentuje pocet klis, teda pravdepodobnost,
ze objekt reprezentuje danu triedu.

2.2.2 Floating Window implementation

Jednou z moznych implementacii je Floating Window, teda plavajtice okno.
Spociva v natrénovani neurénovej siete pre klasifikaciu obrazku podla pozado-
vanej kategorie. Nasledne sa vytvori okno o velkosti N x N, ktoré sa pohybuje
po celom obrazku. Zac¢ina v Tavom hornom rohu, pri kazdom pohnuti sa po-
sunie o predom urcenu cast do prava.

Ak zaeviduje koniec osi x, vrati sa na jej zaCiatok, no posunie sa o predom
uréenu cast na osi y. Toto sa opakuje, az kym okno nepokryje kazdy pixel
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obrazku. Po dokonceni sa moze velkost okna zmenit a cely cyklus zopakovaf.
Kazd4 iteracia posle do neurénovej siete ¢ast obrazku, ktort prave pokryva
okno ako vstup. Ak siet vyhodnoti, Ze sa na obrdzku nachadza poZadovany
objekt, rozmery a polohu okna si ulozi. Po prejdeni vSetkych cCasti, sa ulozené
Casti spracuju pomocou algortimov (napriklad max suppression) a vykreslia
sa vypoditané obdlzniky do obrazku.

2.3 Vycdlenenie pojmov

2.3.1 Umela inteligencia

Podla otca umelej inteligence, Johna McCartyho, ,,Umela inteligencia je veda
a inzinierstvo, ktoré vytvaraju inteligentné stroje, obzvlast inteligentné podci-
tacové programy.Inymi slovami, je to snaha naucit program rozmyslat a roz-
ludsky mozog, ktorého ¢innost sa vedci snazia skiimat a napodobnif. Umeld
inteligencia sa rozdeluje na viacero odveti, ktoré sa zaoberajui inou ¢innostou,
napr. planovanie, klasifikdcia, detekcia, rozhodovanie.Avsak, kazd4 umeld in-
teligencia méa jedno zameranie, na ktoré je urcena. Prave najhlavnejsim cielom
vyskumu umelej inteligence je vytvorenie takzvanej Vseobecnej umelej inteli-
gencie, ktorda by dokazala simulovat dokonale spravanie ¢loveka, a teda by si
dokazala poradit s kazdym problémom, s ktorym by sa stretla.

Umeld inteligencia je teréom roznych debéat, ktoré sa zaoberaju jej dopa-
dom na c¢loveka v budtcnosti. Téma debat prechadza od moznosti nahradif
ludsk silu umelou inteligenciou, az po strach zo sebauvedomenia umelej in-
teligencie ¢o podla mnohych znamené skazu pre ludstvo, ak sa v budicnosti
nevykonaju patri¢né opatrenia, ktoré budu tento scenar znemoznovat.

2.3.2 UmelA neurdénovi siet

Umela neurénova siet je druh umelej inteligencie, ktory bol namodelovany na
zaklade studia mozgu, presnejsie neurénov. Princip umelej neurénovej siete
je rovnaky ako u tej biologickej. Na zdklade dat sa uc¢i vykondvat Cinnost,
na ktoru sa préave trénuje (napriklad detekovat na obrazku psov alebo podla
hlasového zdznamu urcit vek volajiceho). Skladé sa zvycajne z 3 vrstiev: zo
vstupnej, skrytej a vystupne;j.

Vstupna vrstva predstavuje vstupné data. Vstupnymi datami moze byt
napriklad obrazok alebo sekvencia dat. Skryta vrstva sa stara o transforméciu
dat, ktoré potom moze vystupna vrstva vyhodnotit ako vystupné data. Kazda
vrstva sa skladd z neurénov (buniek), vrstvy st poprepajané vahami, ktoré
vedu z kazdého neurénu jednej vrstvy, do kazdého neurénu druhej vrstvy.
Hodnota neurénov vstupnej vrstvy predstavuje hodnotu vstupnych dat. V
pripade obrazku, kazdy neurén drzi hodnotu jedného pixelu. Hodnota neuré-
nov v ostatnych vrstvich sa vypocita ako suma hodnot vsetkych neurénov z
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predchadzajicej vrstvy nasobené vahou, ktorou st spojené s neurénom, kto-
rého hodnotu chceme vypocitat a pripo¢itanim biasovej hodnoty (pomocou
ktorej vieme posuvat hodnotu, a tym ovplivnit aktiviciu) neurénu. Vysledné
¢islo sa dalej vlozi ako vstup do aktivacnej funkcie a jej vystup predstavuje
hodnotu neurénu nazyvany aj aktivacia.

Ukazka neurénu:

b

= i=1

Obr. 2.1: Neuron.

Source: www.learnopencv.com

Na obrazku vyssie vidime:

T1...Tp SU vstupy neurénu, teda neurény predchadzajicej vrstvy.

wy....wy su vahy. Vaha w; spaja neurén x; s neurénom, ktorého hodnotu
pocitame.

f( je aktivaéna funkcia.

b je bias neurdénu.

Sikovnym sposobom, ako efektivne vypoéitat hodnoty neurénov dalsej
vrstvy je pouzit maticové nasobenie a zaobchadzat s vahami a hodnotami
neurénov ako s vektormi:

R,
o
Wp,0 Wo,1 Wo2 ... Won a(l—l)
wio Wil Wiz .. Win| 0-1)
........................... a2
Wgo Wko Wkl --- Wkp (1-1)
an

Na obréazku vyssie predstavuje aﬁ i-ty neurén [-tej vrstvy, a wy , je vaha
spajajica n-ty neurén vo vrstve [ s k-tym neurénom vo vrstve [ 4+ 1. Takato
neurénova siet, ktorej vystup z jednej vrstvy je vstupom do druhej vrstvy, sa
nazyva aj doprednd, teda neobsahuje ziadne slucky.

Ukéazka doprednej siete:
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Hidden
Input
Output

Obr. 2.2: Ukazka doprednej siete.

Source: https://commons.wikimedia.org

Exituji modely, v ktorych slucky existuju, tieto siete sa volaju rekurentné
neurénové siete.

Ukéazka rekurentnej siete:

input hidden hidden output

Obr. 2.3: Ukazka rekurentnej siete.

Source: www.xcelerit.net

Vysledok neurdnovej siete sa porovna s pozadovanym vysledkom, a na
zéklade urcenej stratovej funkcie sa vypocita strata. Na zaklade tejto straty
sa pomocou backpropagécie upravia vahy a biasi neurénov. Prave najdenie
adekvatnych vdh a biasov je cielom neurénovej siete.

8
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2.3.3 Trénovanie a ucdenie siete

Naucenie alebo trénovanie neurénovej siete spociva v tprave vah a biasov na
také hodnoty, ktoré po prehnani vstupu cez neurénovu sief zabezpecia, ze
vysledok, ktory sief vytvori, bude odpovedat skutoc¢nosti. Inymi slovami je
to hladanie takych vah a biasov, pri ktorych je strata vyhodnotena stratovou
funkciou minimalna.

Uprava véh a biasov sa vykondva pomocou algoritmu Backpropagation.
Na zaciatku sa vsetky vahy a biasy nadstavia na ndhodné hodnoty. Po ziskani
vysledku siete sa vypocita strata pomocou stratovej funkcie a na zaver sa urci,
ktoré vahy sa maju zmenit a o kolko.

Cely proces funguje na ziklade Gradient Descent, a hladania zaporného
gradientu, teda hladanie minima vo funkcii a vypocet parcidlnych derivacii.
Gradient Descent a Backpropagation su rozsiahle pojmy, pre ktoré popisy by
bolo mozné zhotovif dalsiu bakalarsku pracu, preto ich nebudeme podrobne
popisovat. Informécie o nich sa nachadzaju v referencii [21].

2.3.4 Hlboka umela neurdnova siet

Hlboka umeld neurénova siet je viac vrstvova klasickd umeld neurénova siet.
Obsahuje viac skrytych vrstiev, ¢o umoznuje naucenie sa viac Specifickych
nezarucuje vacsiu presnost siete. Z teoretického hladiska, nie je dokazané, ze
hlboka siet je presnejsia ako obyc¢ajna (alebo plytka) siet, aj ked z praktického
hladiska, hlboké siete vykazuju lepsie a presnejsie vysledky.

Ukazka hlbokej sieti:

. hidden laver 1 hidden layver 2 hidden layer 3
input layer
Yy

output layer

.

Obr. 2.4: Ukazka hlbokej siete.

Source: http://neuralnetworksanddeeplearning.com
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2.3.5 Aktivac¢na funkcia

Aktivaéna funkcia je sposob, ktorym moézeme normalizovat vstup na mensie
prehladnejsie hodnoty, kedZe neurén samotny nevie urcit hranice hodnoét. V
umelych neurénovych siefach sa pouziva na vypocet hodnoty neurénu. Vdaka
tejto hodnote vieme urcit, ¢i bude neurén aktivny alebo nie.

Rozlisujeme 2 zakladné druhy aktiva¢nych funkei:

1. Linearna aktivac¢na funkcia.

2. Nelinearna aktivaéna funkcia.

2.3.6 Linearna aktivacna funkcia

Jednoducha funkcia, ktord transformuje vstup pomocou vzorcas:
f(2) = .

2.3.7 Nelinearna aktivaéna funkcia

Komplexnejsia, castejsie pouzivana funkcia, ktord sa pouziva na déata, kde nie
je mozné pouzit linedrnu funkciu, alebo je to neefektivne. Rozlisujeme niekolko
druhov.

2.3.7.1 Sigmoid

Sigmoid funkcia je ohranic¢end, diferencovatelnd, realna funkcia, ktora je defi-
novand pre vsetky redlne vstupy a v kazdom bode mé nezapornu derivaciu. [2]
Je definovana predpisom:

1 et

T 1t4e7T er41

S(x)

Tvar Sigmoid funkcie je krivka v tvare S. Defini¢ny obor funkcie je celd mno-
zina redlnych ¢isiel. Obor hodnot funkcie je (0, 1).
Ukéazka grafu funkcie:

Obr. 2.5: Ukazka grafu funkcie Sigmoid.

Source: wikipedia.org
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2.3.7.2 Rectified Linear Unit (ReLU)

ReLU je nelinearna funkcia, ktord vracia pozitivnu cast argumentu, teda vrati
0 ak je argument zaporny, inak vrati jeho hodnotu. Je definované predpisom:

f(x) = 2" = maz(0, x).

Ukazka grafu funkcie:

-3 -2 -1 0 1 2 3
Obr. 2.6: Ukazka grafu funkcie ReLLU.

Source: wikipedia.org

Problém s ReLU je stav, ktory sa vold mitve ReLU. Vtedy je vysledok
funkcie vzdy rovnaky, 0. Tento stav zabranuje neurénovej sieti sa ucit.

2.3.7.3 Leaky ReLU

Problém mitveho ReLLU sa snazi vyriesit Leaky ReLU, ktory méa vsetky vlast-
nosti ReLLU, no je definovany predpisom:

f(z) = max(0.1z, x).

1.2 //
1.0 /-”
08} /ﬁ
+ /s
/
06} //
/
1\45 /
”-—IE /""
-—7—'k/ X
= 10—=T5 | 0.5 1.0

Obr. 2.7: Ukazka grafu funkcie LeakyReLU.

Source: datascience.stackexchange.com
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2.3.7.4 Tanh

Tanh je hyperbolicka tangens funkcia [4], ktora sa vypocita ako podiel hyper-
bolického sinusu(sinh) [B] a hyperbolického kosinusu(cosh) [6].
Ukéazky vzorcov pre vypocet:

et —e T e _ 1] 1—e 2

1 h pr— pr— P—
s 2 2e7 2
h eac +6—l’ 623? + 1 1 +6—2.Z‘

coshx = = =
2 2e® 2e~x '

sinhx et —e %
tanhx = =

coshr e* +e %’

Ukéazka grafu funkcie:

(LN

—_— 10+
Obr. 2.8: Ukazka grafu fukncie Tanh.

Source: http://mathworld.wolfram.com

2.3.8 Konvoluéna neurdénovi siet

Konvoluc¢na neurénova sief je druh hlbokej umelej neurénovej siete, ktora pred-
pokladd, Ze na vstupe siete bude obrazok, ¢o umoznuje postavit struktiru siete
tak, aby sa mohla naucit detaily a vzory obsahu obrazkov, vyuzit ich vlastnosti
a tym padom zmensit pocet parametrov na ucenie.

Na rozdiel od klasickej umelej neurénovej siete, sklada sa z viacerych vrs-
tiev ktoré manipuluji obsahom vstupu. Najcastejsie je to vrstva konvoluéna,
poolingova a tplna. Od ich predstavenia LeCun et, al.,1989 [7] v 90tich ro-
kov 20 storocia, konvolu¢né neurénové siete demonstrovali excelentny vykon
pri tlohéch, ako napriklad klasifikovanie pisanych ¢isel a klasifikacie tvare. [8]

..........
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2.3. Vyclenenie pojmov

— CAR
— TRUCK
— VAN

d d — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obr. 2.9: Ukazka CNN.

Source: www.mathworks.com

trénovacich setov s miliénmi oznacenych prikladov; (ii) lepsie a lepsie GPU
implementdcie; (iii) lepSie stratégie regulovania modelov, ako napriklad Dro-
pout. [9]

Vstup, teda obrazok vidi siet ako N x M x K pole ¢isel, kde N znaci sirku,
M znadi vysku a k znaci pocet kanalov obrazku teda RGB. VSetky ¢isla si v
rozmedzi 0 az 255.

2.3.8.1 Konvolu¢na vrstva

Tato vrstva je zaklad kazdej konvolucnej neurénovej siete. Jej ticelom je najst
(naucit sa najst) Specifické ¢érty vo vstupe. Parametre tejto vrstvy predstavuji
filtre.

Typicky ma filter velkost f x f x k kde f je typicky celé neparne cislo a k je
hibka vstupu. Velkost vSetkych filtrov v jednej konvoluénej vrstve je rovnaka,
¢o vSak neplati o ich vdhach (alebo lepsie povedané, hodnoty, z ktorych sa
jednotlivé filtre skladaji). Filtre st posivané pozdiz celého obrézka. Pomocou
filtrov sa vykonava konvoltcia, ktori mézeme chapat ako vazeni sumu medzi
regiénom obrazku a filtrom. Z obrazka sa vyberie regién o velkosti filtra a vy-
pocita sa jeho konvolicia. Vysledok sa ulozi do aktiva¢nej mapy, ktord potom
slizi ako vstup do dalsej konvolucnej vrstvy.

Regién sa dalej posunie o parameter Stride na osi x a znova sa vypocita
konvoltucia. Ked sa narazi na koniec osi x, vrati sa na jej zaciatok a posunie
sa o parameter Stride na osi y, az kym sa nepokryje cely obrazok. Cinnost sa
opakuje pre vsetky filtre.

Tvar vyslednej aktivacnej mapy pre vstup o velkosti N x N x k a kernelu
o velkosti f x f x k a Stride S je

N_f+1><N_f

(NXNXxEk)«(fxfxk)=( 5 5

+1xk).

kde k' predstavuje pocet filtrov.

13



2. POPIS PROBLEMU

7 2023 |8
4l g (4 1 (0 |- 6
3 (3 (2 |8 |4 * 1|0 4 =

a 00 |7 |z |z (N &

5 4 4 5 4 Tx1+4x1+3x1+
2x04+5x0+3x0+
3x-143x-142x-1
=6

Obr. 2.10: Ukazka konvoltcie pre vstup o velkosti 5 x 5 x 1 a kernel velkosti
3 x3x1.

Source: learnopencv.com

4 |5 |3 |8 |a 1 0 | 6 |9 |8
3 3 2 8 4 * 1 0 |- = 3 (-2 (-3
2 |8 [z9=0z i i 3 (0 |-2

Obr. 2.11: Ukézka vysledku pre vstup o velkosti 5 x 5 x 1 a kernel velkosti
I x 3 x1.

Source: learnopencv.com
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2.3. Vyclenenie pojmov

2.3.8.2 Padding

Neziadtuce vlastnosti kovnolicie su:
1. Zmensovanie vstupu.

2. Fakt, ze sa krajné pixely, na rozdiel od ostatnych, vyskytujia
iba v 1 konvolucii.

Obom sa da zabranit Paddingom. Padding je zmena rozmerov vstupu pri-
danim dalsich vrstiev do vstupu. Pridané hodnoty vo vstupe st nadstavené
na 0.

Po pridani paddingu p ma vysledna aktivacna mapa rozmery:

OHﬂp—ﬁ*Jx(n+%—f)

5 5 +1 x k.

Najpouzivanejsimi typmi paddingu st:

1. Valid - Teda ziadny padding sa nepridava

2. Same - Padding, vdaka ktorému mé vysledok konvolicie rovnaky tvar
ako vstup pred pridanim paddingu. Padding P, ktory je potrebny v tomto
pripade pridat do vstupu sa vypocita pomocou:

_f-1
p=5

0|0 0 (00|00
0 0 (0|0 |0
32x32x3

36

(=R =T = [ e [ e e ) e e e ]
(=R =T = [ e [ e e ) e e e ]
olololaoa|lo|lo|lo|la|la|lao|a|e
ololo|lo|lo|lo|le|le|le|o|o|e

36

Obr. 2.12: Ukéazka paddingu 2 pre vstup o velkosti 32 x 32 x 3.

Source: adeshpande3.github.io
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2. POPIS PROBLEMU

2.3.8.3 Poolingova vrstva

Ucelom Poolingovych vrstiev je dosiahnut priestorovi invarianciu znizenim
priestorového rozliSenia aktiva¢nych map. Kazda poolovana aktivacna mapa
zodpovedd jednej aktivacne mape predchadzajicej vrstvy. Ich jednotky kom-
binuju vstup z malého n X n regiénu jednotiek. Toto poolingové okno mdze
byt svojvolnej velkosti a oknd s moézu prekryvat [10].

2 najpouzivanejsie typy Poolignovych vrstiev st:

1. Max pooling - ktorad z regiénu vyberie iba najviac¢siu hodnotu. Je defi-
novand predpisom:

h_? (CE, y) = MATFeN(z),5EN (y) h?_l (fv g) .

12 120 [ 30 | O

8 1121 2 | 0 | 2x2MaxPool | 20|30
34 |70 |37 | 4 112 37

112|100 | 25 | 12

Obr. 2.13: Ukézka maxpoolu.
Source: hitps : //blog.csdn.net/qq26898461/article/details/51207376

2. Average pool - ktorad z regiéonu vypocita priemernit hodnotu. Je defi-
novand predpisom:

My =K Y W@,
TEN (z),yEN (y)

3 2] 2 3 2 4.25| 3.5

—_—
0 3 1
Layer result

Input data

Obr. 2.14: Ukéazka averagepoolu.

Source: software.intel.com
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2.3. Vyclenenie pojmov

2.3.8.4 Vypadkova vrstva

Preucenie siete je stav, kedy siet vykazuje dobré vysledky na trénovacich da-
tach, no zlé na testovacich. Inak povedané, siet sa nauc¢i vzory na trénovacich
datach, ale nie generdlne vzory. Sposobov, akym sa tato situdcia da vyriesit
je niekolko. Jednym z nich je vypadkova vrstva. Tato vrstva pri trénovani na-
hodne vypne niekolko neurénov, ¢o priniti naucit sa siet vyhodnotit rovnaky
vysledok, ale s inymi neurénmi. Vypadkova siet je deaktivovana pri testovani.

2.3.8.5 Aktivaéna vrstva

Aktivacna vrstva slizi na znormalizovanie hodnét predchddzajicej vrstvy. Vy-
uziva jednu z aktivacénych funkcii, ktoré si definované v sekcii

2.3.8.6 Uplna vrstva

Vsetky neurény z Uplnej vrstvy s pospajané s neurénmi z predchidzajicej
vrstvy. Je to totozna vrstva pri klasickej umelej neurénovej sieti.

2.3.9 Stratova funkcia

Overenie alebo vyhodnotenie modelu, teda ako daleko od skutoéného vy-
sledku(y) sa nachddza vysledok, ktory vyhodnotila neurénova siet(y) je do-
lezitou sticastou ucenia, ktoré sluzi spolu s backpropagaciou na poupravenie
vah siete, teda jej ucenie. Tato informécia sa pocita prave pomocou Stratovej
funkcie. V stcasnosti je niekolko popularnych stratovych funkcif.

2.3.9.1 Mean squared error(MSE)
Jedna z najpouzivanejsich stratovych funkci definovana predpisom:

LN
MSE(z,y) = + > (@i —wi)?,

i=1
kde z = {z;li = 1,2,,N} ay = {y;|i = 1,2,, N} st kone¢né dlhé mnoziny
hodnot.
Alebo jej generalnou [, formou:

N 1/p
dp(z,y) = (2\6#’) :

Medzi jej vyhody patri napriklad:

1. Je jednoducha. Je bez parametrov a lacna na vypocet, so zlozitostou len
jedného nésobku a dvoch pridavkov na vzorku. Je tiez bez paméte, chyba
stvorca moéze byt vyhodnotena na kazdej vzorke nezavisle od ostatnych
vzoriek.
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2. Vsetky [, normy st validné vzdialenosti v metrike R", ktoré spltiaju
nasledujice podmienky:

a) nezapornost d,(x,y) >0,
b) identita d,(x,y) = 0 prave vtedy ako x =y,
c) symetria dy(z,y) = dp(y, x),
d) trojuholnikova nerovnost d,(z, z) < dp(z,y) + dp(y, 2).
Nevyhodou funkcie je napriklad pripad, ak ako aktiva¢na funkcia bol zvo-
leny Sigmoid. V takom pripade hodnota pomaly konverguje. [11]
2.3.9.2 Mean Squared Logarithmic Error(MSLE)

Varianta klasickej MSE definované predpisom:

L= - z:(log(yZ +1)— log(y( ) + 1)2.

i=1

2.3.9.3 L2

Matematicky podobna funkcia MSE definovana predpisom:

£=3 0" G0
i=1
2.3.9.4 Mean Absolute Error

Aboslatna hodnota MSE definovand predpisom:

(R
£=Ls o0,
N4
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KAPITOLA 3

Analyza a navrh

3.1 Analyza poziadaviek

Tato sekcia definuje poziadavky na novo vytvorenu aplikiciu. RozliSujeme
niekolko druhov poziadaviek:

1. Funkéné - zaoberaju sa pozadovanou funckionalitou zhotovovaného
programu.

2. Nefunkéné - zaoberaju sa poziadavkami na design, pristupnost a klada
obmedzenia na prostredie.

3.1.1 Funkc¢né poziadavky

1. Detekcia humanoidnych objektov na obrazku, videu alebo real time za-
zname a ukladanie miest pohybu.

Scenar tspesného plnenia:
i) Uzivatel spusti aplikdciu a ur¢i zdroj, na ktorom sa maju detekovat
osoby.
ii) Systém skontroluje, ¢i dany zdroj existuje.
iii) Systém spracuje zdroj.
iiii) Systém detekuje na zdroji humanoidné alebo nehumanoidné ob-

jekty.

objekt ohrani¢eny obdlznikom.
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3. ANALYZA A NAVRH

Vynimky:

i Zdroj neexistuje: Aplikacia informuje uzivatela o tom, ze zadany
zdroj sa nepodarilo najst.

ii Zdroj sa neda otvorit: Aplikcia informuje uzivatela o tom, Ze
zadany zdroj je v nepodporovanom formate.

2. Vykreslenie tepelnych méap z ulozenych miest pohybu.

Scenar tspesného plnenia:

i Uzivatel poda poziadavku na vytvorenie tepelnej mapy.
ii Systém detekuje objekty na pridanom zdroji a ulozi si ich polohu.
iii Systém vytvori tepelnit mapu.

iiii Systém zobrazi tepelnti mapu.
Vynimky:

i Zdroj neexisuje:Aplikéicia informuje uzivatela o tom, ze zadany
zdroj sa nepodarilo najst.

3.1.2 Nefunkéné poziadavky

1. Aplikdcia musi byt rychla, aby dokazala fungovat na real time videu z
kamery.

3.2 Analyza problému

Cielom tejto prace je detekovat pohyb humanoidnych aj nehumanoidnych ob-
jektov. Na vytvorenie tejto prace budu pouzité konvoluéné neurénové siete,
to znamend Ze implementacia detekcie jednotlivych objektov bude totozna,
jediné ¢o sa bude lisit je datovy set, na ktorom sa budu detekcie trénovat.

KedZe konvoluéné neurénové siete spadaju pod hlboké ucenie, je potrebné
velké mnozstvo dat, teda obrazkov, na ktorych sa moéze siet natrénovat. Data
sa vsak nesmu opakovat, to by mohlo viest k overfittingu. Data je vSak mozné
poupravovat (oto€it, zrezat), ¢im vieme vygenerovat viac dat. Taktiez, bude
treba ziskat data vhodné pre pozadovany tcel. Primarnym zdrojom dat budua
verejné, volne stiahnutelne a pouzitelne datasety. Nie vSetky datasety maju
rovnaky format dat, teda bude potrebné pre kazdy novy druh formatu dat
vytvorit parser, ktory pozadované data vytiahne.

S verejnymi datasetmy prichddza problémova situicia, kedy obsahuju
chybny obrazok, alebo informacie o obrazku nezahrnuju vsetky objekty na
obrazku. Tomuto problému sa da predist bud pozornym prezretim vsetkych
obrazkov, ¢o zac¢ina byt problematické pri va¢som pocte obrazkov, alebo vytvo-
renim vlastného datasetu, ¢o je ¢asovo namahavé. Vysledok, a teda aj presnost
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3.3. Navrh tried

neurénovej siete bude zavisiet aj na kvalite a druhu obrazkov, ktoré sa pouziji
na jej trénovanie, v idedlnom pripade by sa malo pouzit niekolko stoviek tisic
dat rovnakého alebo podobného typu.

Jednym s problémov bude aj vypocetna sila. Pri vi¢som datasete bude za
potreby dostatok paméte. Jednou z moznosti ako tento problém, v pripade
nedostatku paméti vyriesit, si cloudové sluzby.

3.3 Navrh tried

Prototyp aplikdcie nebude néro¢ny na navrh. Bude sa skladat z modulu na
trénovanie a modulu prototypu aplikacie, ktory sa bude spustat v aplikécii.

Triedy parserov budu dedit z abstraktnej triedy abstractParser, ktord
bude mat abstraktni metédu predstavujicu ziskanie nacitanych dat z da-
tasetu, getTrainingData(data,greyScale,addProbability,normalize) a
metédu normalizeBox (boxes,x_,y_,addProbability), ktorda bude predsta-
vovat znormalizovanie stitkov, v pripade Ze sa rozliSenie zmenilo

Dalej bude trieda obsahovat metédu normalize (img), ktorej parameter
bude obrazok, ktory chceme znormalizovat. Jej navratovou hodnotou bude
znormalizovany obrazok z parametru, metédu greyScale(img), ktorej pa-
rameter bude obrazok, jej ndvratovou hodnotou bude ¢iernobiely obrazok z
parametru, a metédu fillData(data,addProbability), ktord doplni data
podla sekcie p.2.

Triedy generatorov budu dedit z abstraktnej triedy abstractGenerator,
ktory bude obsahovat abstraktni metédu predstavujici ziskanie nacitanych
dat getTrainingData(greyScale,addProbability,normalize,flip) a me-
todu flipData(image_data,label_data) ktora otoci obrazky horizontalne a
vypocita novi polohu objektov. Jej navratovi hodnotu predstavujia pole oto-
¢enych obrazkov a pole novych poloh objektov.

Kazdy parser bude musiet implementovat metodu svojej abstraktnej triedy
getTrainingData(data,greyScale,addProbability,normalize), ktorej pa-
rameter greyScale bude urcovat, ¢i ma vsetky data previest na Ciernobiele
alebo nie. Paremter addProbablity ktory bude urcovat, ¢i na zaciatok kaz-
dého labelu pridat pravdepodobnost, ¢i sa v fiom nie¢o nachadza (0 ak nie,
1 ak éno) a parameter normalize, ktory bude urcovat, ¢i sa obrazky maju
normalizovat. Dalej budi musiet triedy parserov naimplementovat dalSiu me-
tédu normalizeBox(boxes,x_,y_,addProbability), ktorej parameter x_ a
y_ bude urcovat faktor, o ktory sa zmenilo rozliSenie obrazku addProbability
bude urcovat, ¢i na zaciatok pridat pravdepodobnost, ¢i sa v labele niec¢o na-
chadza.

Kazdy generator dat bude musief implementovat metdédu svojej abstrakt-
nej triedy getTrainingData(greyScale,addProbability,normalize,flip).
Kde parameter greyScale bude urcovat, ¢i jednotlivé parsery, ktoré genera-
tor obsahuje, prevedd data na ¢iernobiele. Parameter addProbability bude
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Obr. 3.1: Class diagram parserov.
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3.3. Navrh tried

Ukéazka diagramu tried generatorov:

abstractGenerator

+ flipData(image_data,label_data,addProbability)
+ getTrainingData(greyScale,addProbability,normalize,flip)

vehicleGenerator personGenerator

Obr. 3.2: Class diagram generatorov.
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KAPITOLA 4

Technolodgie

Tato kapitola popisuje technoldgie, ktoré boli vyuzité pri zhotovovani prace.

4.0.1 Python

Python je dynamicky interpretovany open-source jazyk. Podporuje 3 zakladné
programovacie paradigmy:

1. proceduralny,
2. funckionalny,
3. objektovy.

V dnesnej dobe je python pouzivany skoro vo vsSetkych oblastiach computer
science.

Python bol zvoleny ako hlavny programovaci jazyk, kvoli jeho jednodu-
chosti a silnej podpore v oblasti umelej inteligencie za podoby modulov a
frameworkov, ktoré ulahcuju vyvoj.

Jednou z varidnt vyberu jazyka bolo C++, ktoré je taktiez popularnou
volbou pri programovani umelej inteligencie, no jeho podpora v podobe frame-
workov, modulov ¢i kniznic je vyrazne horsia. Instalacia frameworkov potreb-
nych modulov pri tvorbe tejto prace sprevadzala kopa errorov, nekompatibilit
a bugov. Z toho dovodu sa od tejto varianty odstupilo.

4.0.2 Keras

Keras je high-level API napisané v pythone schopné pracovat nad Tensorf-
low, CNTK alebo Theano. Bol vyvinuty so zameranim na umoznenie rychleho
experimentovania.

25



4. TECHNOLOGIE

Vyhody kerasu:

1. umoznuje jednoduché a rychle vytvaranie prototypov (prostrednictvom
uzivatelskej privetivosti, modularity a rozsiritelnosti),

2. podporuje konvoluéné siete a opakujice sa siete, ako aj kombinacie
tychto dvoch,

3. bezi bez problémov na CPU a GPU.

[12]

4.0.3 CUDA

CUDAG® je paralelnd pocitacova platforma a programovaci model vyvinuty
spolocnostou NVIDIA pre vSeobecné vypocty na grafickych procesorovych
jednotkach (GPU). [13]

Vo vyskume umelych neurénovych sieti je populdrnou volbou vdaka zrych-
leniu vypoctu a tym padom rychlejSiemu trénovaniu.

4.0.4 CUDnn

Kniznica NVIDIA CUDA® Deep Neural Network (cuDNN) je zrychlend kniz-
nica primitivov pre hlboké neurénové siete. CuDNN poskytuje vysoko ladené
implementacie pre Standardné rutiny, ako st dopredné a spétné konvolucie,
zdruzovanie, normalizdcia a aktivacné vrstvy. [14]

4.0.5 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je kniznica programovacich funkeii
zamerand hlavne na pocitacové videnie v redlnom case. [15]

Jej vyhodou je v efektivnej implementaci algoritmov a Sikovnej sprave
pamati.

4.0.6 Numpy

Numpy je balicek pre python zamerany na vedecké vypocty.
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KAPITOLA 5

Realizacia

V tejto kapitole je popisany proces tvorby aplikicie.

5.1 Predspracovanie dat a datasety

Dusou kazdého projektu vyuzivajici umelé neurénové siete sit data. V rdmci
projektu bolo za potreby ziskat adekvatny dataset, ktory odpoveda ucelu
trénovania. Jednotlivé data (obrdzky) musia obsahovat rozoznatelné objekty,
ktoré sa chca detekovat a mat ku kazdému takému objektu, ktory sa na ob-
rézku vyskytuje informécie o jeho polohe prostrednictvom obdlznika repre-
zentovany 4 Cislami:

1. xmin - poloha horného Tavého rohu na x-ovej osi,
2. ymin - poloha horného lavého rohu na y-ovej osi,
3. xmax - poloha dolného pravého rohu na x-ovej osi,
4. ymax - poloha dolného pravého rohu na y-ovej osi.

Data, ktoré boli pouzité pri trénovani vznikli z réznych zdrojov. Kazdy
zdroj vyuzival iny format ukladania ostitkovanych dat, teda bolo za potreby
pre kazdy dataset, ktory pouziva iné formatovanie, vytvorit parser, ktory po-
zadované data vytiahne, popripade zahodi nepotrebné data.

Povodné data boli v réznych rozliSeniach, preto bolo za potreby déata pat-
ricne pretransformovat. Aplikdcia prima na vstupe obrazky o velkosti:

416 x 416.

Pri obrazku odlisnej velkosti sa najprv velkost obrazka upravi a vypocita
x a y factor, teda koeficient o ktory sa jednotliva dimenzia zmenila.
Koeficient sa vypocita ako:
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x__factor =< image_width > /416,
y__factor =< image__height > /416,

a vypocita sa nova poloha obdlzniku ako:

< new_axmin >=< old_xmin > xx__factor,
< new_ymin >=< old_ymin > xy__ factor,
< new_xmax >=< old__xmax > *x__factor,

< new_ymax >=< old__ymax > *xy__factor.

5.2 Doplnenie dat

Rozne obrazky mozu obsahovat rozny pocet 0s6b, z ¢oho vypliva, ze velkost
stitkového vstupu moze byt rézna. Aby sa predislo roznym velkostiam, urcil sa
maximéalny pocet osob, ktory bude siet detekovat. Jednotlivé inputy sa doplnili
vychodzymi hodnotami, aby reprezentovali rovnaky pocet os6b. Vychodzou
hodnotou je [0, 0,0, 0]

Ak obrazok obsahoval 3 osoby, a jeho vstupny stitok obsahoval 3 elementy,
teda vyzeral ako:

[[osobal], [osoba2], [osoba3]],

doplni sa input na:
[[osobal]q, [osoba2]a, [0soba3]s, [0, 0,0,0]4,[0,0,0,0]s...[0,0,0,0] 5]

teda aby jeho velkost odpovedala poé¢tu maximaélne detekujicich os6b

V pripade, ze chceme v stitku indikovat pravdepodobnost, Ze sa v niom
nie¢o nachédza, do kazdého elementu reprezentujtci polohu osoby priddme
na zaciatok 1 a vychodzou hodnotou sa stane [0, 0, 0,0, 0].

5.3 Vytvorenie dat

Existuje vela technik, ktorymi mézeme z dat, ktoré mame k dispozicii, vytvorit
dalsie data. V tejto aplikacii budeme pre vytvorenie dat pouzivat horizontalne
otocenie obrazku.

Dal%ou moznostou je rotécia obrazku o 90, 180, 270 stupiiov. Toto otoce-
nie vSak indikuje, Ze objekt moéze byt otoceny hore nohami alebo bokom. V
pripade detekcii objektov by to znamenalo, ze siet sa moéze naucit rozoznavat
zle objekt, alebo identifikovat chybny objekt, ako objekt ktory chceme deteko-
vat. Z toho dovodu sa v praci ako jedind technika na vytvorenie dat pouzije
horizontalne otocCenie obrazku.

Ukazka otocenia obrazku:
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Obr. 5.1: Ukazka normalneho a oto¢eného obrazka.

5.4 Aplikacia na labelovanie dat

Za ucelom ostitkovat vlastné data, teda data ktoré nie st sucastou verejného
datasetu bola zhotovend jednoducha Javascriptovska aplikacia na stitkovanie.

Uzivatel klikne na tlacidlo Vybrat stibor, a vyberie obrazok ktory chce
ostitkovat. Nasledne kliknutim lavého tlacidla, drzanim tlacidla, potiahnutim
mysky a uvolnenia tlacidla vytvori obdiénik/ stvorec, okolo objektu ktorého
stradnice chee ulozit. Sturadnice vytvoreného obdlznika sa ulozia do pola si-
radnic.

Pri stlaceni lavého tlacidla mysky si aplikacia ulozi x a y stradnice klik-
nutia, a pri potiahnut{ mysky vy¢ist{ platno na ktoré sa obrazok a obdlzniky
vykresluji. Vykresli znova vSetky uloZené stradnice obdlznikov, a vykresli
dalsf obdlznik, ktorého lavy horny roh predstavujt ulozené stradnice a jeho
sirka a vyska sa vypocita zo stcasnej polohy mysky.

Stlacenim tlacidla BACK sa uzivatel vrati o krok spét, teda posledny odlz-
nik /Stvorec sa odstrani.

Stlacenim tlacidla SEND posle oznacené stradnice na server, ktory data
ulozi do stuboru s nazvom data.csv vo formate:

< menozdroja > (< xmin,ymin, rmax,ymax >)*.

Aplikécia sama doplni velkost stitku, aby odpovedala poc¢tu najviac moz-
nych detekovanych osob.

Server aplikicie je jednoduchy HTTP server napisany v Node.js. Do bu-
dicna je moznost rozsirit aplikdciu o funkcionalitu rozlozenia videa na jednot-
livé framy.
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Uzivatel klikne na
"Vybrat obrazok"

Zivatel' vytvori okolo
objektu

Stvorec/obdlznik
g Uzivatel olabeluje dal$i objekt.

Uzivatel' chce vymazat posledny box.

e

Uzivatel klikne na Uzivatel' chce odoslat data na server a zapisat ich do stboru.

tlacidlo "BACK"

Uzivatel klikne na
tlacidlo "SEND"

Obr. 5.2: Ukazka diagramu aktivit.

5.5 USC pedestrain dataset

Jeden z pouzitych datasetou pre detekciu oséb bol USC pedestrian set A /B [[16]
a USC pedestrian set C [L7].

Dataset obsahuje sadu obrazkov vo formiate BMP a anotacie k nim vo
formate XML. Anotéacie su ulozené pod menom

< menoobrazka > .gt.xml.

Rootovym elementom v XML dokumente je element <ObjectList> ktory
obsahuje N elementov <Object>, kde N je pocet os6b na obrazku. Kazdy
<Object> element obsahuje element <Rect>, ktory obsahuje attributy height,
width, x, y popisujice obdlznik udéavajuci polohu osoby.Aplikcia nacita xml
dokument pomocou python modulu xml.etree.ElementTree. Vyextraktuje
attributy kazdého <Rect> elementu, vypocita siradnice:

rmin = x,

30



5.5. USC pedestrain dataset

ymin =y,
xmax = x + width,
ymax =y + height.

Suradnice vsetkych osdb st po tom ulozené ako:

labels = [[box1], [boxs]...[boxN]].

Kde N je pocet 0s6b na obrazku. Do premennej data sa uloZi pair (na¢itany
obrazok, stitky)

1 <7xml version="1.0"7>
2  <0ObjectList>
3 <0Object>
4 <Rect x="2" y="17" width="33" height="81"/>
5 </0Object>
6 <0Object>
<Rect x="41" y="18" width="33" height="77"/>
8 </0Object>
9 <0Object>
10 <Rect x="78" y="21" width="31" height="77"/>
11 </0Object>
12 <0Object>
13 <Rect x="113" y="21" width="30" height="74"/>
14 </0Object>
15 <0Object>
16 <Rect x="142" y="22" width="28" height="73"/>
17 </0Object>
18 <0Object>
19 <Rect x="169" y="21" width="31" height="73"/>
20 </0Object>
21 <0Object>
22 <Rect x="208" y="17" width="28" height="77"/>
23 </0bject>
24 <0Object>
25 <Rect x="234" y="17" width="28" height="76"/>
26 </0bject>
27 <0Object>
28 <Rect x="263" y="17" width="27" height="76"/>
29 </0bject>
30 <0Object>
31 <Rect x="294" y="14" width="28" height="78"/>
32 </0bject>
33 <0bject>
34 <Rect x="326" y="19" width="26" height="73"/>
35 </0bject>
36 <0Object>
37 <Rect x="361" y="30" width="25" height="62"/>
38 </0Object>

39 </0ObjectList>
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5.6 PennFudanPen dataset

Dalsim datasetom ktory aplikdcia vyuzila bol PennFudanPen dataset [18].
Stitky k datasetu st ulozene v textovom dokumente.Prvych 8 riadkov do-
kumentu obsahuje informéacie o obrazku.Od 9 riadku za¢ina popis objektov,
kazdy objekt je popisany 5 riadkami (5ty reprezentuje prazdny riadok). Apli-
kacia vypocita pocet objektov a v cykle pomocou regularnych varazov vyberie
polohu obdiznika. Stradnice vsetkych 0s6b st po tom ulozené ako:

labels = [[box1], [boxa]...[box N]]

Kde N je pocet 0s6b na obrézku. Do premennej data sa ulozi pair (nac¢itany
obrazok, stitky).

# Compatible with PASCAL Annotation Version 1.00

Image filename : "PennFudanPed/PNGImages/FudanPed00001.png"

Image size (X x Y x C) : 559 x 536 x 3

Database : "The Penn-Fudan-Pedestrian Database"

Objects with ground truth : 2 { "PASpersonWalking" "PASpersonWalking" }

# Note there may be some objects not included in the ground truth list for
they are severe-occluded

# or have very small size.

# Top left pixel co-ordinates : (1, 1)

# Details for pedestrian 1 ("PASpersonWalking")

Original label for object 1 "PASpersonWalking" : "PennFudanPed"

Bounding box for object 1 "PASpersonWalking" (Xmin, Ymin) - (Xmax, Ymax):
(160, 182) - (302, 431)

Pixel mask for object 1 "PASpersonWalking" : "PennFudanPed/PedMasks/
FudanPed00001_mask.png"

# Details for pedestrian 2 ("PASpersonWalking")

Original label for object 2 "PASpersonWalking" : "PennFudanPed"

Bounding box for object 2 "PASpersonWalking" (Xmin, Ymin) - (Xmax, Ymax)
(420, 171) - (535, 486)

Pixel mask for object 2 "PASpersonWalking" : "PennFudanPed/PedMasks/
FudanPed00001_mask.png"

5.7 Architektura siete

Kedze, detekcia os6b a nehumanoidnych objektov nie je trivilana zalezitost,
skonstruovand architekttra siete je robustnejsia.Pri vytvarani bolo otestova-
nych viacero architektir, kazda obsahovala vyse 50 000 000 parametrov a nad
20 vrstiev.Vysledna architektira, teda ta ktord vykazovala najlepsie vysledky,
a ktorej vysledky a experimenty na nej popisujeme, obsahuje 31 konvolu¢nych
vrstiev, za kazdou konvolu¢nou vrstvou nasleduje vrstva normaliza¢na. Tato
siet obsahuje 69 470 123 parametrov. Tato siet vykazovala najlepsie vysledky
pre detekovani osob. Pri detekovani vozidiel boli pouzité dalsie 2 architektury,
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5.8. Trénovanie

ktore vykazovali lepSie vysledky pri ich detekcii. Architektira tychto sieti je
popisana v sekcii @ Ako normaliza¢nd funkcia bola vzdy zvolend zvolend
LeakyRelu [19]. Kazd4 siet prijima na vstupe obrézok o velkosti:

(N x 416 x 416 x 3).

Kde N je po pocet obrazkov.

Priechodom siefou sa vstup upravi na (N x K). Kde N predstavuje maxi-
malny pocet 0séb, ktoré vie siet deketovat a K predstavuje atribity, akymi st
osoby reprezentované, teda informécie o polohe obdlzniku, ktorym je osoba po-
pisana. V pripade K = 5 prva hodnota indikuje pravdepodobnost, ¢i sa niec¢o v
obdlzniku nachadza. Ostatné 4 hodnoty predstavuju < zmin, ymin, zmaz, ymax >
kde:

(xmin,ymin) = poloha pravého horného bodu.

(xrmax, ymax) = poloha lavého dolného bodu.

Jednotlivé obrazky architektir sa nachddzaju v prilohe.

5.8 Trénovanie

Prvotné trénovanie prebiehalo na 360 vyhovujtcich obrazkoch z USC a Pen-
FunDan datasetu. Velkost epochu, teda poc¢tu opakovani trénovania, bola nad-
stavena na 30. Batch size, teda pocet obrazkov ktory sa posle cez siet a na-
sledne sa vahy siete poupravia, bol nadstaveny na 25, hlavne aj z dévodu
limitacie hardwaru. Testovanie prebehlo na 90 obrazkoch datasetu, ktoré pri
uceni siet ani raz nevidela.

1e7 model loss

— fwain
test

0 5 10 15 20 25 30
epoch

Obr. 5.3: Ukazka grafu straty pre prvotné trénovanie.

Na trénovani vykazovala stratu 2505, pri testovani vykazovala stratu 3800.
Siet dokazala detekovat osoby na obrézku, avsak s velkou presnostou to
bolo iba v pripade, Ze sa na obrazku nachadzala iba jedina osoba. V pripade,
ze siet nedetekovala osobu presne, detekovala ju kiisok od jej aktualnej pozicie.
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Obr. 5.4: Ukazka vysledku prvotného trénovania.

Problémové boli detekcie viac osdb, kde sief detekovala viac Tudi ako jed-
ného, nie vsetkych, alebo tplne mimo. VSeobecne, ¢im viac oséb na obrazku
je, tym vacsia pravdepodobnost, ze detekcia nebude presna.

Obr. 5.5: ukazka problémovych miest prvotného trénovania

5.8.1 Ciernobiele data

Jeden z moznych vylepSeni tréningu je upravit data. Priblizne 25% dat pouzi-
tych na trénovanie bolo farebnych. Pretransformovanie tychto dat na ¢ierno-
biele méze viest k vylepSeniu detekcie. TAto varianta dosiahla 92.5% tspesnost
pri trénovani a stratu 3080.9996. Na testovacich datach dosiahla 88.9% uspes-
nost a stratu 4416.
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5.8. Trénovanie

Prevedenie farebnych obrazkov nemalo takmer ziaden efekt na naucenie
siete.

1e7 model loss
2.5
—— train
test
2.0 1
1.5
I
=]
1.0
0.5
0.0 A —_—
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
epoch

Obr. 5.6: Ukazka grafu straty pre trénovanie na ¢iernobielych obrazkoch.

Tato varianta nepriniesla velké zlepsenie, ani velkt stratu, no pri dalsich
testoch budeme pouzivat Ciernobiele data, aby boli vSetky data v rovnakom
formate.

5.8.2 Napomoc pri trénovani

Pri trénovani sa porovnava vysledok siete s pozadovanym vysledkom,

[[output_boxl], [output_box2], [output_box3],

[[real boxl],[real box2],[real_box3]].

Poloha output_box; sa porovné s polohou real_box; Problém vsak nastava,
kedy output_box; viacej odpoveda real box; ako real box;. Siet by mala te-
oreticky takyto problém vyriesif sama, ale mensia pomoc ma potencial pomoct
sieti sa lepSie naucit.

Tento problém sa da vyriesit prehadzovanim vstupnych boxov. Po kazdom
trénovani otestujeme sief na rovnakych datach na ktorych sme ju trénovali a
porovname jednotlivé vstupy a vystupy. Na zaklade tohoto porovnavania pop-
rehadzujeme boxy® vo vstupoch aby boli na rovnakej pozicii ako ich najlepsia
zhoda vo vystupe.

Mobzeme to docielit viacerymi sposobmi.

'Element predsatvujici titok
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5.8.2.1 IOU - Intersection over Union

Jednou s moznych porovnavacich metdd, spomenuté o sekciu vyssie je IOU.
Na jeho vypocet potrebujeme predikovani polohu objektov ktort vyhodnoti
siet, a skuto¢nu polohu.

I0U sa vypocita ako:

10U — plocha Priem’ku'
plocha zjednotenia

Area of Overlap
loU =

Area of Union

Obr. 5.7: Ukazka I0U.

Source: pyimagesearch.com

Pre kazdt kombinaciu skutocnej a predikovanej polohy objektu vypoci-
tame ich IOU, vyberieme najvic¢siu hodnotu, a boxy ktorych IOU tuto hod-
notu predstavuje poprehadzujeme tak, ze box reprezentujtci skutoéni polohu
objektu dame na poziciu na boxu reprezentujici predikovani polohu a ich
IOU nadstavime na -1.

Ak box reprezentujuci redlnu polohu objektu je na vstupe na 3 pozicii, a
box reprezentujtci predikovant na 1 pozicii na vystupe, box reprezentujici
redlnu polohu premiestnime na 1 poziciu na vstupe. Po vykonani ¢innosti
nadstavime ich IOU na -1 a ¢innost opakujeme N krat kde N reprezentuje
pocet predikovanych objektov.

Pri tejto metdéde bol dosiahla siet najlepsiu stratu 2650 pri trénovani, a
stratu 5100 pri testovani. Tato metéda nemala velky vplyv na zvécSenie pres-
nosti dat, ba naopak mierne negativny vplyv. Potencial tejto metédy nastava
pri zvyseni poc¢tu dat. Nevyhodou je rychlost. Pouzivanim tejto metody sa siet
trénuje dlhsie.
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model loss
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Obr. 5.8: Ukazka grafu straty pri pouziti IOU.

5.8.2.2 MSE

Dalsou alternativou porovnavacej metédy je MSE. Rovnako ako pri IOU vypo-
¢itame MSE pre vSetky kombinécie predikovanych a redlnych poléh objektov,
vyberieme v tomto pripade najmensiu hodnotu, prehodime poradie boxov a
ich MSE hodnotu nadstavime na nekonecno.

lel0 model loss

—— train
test

151

loss

1.0+

0.5

004 —

0 5 10 15 20 25 30
epoch

Obr. 5.9: Ukazka grafu straty pri pouzitia MSE.

Najmensiu stratu dosiahla tato metéda 4524 s presnostou 89%. Pri testova-
cich datach bola tato strata vsak v miliardach, teda bola extrémne neprestna.
Pri vykonani opatovnych pokusoch tato metéda bola vzdy extrémne nepresna,
preto pri budicich pokusoch budeme sktsat iba metédu IOU.

5.8.3 Experiment - obrazky s odstranenim pozadim

Jednym zo zaujimavych experimentov, ktory je mozno vyskusat, je pokusit sa
neurénovu siet naucit detekovat objekty na upravenych obrézkoch.

V tomto experimente bolo z ¢iernobielych obrazkov odstranené pozadie.
Nasledne sa obrazky pouzili ako vstup do neurénovej siete. Tato varianta
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5. REALIZACIA

skoncila o nieco horsie ako povodné trénovanie siete.

1e8 model loss

— train
test

0 5 10 15 20 25 30
epoch

Obr. 5.10: Ukéazka grafu straty pri trénovani na obrazkoch, z ktorych bolo
odstranené pozadie.

Siet vykazovala adekvatnu presnost a stratu pri trénovani aj testovani,
avsak taktiez mala problém s viacerymi osobami. Pri pouziti natrénovanej
siete na obrazky, z ktorych nebolo odstranené pozadie, siet nevedela detekovat
prakticky ziaden obrazok.

Obr. 5.11: Ukéazka vysledku trénovania na odstranenom pozadi.

5.8.4 Nehumanoidné objekty

Na trénovanie nehumanoidnych objektov, presnejsie aut, sa pouzil dataset
ostitkovany firmov crowdAl. Dataset pozostava z vyse 9 000 obrazkov, ziskané
z videa, ktoré sa natacalo priechodom ulic v Kalifornii z kapoty auta. Dataset
sice obsahuje vela obrazkov, ale vicsina obrézkov st velmi podobné, preto mal
dataset pri kazdom trénovani nabeh na preucenie aj za pouzitim vypadkovej
vrstvy. DalSou moznou chybou v datasete je sposob oznacovania objektov.
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5.8. Trénovanie

Na obrazkoch su ostitkované vsetky autd, aj tie, ktoré sa v dialke a je tazko
rozoznateIné, ¢i ide o auto alebo nie. Tieto auté, ktoré s tazko rozoznatelné,
nedetekuje ani doposial najlepsi algoitmus YOLO.

Priklad detekcie YOLO algoritmu na datasete:

* |
™ i
i
car car gr qr M car r
=ﬂ E Sic =

Obr. 5.12: Ukéazka vysledku algoritmu yolo.

Ako je vidno, tento algoritmus nedetekoval vzdialené autda. Dovod preco
tieto vzdialené audo moézu predstavovat zlé data je spésob tvaru aky pred-
stavuji. Vo viésine pripadov ide o farebny obdlznik, ktory strieda 2 alebo 3
farby. Tento tvar moze nasimulovat aj diera v kriku alebo na ceste, na stene
budovy.

Pre tuto detekciu vykazovala najlepSie architektira, ktord ma obsahuje
65 641 796 parametrov. Ukazka detekcie natrénovanej siete:

Obr. 5.13: Ukédzka vysledku trénovania na autach.

Podobné data, a sposob stitkovania spomenuty vyssie mal vplyv na tréno-
vanie.
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Obr. 5.15: ukazka vysledku na obrazku z iného datasetu

Ukazka obrézku z iného datasetu, na ktorom sief detekovala objekty.

Ako je vidno, siet detekovala miesta kde nie je auto. Vacsina takych miest
odpoveda problémovému stitkovaniu spominaného vyssie. Pre dalSie tréno-
vanie sa do datasetu pridalo priblizne 3 000 obrazkov iného druhu z VOC
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datasetu [] Trénovanie na pdévodne;j sieti vykazovalo ndhodné detekcie, av-
sak pri upraveni sieti na 80 718 828 paremetrov trénovanie otocilo vysledok
problému s preucenim. Sief sa naucila detekovat adekvatne auta z pridanych
obrazkov a typovo podobné obrazky v pripade, ze sa na nom nachadzalo len
jedno vozidlo, no skoncila horsie pri detekei viac vozidiel a typovo podobnych
obrazkov ako povodny dataset.

Ukézka detekcie vozidla:

| s

ﬁ.gﬂwmm o
| 295 el e

Obr. 5.16: Ukazka detekcie na jednom aute.

Aj v tomto pripade sa prejavili chybné stitkovania. Siet detekovala pre
stredny obrazok tvar popisovany vyssie.

5.9 Tepelné mapy

Tvorba tepelnych mép je trividlna zalezitost. Aplikdcia najskor vytvori 2D
pole, ktorého vsetky hodnoty st nadstavené na 0, preiteruje vSetky boxy de-
tekovanych objektov, a zvysi hodnotu pola na takom indexe, ktoré obsahuje
poloha objektu.

Ak teda aplikdcia detekuje objekt na polohe [0,0, 100, 100], vSetkym ele-
mentom v 2D poli, ktoré spiﬁajl'l:

Trmazx ymax
> > polelilj]
i=xmin j=ymin

bude zvacsend hodnota.

Podla hodnoty sa danému elementu priradi farba a vytvori sa tepelné
mapa. Pre lepsiu prehladnost sa tepelnd mapa transparentne prekryje na po6-
vodny obrazok.

Ukéazka farebnej skaly tepelnej mapy:
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Obr. 5.17: Ukazka farebnej schémy.

Source: www.docs.opencv.org

Ukéazka tepelnej mapy s ndhodne vygenerovanymi boxami:

Obr. 5.18: Ukazka tepelnej mapy.
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Zaver

Umelé neurénvé siete su technolégia zavisla na datach. Vseobecne, do urcitej
miery plati, ¢im vAcsi pocet a vacsia kvalita dat, tym sa siet nauci vykonavat
svoju ulohu lepsie a presnejsie. Cielom prace bolo detekovat objekty na vide-
u/obrazku. Ciel bol do urcitej podoby splneny. Siet vie detekovat osoby, avsak
nie vSetky a nie so 100% tuspesnostou. Nehumanoidné objekty, v tomto pri-
pade vozidla vie siet detekovat s urcitou presnotou a za urcitych podmienok,
teda ak sa na obrazku nachadza iba jedno vozidlo.

Velku pri¢inu na to maju hlavne data. Data pouzité na trénovanie neboli
idedlne, a hlavne ich nebolo dostatok. Pre priklad, najlepsie siete boli tréno-
vané na 1 500 000 obrazkov, pri¢om dalgie déta si vyrobili ich Gpravou. Uce-
lom nebolo deketovat Specificky druh nehumanoidného objektu alebo osoby,
¢o taktiez pridava na obtiaznosti.

Dalsou pri¢inou je obmedzenia hardwaru a rychlost trénovania. Sief sa v
priemere pri 450 datach trénovala 4 hodiny na grafike gtx 960m, ¢o nie je
tak vela, ale v pripade jemnych tprav sa siet musela natrénovat znova aby sa
zistilo, ¢i dand tprava mala pozitivny alebo negativny vplyv. Pre trénovanie
vozidiel bol na péar dni k dispozici server s grafikou Tesla p100. Na tejto grafike
sa 20 000 dat trénovalo 9 az 10 hodin.

V pripade naviznosti na tato pracu, bude treba obstarat kvalitné data vo
velkom pocte, a obstarat prostredie pre jej trénovanie. Vybrané architektiry
siete demonstrovali potencidl pri naznaku konvergencie k pozadovanému vy-
sledku, preto verim ze pri dostato¢nom vypocetnom vykone, a dostatoénom
mnozstve dat, ktoré neobsahuji chybne oznacenia, mé siet potencial spliiat
svoj tcel s malou chybovostou.

Existuje par metéd, ktoré by zlepsili detekciu objektov v tejto praci, no
ich pouzitim by aplikacia bola velmi pomald, ¢o je v tom pripade neziadice.
Alternativou je zobrat natrénovanu siet a pouzit td, pripadne sa ju pokusit
pretrénovat na pozadovany tcel. Dalsou alternativou je zobrat obrazok miesta
bez objektov, a nasledne pri kazdom frame detekovat, aké objekty sa nachéa-
dzaji na mieste pomocou od¢itania pozadia, detekované objekty vlozit ako
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vstup do neurdénovej siete natrénovant na klasifikdciu objektov, a v pripade
ze objekt patri do typu ktory chceme detekovat, vyznacif ho na povodnom
obrazku.
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DODATOK A

Zoznam pouzitych skratiek

GUI Graphical user interface

XML Extensible markup language
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DODATOK B

Obsah prilozeného CD

readme . BXE o vvtt it e e strucny popis obsahu CD
| _src
timpl .................................... zdrojové kédy implementacie
thesSiS..evi i iennennnn.. zdrojova forma préace vo formate KITEX
I v -5 v PP text prace
Lthesis.pdf ............................... text prace vo formate PDF
| _imgs
NEeLWOTK .ttt ittt obrazky architektir sieti
TeStIMES .ot testovacie obrazky
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