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Abstrakt

Aplikaćı detekce a sledováńı vozidel se v posledńıch letech stále v́ıce využ́ıvá
ke sledováńı dopravńıch situaćı v zabydlených oblastech i dálnićıch, plánováńı
provozu po komunikaćıch i k r̊uznorodému civilńımu využit́ı. Spojeńım záznamů
z kamer a moderńıch algoritmů pro detekci a sledováńı objekt̊u můžeme agre-
govat statistiky o počtu vozidel v určitém úseku, pr̊uměrné rychlosti, typu,
barvě, značce, trajektoríı pohybu a spoustu daľśıho.

Tato práce se zabývá problematikou detekce a sledováńı vozidel v běžném
provozu z video záznamů. V prvńı části se zaměřuje předevš́ım na analýzu
algoritmů, struktur, model̊u a existuj́ıćıch řešeńı této problematiky a popi-
suje jednotlivé druhy neuronových śıt́ı využitých v pokročilých modelech. Na
základě analýzy implementuje v druhé části práce řešeńı detekce a sledováńı
vozidel pomoćı modelu DETR, který je absolutńı novinka mezi modely pro de-
tekci a klasifikaci objekt̊u, která využ́ıvá model hlubokého učeńı Transformer.
K trénováńı a evaluaci použ́ıvám v implementaci dataset VisDrone.

Kĺıčová slova Poč́ıtačové viděńı, neuronové śıtě, supervizované učeńı, de-
tekce objekt̊u, předzpracováńı dat, sledováńı objekt̊u, DETR, Transformers,
SORT, Centroid Tracker, VisDrone dataset, detekce vozidel z video záznamu,
Python
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Abstract

In recent years, the applications of vehicle detection and tracking have been
increasingly used for monitoring traffic situations in populated areas and mo-
torways, planning traffic on the roads and for various civil uses. Combining
recordings from surveillance cameras and modern algorithms for detection and
tracking objects, we can aggregate statistics on the number of vehicles in each
area, average speed, type, colour, brand, trajectories and more.

This work deals with the issue of detection and monitoring of vehicles in
normal operation from the video recordings. The first part focuses mainly
on the analysis of algorithms, structures, models and existing solutions to
the given topic; describes different types of neural networks used in advanced
models. Based on the analysis, in the second part of the work it implements
a solution for vehicle detection and tracking using the DETR model, which
is an absolute novelty among models for object detection and classification,
which uses the Transformer deep learning model. In the implementation for
training and evaluation, the VisDrone dataset was used.

Keywords Computer vision, neural networks, supervised learning, object
detection, data preprocessing, object tracking, DETR, transformers, SORT,
Centroid Tracker, VisDrone dataset, vehicle detection from video recording,
Python
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2.2 Učeńı s učitelem . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 7

3 Neuronové śıtě 9
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3.3 Hluboké neuronové śıtě . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 11
3.4 Konvolučńı neuronové śıtě . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 12
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x



Seznam obrázk̊u
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Úvod

Poč́ıtačové viděńı přináš́ı nový vhled do zpracováváńı informaćı. Dı́ky algo-
ritmům a model̊um pro detekováńı objekt̊u je možné určovat pozici daných
objekt̊u na obrázćıch či video záznamech. Detekované objektu je možné tř́ıdit
do r̊uzných tř́ıd a takto sledovat. Pro sledováńı se použ́ıvá daľśı skupina algo-
ritmů, které asociuj́ı objekty např́ıč jednotlivými sńımky videa. To má v dnešńı
době obrovské využit́ı ve všech možných odvětv́ıch i civilńım sektoru. Mezi ty
nejzásadněǰśı patř́ı detekce a sledováńı vozidel, nebot’ umožňuje źıskávat in-
formace a statistiky z určitých oblast́ı v určitém čase. K tomu se nejčastěji
využ́ıvá záznamů z běžných kamer, at’ už jsou to záznamy z pouličńıch kamer,
kamer na dálnićıch, dron̊u, které se nehýbou, či např́ıklad z mobilńıch zař́ızeńı.

V této práci si nejdř́ıve v kapitole 2 poṕı̌seme, co je to strojové učeńı
a z jakých kĺıčových komponent se skládá. Následně v kapitole 3 projdeme
neuronové śıtě a složitěǰśı modely, na kterých jsou založené komplexněǰśı mo-
dely. V této kapitole věnujeme pozornost také Transformer̊um, které využ́ıvá
DETR. Tyto neuronové śıtě následně využ́ıvaj́ı komplexněǰśı modely právě
pro detekci a sledováńı objekt̊u, jak si poṕı̌seme v kapitole 4.

Mezi zmı́něnými modely, které v práci budeme popisovat, např́ıklad patř́ı
SSD, R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, tři verze YOLO, DETR a daľśı.
Podobným zp̊usobem se práce věnuje i algoritmům pro sledováńı objekt̊u.
V práci se v kapitole 5 budeme následně zabývat analýzou existuj́ıćıch řešeńı
pro tuto problematiku. Tyto řešeńı si poṕı̌seme a zhodnot́ıme. Následně práce
v kratš́ı kapitole 6 poṕı̌se jednoduché i složitěǰśı evaluačńı metriky, které
modely použ́ıvaj́ı.Po analytické části si zvoĺıme, jaké modely a algoritmy
použijeme k implementaci vlastńı aplikace, která bude detekovat, sledovat
a vytvářet statistiky o vozidlech. To, jakým zp̊usobem budeme postupovat
při implementaci, si vysvětĺıme v kapitole implementace 7, kde detailně ro-
zeb́ıráme zvolené řešeńı a kód samotný. V kapitole s experimenty 8 provedeme
několik experiment̊u a pozorováńı, která nám napov́ı, jak použ́ıvat parametry
detektor̊u a tracker̊u. Kapitola s experimenty obsahuje i jejich výsledky.
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Kapitola 1
Ćıl práce

Ćılem rešeršńı části diplomové práce je analýza existuj́ıćıch řešeńı pro problémy
zabývaj́ıćı se detekćı a sledováńım r̊uzných objekt̊u z video záznamů, s č́ımž
se poj́ı i detekce v jednotlivých obrázćıch. Zaměřuje se na objekty vozidel
zachycené běžnou pouličńı kamerou. Analyzuje jednotlivé neuronové śıtě a je-
jich komponenty využité v komplexněǰśıch modelech. Dále prozkoumává typy
a řešeńı výstupńıch statistik ze sledováńı objekt̊u.

Ćılem praktické části je implementace kódu aplikace, která bude deteko-
vat objekty vozidel z video záznamů s využit́ım algoritmů poč́ıtačového viděńı,
které jsou popsány v rešeršńı části práce. Detekované objekty bude aplikace
vhodným algoritmem sledovat a odvozovat o nich výstupńı statistiky. Imple-
mentaci je nutné provést v programovaćım jazyce Python.

3





Kapitola 2
Strojové učeńı

Pro vysvětleńı pojmu strojového učeńı si nejdř́ıve představ́ıme normálńı pro-
gram. Tento program má daný vstup, který určeným zp̊usobem zpracuje a jako
výsledek zpracováńı vrát́ı nějaký výstup. Pro stejné vstupy a vstupńı para-
metry vždy vrát́ı stejné výstupy. Algoritmy strojového učeńı nám umožňuj́ı
sestavit program, který využ́ıvá svých předchoźıch zkušenost́ı, výstup̊u či chyb
tak, aby źıskal lepš́ı vnitřńı představu o tom, jak zadaný problém lépe vyřešit.
Oproti normálńımu programu, který muśı vždy vědět, co má přesně dělat.
Strojové učeńı propojuje statistiku a informatiku. V pr̊uběhu učeńı si pro-
gram postupně buduje vnitřńı interpretaci statistických vzorc̊u ze vstupńıch
dat. Zásadńı rozd́ıl je, že tyto vzorce, podle kterých určuje výsledek, si pro-
gram vymýšĺı sám a nejsou předem definované programátorem. Dá se ř́ıci, že
č́ım v́ıce vstupńıch dat máme, t́ım lépe se může program naučit.

2.1 Kĺıčové komponenty

Strojové učeńı se neobejde bez vstupńıch dat, definice modelu, jeho ztrátové
funkce a optimalizačńıho algoritmu [1]. Následně si poṕı̌seme tyto komponenty
v bodech:

Dataset
Data jsou typicky reprezentována kolekćı př́ıklad̊u v poč́ıtačově lehce
zpracovatelném formátu. Nejčastěji v numerické či textové podobě. Je-
den př́ıklad z kolekce se skládá z jednotlivých vlastnost́ı, které ho po-
pisuj́ı. U učeńı s učitelem je u každého př́ıkladu uvedený ještě jeho
ćılový výsledek. Jedna vlastnost např́ıč r̊uznými př́ıklady ze stejné da-
tové sady se může lǐsit velikost́ı a pro optimálńı výsledek je třeba k tomu
přizp̊usobit model. Všechna data by měla být v jednotném formátu
a počet jejich vlastnost́ı stejný, aby se dali jednoduše převést na vektory
se stejnou dimenźı. Proto je v některých př́ıpadech nutné nejdř́ıve data
předzpracovat.
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2. Strojové učeńı

Data je vhodné rozdělit na trénovaćı, validačńı a testovaćı část. Na
trénovaćı části, jak z názvu napov́ıdá, se bude vybraný model, se speci-
fickými hyper-parametry, trénovat (učit). Na validačńı části se následně
ověřuje, jak správně model predikuje výsledek. Také nám pomůže vy-
brat selekci nejlepš́ıch hyper-parametr̊u, nebo celých model̊u. Testovaćı
část se použ́ıvá k predikci výkonu modelu na reálných datech. Trénovaćı
část muśı být z principu větš́ı než validačńı a testovaćı. Pokud máme
dostatečné množstv́ı dat, doporučuje se rozdělit 50 % pro trénovaćı část
a 25 % pro obě validačńı a testovaćı části, jak je uvedeno ve slidu 10
v [2].

Pokud nemáme dostatečné množstv́ı dat, doporučuje se náhodně rozdělit
data na několik stejně velkých část́ı. Jednu část (prvńı) zvoĺıme za va-
lidačńı a ostatńı za trénovaćı a trénujeme model. Po natrénovańı tento
postup se stejnými částmi opakujeme, avšak jako validačńı část zvoĺıme
nějakou jinou, doposud nepoužitou, dokud nenatrénujeme model po-
stupně na všech. Vždy s výjimkou jedné části uvád́ı slide 21 v [2].

Model
Model strojového učeńı je struktura určuj́ıćı posloupnost výpočetńıch
mechanik a proměnných. Tato struktura je určená k postupnému zpra-
cováńı vstupńıch dat až k předem určenému počtu výstup̊u, které mo-
hou být jiného typu. Model představuje soubor, který si ukládá tuto
strukturu, jej́ı proměnné a konstanty. Při trénováńı modelu docháźı
k rozpoznáváńı skrytých vzorc̊u a upravuj́ı se proměnné jeho struktury.
Naučený model se dá použ́ıt k určováńı výsledk̊u i dř́ıve neznámých
vstupńıch dat. Při učeńı modelu se využ́ıvá ztrátové funkce.

Ztrátová funkce
Funkce, která dokáže změřit, jak dobrý (nebo špatný) je zvolený model.
Mapuje tedy predikci výsledku z modelu a ćılový výsledek na skutečné
č́ıslo. Typicky se ji snaž́ıme při optimalizaci minimalizovat. Je rozd́ıl,
pokud porovnáváme výsledek modelu na trénovaćıch, validačńıch či tes-
tovaćıch datech. Proto uvád́ıme trénovaćı chybu a validačńı či testovaćı
chybu.

Kř́ıžová entropie (anglicky cross entropy) se určuje pro dvě odlǐsné
pravděpodobnostńı rozděleńı. Měř́ı výkon klasifikačńıho modelu, jehož
výstupem je jedno pravděpodobnostńı rozděleńı mezi 0 a 1. Výsledek
ztrátové funkce s užit́ım kř́ıžové entropie se postupně zvětšuje, č́ım v́ıce
se hodnoty odlǐsuj́ı. Pro ideálńı model dává hodnotu 0. Pro binárńı kla-
sifikaci, kde máme dvě tř́ıdy, se kř́ıžová entropie poč́ıtá jako:

−
M∑

c=1
yo,c log(po,c)
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2.2. Učeńı s učitelem

Ve vzorci je y binárńı identifikátor toho, zda je tř́ıda predikována dobře
nebo ne a p je pravděpodobnost konkrétńı predikce.
Podobně můžeme sestavit i kř́ıžovou entropii pro v́ıce tř́ıd. Jedná se
o sumu logaritmů pravděpodobnost́ı. Protože pravděpodobnost je mezi
0 a 1, tak jej́ı logaritmus vraćı záporné č́ıslo a tak muśıme celou sumu
znegovat.

−
M∑

c=1
yo,c log(po,c)

Optimalizace
Zp̊usob redukce chyby predikce modelu. Optimalizace se snaž́ı naj́ıt co
nejlepš́ı hyper-parametry modelu pro minimalizováńı ztrátové funkce.
Pro neuronové śıtě se nejčastěji použ́ıvá optimalizačńı algoritmus gra-
dientńıho klesáńı, či nějaká z jeho vylepšených variant (SDG, Adagrad,
Adam, AdaMax) [3].

2.2 Učeńı s učitelem

Ačkoliv se strojové učeńı děĺı na několik typ̊u podle zadáńı úlohy, typu vstupńıch
dat a toho, jak moc programu s učeńım pomáháme, tato práce je zaměřená
a zabývá se pouze učeńım s učitelem a jeho děleńım, nikoliv učeńı bez učitele,
kde u vstupńıch dat neznáme ćılový výsledek.

Učeńı s učitelem využ́ıvá zpětné vazby vstupńıch dat, kde pro každý pr-
vek známe jeho ćılový výsledek. Program pomoćı modelu předpov́ıdá pro
vstupńı data výsledek a následně v roli učitele kontroluje predikovaný výsledek
s výsledkem daným.

Regrese patř́ı k nejjednodušš́ım úkol̊um učeńı neuronových śıt́ı s učitelem.
Jedná se o predikci skalárńı č́ıselné hodnoty. Jej́ı řešeńı tedy nalézá odpověd’
na otázku Jak moc. Např́ıklad určeńı ceny automobilu, jestliže známe jeho
kupńı cenu, počet najetých kilometr̊u a daľśı vlastnosti. Na regresńı úlohu se
dá namapovat spousta problémů, avšak ne vždy to jde. Chyba se většinou
poč́ıtá pomoćı středńı kvadratické chyby:

l(y, y′) =
∑

i

(yi − y′i)2.

Při klasifikaci predikujeme pro jeden vstupńı př́ıklad s vlastnostmi jednu
kategorii z množiny předem definovaných kategoríı. Kategoríım se často v an-
glické literatuře ř́ıká labels neboli jmenovka. Model výslednou kategorii urč́ı
tak, že pro každou kategorii z množiny urč́ı pravděpodobnost, že právě tato
kategorie je výsledek. Pokud máme pouze dvě tř́ıdy, hovoř́ıme o binárńı klasifi-
kaci. Nejznáměǰśı př́ıklad klasifikace s v́ıce než dvěma tř́ıdami je rozpoznáváńı
ručně psaných č́ısel s v́ıce než 30000 záznamy [4]. Zde také zjǐst’ujeme, že ne

7



2. Strojové učeńı

všechny chyby jsou si sobě rovné. Druhy chyb a evaluačńı metriky si rozebe-
reme později.

Daľśı úkol je takzvané tagováńı. Jedná se o klasifikaci v́ıce tř́ıd na jed-
nom vstupu, které nejsou vzájemně se vylučuj́ıćı. Př́ıkladem tagováńı je roz-
poznáváńı v́ıce objekt̊u na obrázku při strojovém viděńı. O tom v́ıce v ka-
pitole se strojovým viděńım. Kromě již zmı́něných úloh existuj́ı ještě úlohy
doporučovaćıch systémů a řazeńı. Těmi se však tato práce nezabývá.
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Kapitola 3
Neuronové śıtě

Abychom porozuměli aktuálńı situaci ve sféře neuronových śıt́ı a mohli vy-
brat nejlepš́ı zp̊usob, jak vyřešit zadaný problém detekce a sledováńı vozidel,
představ́ıme si typy neuronových śıt́ı. Existuje mnoho typ̊u umělých neuro-
nových śıt́ı, z nichž každá má své silné stránky.

Neuronová śıt’ se dá chápat jako graf s výpočetńımi uzly a hrany mezi
nimi, znač́ıćımi kudy data putuj́ı. Tyto výpočetńı uzly jsou uspořádány do
vrstev a mohou pracovat paralelně. Uzly se děĺı do tř́ı základńıch kategoríı
a to na vstupńı, skryté a výstupńı. Existuj́ı však i uzly rekurentńı, pamět’ové
a kernelové [5]. Vstupńı neurony jsou v prvńı vrstvě neuronové śıtě a přij́ımaj́ı
vstupńı data. U většiny neuronových śıt́ı se počet vstupńıch neuron̊u rovná
počtu vlastnost́ı př́ıkladu neboli dimenzi vstupńıch dat. Vstup každé vrstvy
jsou výstupńı data z předchoźı úrovně (předchoźıch úrovńı), zpracuje je a opět
předá vrstvě za sebou. Na konci neuronové śıtě je výstupńı vrstva s výstupńımi
neurony. Těch je stejné množstv́ı jako počet výstupńıch parametr̊u. U jedno-
duché regresńı úlohy klidně i jeden výstupńı parametr. U klasifikačńı úlohy
pravděpodobnost pro každou tř́ıdu. Uzly mohou být mezi sousedńımi vrstvami
plně propojené, to znamená každý s každým. Při vstupu informace do neu-
ronu si neuron určuje, jak je pro něj d̊uležitá a nastavuje si u něj specifickou
váhu. Typicky reálné č́ıslo mezi 0 a 1. Nejvyšš́ı váhu maj́ı hrany, které nejv́ıce
přisṕıvaj́ı ke správnému výstupu. Analogicky nejnižš́ı maj́ı ty, co přisṕıvaj́ı
nejméně. Śıtě, kde informace putuje pouze směrem od počátku do konce, se
jmenuj́ı dopředné śıtě.

3.1 Perceptron

Perceptron je nejjednodušš́ı lineárńı neuronová śıt, která propaguje informaci
od začátku do konce. Základńı perceptron se použ́ıvá k binárńı klasifikaci. To
však v základńım zněńı lze pouze pokud jsou data lineárně rozdělitelná. Dá se
na něm však velice přehledně ukázat, jak funguje neuronová śıt’, přestože jde
pouze o jeden neuron. Jak můžeme vidět v následuj́ıćım obrázku, skládá se ze
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3. Neuronové śıtě

vstupńıch hodnot Xi, jejich vah wi , bias, aktivačńı funkce a sumy. Hodnota
sumy součin̊u Xi a wi pro všechny vstupy i je sečtena s biasem a předána
aktivačńı funkci, která rozhodne, zda propust́ı výstupńı signál.

X3

X2

X1

Xn

Σ

wn

w3

w2

w1

Bias

Aktivační
funkce Y

Obrázek 3.1: Perceptron

3.2 Vı́cevrstvý perceptron

Vı́cevrstvý perceptron má minimálně jednu vstupńı, jednu skrytou a jednu
výstupńı vrstvu. Nejmenš́ı počet jeho vrstev jsou tedy tři, avšak počet skrytých
vrstev může být i větš́ı. Protože má skryté vrstvy, bav́ıme se již o hlubokém
učeńı, které v praćı využijeme, a proto je tato část relevantńı. Jeho hlavńı
využit́ı je u klasifikace dat, která nejsou lineárně separabilńı. Každá vrstva
je plně propojena s vrstvou daľśı, to znamená, že jsou všechny neurony jedné
vrstvy propojeny se všemi neurony vrstev vedleǰśıch, stejně jako úplný bipartńı
graf. Použ́ıvá se jako základ do složitěǰśıch neuronových śıt́ı a je vhodný pro
úlohy překladu a rozpoznáváńı řeči.

3.2.1 Aktivačńı funkce

Kĺıčová vlastnost v́ıcevrstvého perceptronu je nelineárńı aktivačńı funkce,
která je aplikována v každém skrytém neuronu. Aktivačńı funkce rozhoduje
o aktivaci neuronu pomoćı sumy vážených vstup̊u a biasu. Nejv́ıce použ́ıvané
aktivačńı funkce jsou funkce ReLU a sigmoid. Funkce ReLU zajǐst’uje velmi
jednoduchou nelineárńı proměnu. Pro každý skalárńı vstup je jej́ı výstup ro-
ven maximu z tohoto vstupu nebo nuly. Když je vstup záporný, derivace
funkce ReLU je 0, a v opačném př́ıpadě, když je vstup kladný, derivace je
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3.3. Hluboké neuronové śıtě

1 [6]. Použ́ıvá se, protože se jednoduše a rychle poč́ıtá jej́ı derivace v bodě.
Jej́ı nevýhoda nastává při zpětné propagaci, kdy nedocháźı k aktualizaci vah
a bias̊u, a tak se z neuronu stane takzvaný mrtvý neuron. Funkce signoid
představuje daľśı aktivačńı funkci široce už́ıvanou, hlavně d́ıky tomu, že je
všude diferencovatelná a jednoduše se na ńı určuj́ı aktivačńı prahy. Výstup
funkce sigmoid je reálné č́ıslo lež́ıćı na intervalu od 0 do 1. . Do třetice uvedu
funkci Tanh neboli hyperbolický tangent. Má tvar podobný sigmoidu, avšak
jej́ı výstup se pohybuje mezi hodnotou –1 a 1. Funkce můžeme vizuálně po-
rovnat v obrázku 3.2 ze zdroje [7].

Obrázek 3.2: Relu, sigmoid a tanh

3.3 Hluboké neuronové śıtě

Dosud jsme si představili perceptron, jednoduché dopředné neuronové śıtě
a v́ıcevrstvý perceptron a řešili jsme jednotlivé neurony. Můžeme si však
všimnout, že celá neuronová śıt’ a jeden neuron maj́ı podobné vlastnosti –
maj́ı dané vstupy a spoč́ıtaj́ı na ně odpov́ıdaj́ıćı výstupy. Stejně tak při procesu
učeńı se provád́ı zpětná propagace přes jeden neuron, tak stejnou myšlenkou
přes celou śıt’ (až na výjimky). Můžeme tedy na neuronové śıtě pohĺıžet jako
na “černé krabičky”. Dı́ky tomu jsme schopni abstrakce a porozumět i kom-
plexńım model̊um složených z v́ıce r̊uzných neuronových śıt́ı. Aby takový mo-
del fungoval, muśıme však zajistit validńı návaznost jednotlivých výstupńıch
a vstupńıch vrstev. Např́ıklad model DETR ResNet101, který se hojně využ́ıvá
ve strojovém viděńı i jiných odvětv́ıch, je 101 vrstev hluboký a tyto vrstvy se
skládaj́ı z daľśıch podvrstev.

Hluboké neuronové śıtě vyžaduj́ı hluboké učeńı. Hluboké učeńı může opět
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být s učitelem, bez učitele, nebo se semi-učitelem. Hluboké učeńı dále patř́ı
následuj́ıćı architektury: konvolučńı, rekurentńı, neuronové śıtě, hluboké belief
śıtě a daľśı.

3.4 Konvolučńı neuronové śıtě

Konvolučńı neuronová śıt’ neboli CNN je nejčastěji použ́ıvána pro zpracováváńı
vizuálńıch sńımk̊u [8]. Použ́ıvaj́ı se v př́ıpadech, kdy neńı výpočetně nebo
časově možné zpracovat obrovské množstv́ı parametr̊u, které pro stejný úkol
vyžaduj́ı husté architektury jako v́ıcevrstvý perceptron.

Konvolučńı vrstvy jsou sice inspirovány v́ıcevrstvým perceptronem, ale
nemuśı být plně propojeny. Tyto vrstvy použ́ıvaj́ı konvolučńı operace, d́ıky
kterým může být výsledná śıt’ mnohem hlubš́ı a to ještě s mnohem méně
parametry. Dá se ř́ıci, že se vrstvy na začátku celé śıtě zaměřuj́ı na lokálńı
regiony bez zájmu o celý obsah ve vzdálených regionech. Postupně se i tyto
regiony potkaj́ı jako sousedé a mohou vytvořit představu o celém obrázku.
Vrstvy na začátku reaguj́ı vždy stejně na podobné vlastnosti v lokálńıch re-
gionech. Dı́ky tomu jsou velice efektivńı při úkolech rozpoznáváńı z obrázk̊u
a video záznamů i daľśıch odvětv́ı. Tyto operace a vrstvu, na které se provád́ı,
budeme dále považovat za totéž. Konvolučńı vrstvy jsou většinou v sérii za
sebou spolu s pooling, plně propojenými a normalizačńımi vrstvami.

Matematicky se konvolučńı operaćı mysĺı kř́ıžová korelace. Vstupńı vek-
tor má velikost rovnou součinu š́ı̌rky, výšky a hloubky obrázku. Hloubkou
obrázku mysĺıme barevnou hloubku, tedy počet č́ısel určuj́ıćıch jeden pixel.
Např́ıklad jeden pixel v jednobarevném (černob́ılém) obrázku může být defi-
nován pouze jedńım č́ıslem určuj́ıćım intenzitu dané barvy. Pokud má obrázek
tři barvy (červenou, zelenou a modrou) má tedy i hloubku tři. Konvolučńı
vrstva proměńı vstup do méně dimenzionálńı mapy vlastnost́ı.

Pooling (sdružovaćı) vrstva zajǐst’uje redukci dimenze dat. Určitým předem
definovaným zp̊usobem, řekněme maximem (max pooling), vytvoř́ı z dlaždic
o určité velikosti, většinou 2x2, jen jedno č́ıslo (viz obrázke 3.3). Existuje
mnoho zp̊usob̊u, jak vybrat nebo spoč́ıtat tuto hodnotu. Výběr maxima ex-
trahuje d̊uležité vlastnosti, jako jsou hrany, avšak zbytek informace ztráćı v re-
dukci. Spoč́ıtáńı pr̊uměrné hodnoty se zdá v některých př́ıpadech efektivněǰśı,
zálež́ı však na vstupńıch datech [9] ze zdroje [10].

Pokud v konvolučńıch a pooling vrstvách použ́ıváme dlaždice určité délky,
je potřeba k tomu mı́t odpov́ıdaj́ıćı velikost obrázku. Také si můžeme všimnout,
že pixely na okraji obrázku nejsou tak využ́ıvány jako ostatńı, to může mı́t
za následek nižš́ı mı́ru predikce u okraj̊u obrázku. Řešeńı je jednoduché a to
přidáńı prázdných pixel̊u na okraj obrázku o š́ı̌rce podle velikosti dlaždice.
Této metodě se ř́ıká padding. Jako velikost dlaždic se často použ́ıvaj́ı malé
liché hodnoty 1, 3, 5 nebo 7. To zachovává poměr stran.
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3.4. Konvolučńı neuronové śıtě

Obrázek 3.3: Konvolučńı a pooling vrstva

Přestože maj́ı konvolučńı śıtě mnohem méně parametr̊u než v́ıcevrstvý
perceptron, mohou být stále dražš́ı na výpočet. Je to z d̊uvodu v́ıce výpočt̊u,
nebot’ jeden parametr se může pod́ılet na velkém množstv́ı d́ılč́ıch násobeńı.
Moderńı konvolučńı neuronové śıtě vyžaduj́ı méně parametr̊u než husté archi-
tektury a jsou jednodušeji parallelizovatelné pomoćı GPU jader.

3.4.1 Plně konvolučńı neuronové śıtě (FCN)

Plně konvolučńı neuronové śıtě se využ́ıvaj́ı v Faster R-CNNs (rychleǰśı kon-
volučńı neuronové śıtě založené na regionech) pro detekci objekt̊u v obrázćıch.
Daj́ı se také využ́ıt pro daľśı úlohy jako je sémantická či panoptická segmen-
tace, které však nespadaj́ı do náplně této práce, a tak je řešit nebudeme. Plně
konvolučńı neuronové śıtě využ́ıvaj́ı klasické konvolučńı neuronové śıtě k trans-
formaci obrázku pixel po pixelu. Následně však mapuj́ı sv̊uj výstup zpět do
p̊uvodńı velikosti. K tomu se použ́ıvá transponovaná konvolučńı vrstva, která
právě zajist́ı, že výsledný obrázek bude stejné velikosti (š́ı̌rky a výšky) jako
obrázek na vstupu, přičemž barva pixelu bude odpov́ıdat jeho tř́ıdě. Proto
se můžou a pravděpodobně budou lǐsit barvy. Pojd’me si popsat jejich archi-
tekturu od začátku do konce. Na počátku je normálńı konvolučńı neurovná
śıt’, která přij́ımá obrázek a extrahuje charakteristiky obrázku. Poté 1 x 1
konvolučńı śıt’ transformuje počet kanál̊u pixelu na počet kategoríı. Následně
transponovaná konvolučńı vrstva přeměńı š́ı̌rku a výšku mapy charakteris-
tik do velikost́ı p̊uvodńıho obrázku, a proto je výstupńı velikost stejná jako
vstupńı [11].
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Transponovaná konvolučńı vrstva dělá přesný opak, než čekáme od kla-
sických konvolučńı vrstev, nebo pooling vrstev, které redukuj́ı dimenzi. Ano,
transponovaná konvolučńı vrstva zvětšuje dimenzi vstupńı matice. K tomu
použ́ıvá kernel o určité velikosti, který jako klouzavé okénko putuje po vstupńı
matici a generuje hodnoty do nové větš́ı matice, kde se v jednotlivých buňkách
postupně agreguj́ı.

3.5 Rekurentńı neuronové śıtě

Pro lepš́ı pochopeńı kapitoly o transformerech a mechanismech pozornosti je
nutné si vysvětlit, jak funguj́ı rekurentńı neuronové śıtě. Je to typ neuronové
śıtě, ve které se vyskytuje nějaká forma paměti. Výstupy konkrétńı vrstvy
jsou namapovány na daľśı vrstvu, ale zároveň i znovu do té p̊uvodńı. Jinak je
model tvořen jako dopředná śıt’. Prvńı a posledńı vrstva se tvoř́ı stejně jako
normálně a reprezentuj́ı vstupy a výstupy, avšak u skrytých vrstev docháźı
(nemuśı u všech) k rekurenci vstup̊u. Zmı́něné rekurentńı chováńı pomáhá pre-
dikovat výsledky vrstev. U těchto neuronových śıt́ı je zásadńı práce s časovými
kroky. Každý uzel funguje jako pamět’ová buňka s extrémně krátkou pamět́ı
a to přesně jeden krok. Tato pamět’ se v každém kroku nastav́ı na novou
hodnotu. Od každého časového kroku do daľśıho si každý uzel zapamatuje
některé informace, které měl v předchoźım časovém kroku. Neuronová śıt’ si
tedy pamatuje informace, které může potřebovat později.

Jejich využit́ı je hlavně při řešeńı problémů, které jsou závislé na sek-
venci po sobě jdoućıch stav̊u. Trénuj́ı se pomoćı zpětné propagace skrz čas
- takzvané BPTT. To vyžaduje, abychom rozš́ı̌rili rekurentńı neuronovou śıt’
o jednu časovou periodu, tedy abychom źıskali závislosti mezi proměnnými
modelu a parametry. Poté na základě řetězového pravidla použijeme backpro-
pagation pro výpočet a uložeńı gradient̊u. Skryté vrstvy RNN mohou zachy-
covat historické informace o sekvenci určité délky, dané velikost́ı modelu, až
do aktuálńıho času. Počet parametr̊u modelu se nezvyšuje se zvyšuj́ıćım se
počtem časových interval̊u.

3.5.1 Enkodér-dekodér

Populárńı architektura pro predikci textových sekvenćı např́ıklad v úlohách
překladu jazyk̊u. Na prvńı pohled nemuśı být zřejmé, že i tento druh architek-
tury neuronových śıt́ı spadá do rozsahu této práce. Potřebujeme ovšem vědět,
jak funguje a co od něho čekat, protože se ho, i když v poupravené verzi,
využ́ıvá v detekci objekt̊u pomoćı transformer̊u, kterou v práci využ́ıváme
k implementaci.

Skládá se ze dvou hlavńıch část́ı a to česky enkodéru a dekodéru (viz 3.4
z [12]). Enkodér se stará o zakódováńı vstupńı sekvence do stavu určeným
několika tensory. Śıt’ enkodéru se skládá z několika rekurentńıch vrstev, kde
každá přij́ımá jednu část vstupńı sekvence, udržuje o ńı v paměti informaci
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a propaguje ji dále do daľśıch vrstev. Stav je poté předán pomoćı kódového
vektoru do dekodéru. Kódový vektor je posledńı část enkodéru a snaž́ı se za-
pouzdřit informaci od všech vstupńıch prvk̊u [13]. Dekodér je śıt’ s obvykle
stejnou architekturou jako enkodér. Vezme kódový vektor a predikuje co nej-
lepš́ı možnou sekvenci, aby měla stejný význam jako vstupńı sekvence. Existuj́ı
však i typy enkodér̊u/dekodér̊u, které maj́ı architekturu konvolučńı neuronové
śıtě, nebo jiné.

Obrázek 3.4: Enkodér a dekodér

3.6 Transformeři

Transformeři v současnosti, tedy v roce 2020, patř́ı mezi nejlepš́ı modely pro
úlohy zpracováńı jazyka. Jak si však později ukážeme, daj́ı se využ́ıt i v jiných
odvětv́ıch a to třeba právě v detekci a rozpoznáváńı objekt̊u z obrázk̊u. Modely
založené na transformerech (BERT, GPT,..) se vyskytuj́ı na předńıch př́ıčkách
r̊uzných soutěž́ı. Tato architektura byla představena v roce 2017 v práci “At-
tention Is All You Need” a od té doby se staly velice populárńı [14]. Abychom
porozuměli transformer̊um, muśıme nejdř́ıve rozumět mechanismům pozor-
nosti (attention mechanism).

3.6.1 Mechanismy pozornosti

V podkapitole enkodér-dekodér jsme si vysvětlili, jak zakódujeme vstupńı sek-
venci v rekurentńıch vrstvách a předáme ji dekodéru, aby predikoval ćılovou
sekvenci. Pozornost nám pomáhá využ́ıvat vztahy r̊uzných část́ı vstupńı sek-
vence, a tak lépe predikovat sekvenci výstupńı. Pozornost vezme dvě sekvence
(např́ıklad v r̊uzném jazyku), proměńı je v matici, kde slova jedné sekvence
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tvoř́ı sloupce a slova druhé sekvence tvoř́ı řádky. Následně vytvář́ı shody,
identifikuj́ıćı relevantńı kontext. To je velmi užitečné při strojovém překladu.
Pokud pozornost bere dvě sekvence, které jsou stejné, ř́ıkáme j́ı self-attention.
Např́ıklad ve větě “Martin jel do školy na červeném kole.” v́ıme, že př́ıdavné
jméno “červeném” se vztahuje k podstatnému jménu “kolu” a ne k ničemu
jinému z věty. Jádrem mechanismu je jedna vrstva pozornosti. Má pamět’ ve
tvaru pár̊u kĺıč-hodnota. Pomoćı lineárńı algebry (stejně jako u všech neuro-
nových śıt́ı) můžeme poč́ıtat velké množstv́ı výpočt̊u najednou a d́ıky tomu je
v tomto př́ıpadě možné vypoč́ıtat vztahy mezi každým slovem sekvenćı.

Vstupy se označuj́ı jako dotazy. Pro źıskáńı výstupu se použ́ıvá ohodno-
covaćı funkce, která měř́ı podobnost dotazu s kĺıči v paměti, tedy pro každou
část vstupńıho dotazu máme nějaké ohodnoceńı. Následně se použije funkce
softmax, abychom źıskali z ohodnoceńı pozornostńı váhy mezi 0 a 1. Konečný
výstup je vážená suma pozornostńıch vah, podle hodnot z dvojic v paměti.
Použ́ıvaj́ı se r̊uzné ohodnocovaćı funkce - skalárńı součin, v́ıcehlavá funkce
[14] a v́ıcevrstvý perceptron. Pozornost se skalárńım součinem předpokládá,
že dotaz má stejnou dimenzi jako kĺıče v paměti. Dále poč́ıtá ohodnoceńı jako
skalárńı součin mezi dotazem a kĺıčem. Pro omezeńı nevyžádaných vztah̊u
se výsledek děĺı druhou odmocninou dimenze, nebot’ při násobeńı hodnot
se můžou data extrémně rychle zvětšovat. K pozornostńı vrstvě se přidává
i vrstva výpadku (dropout) [14]. Tato vrstva zař́ıd́ı náhodné vyhozeńı část́ı
vrstvy, a tak se pracuje s menš́ı v́ıce regularizovanou vrstvou a ta nemůže
spoléhat na jeden konkrétńı vstup, protože ho občas nedostane.

Vı́cehlavá ohodnocovaćı funkce se použ́ıvá pro self-attention. Vstup ve
formě slov z dotazu, kĺıč̊u z paměti a hodnot z paměti se vlož́ı do tř́ı rozd́ılných
plně propojených lineárńıch vrstev, které z každé části vstupu vytvoř́ı vek-
tory. Vektory z dané kategorie tvoř́ı matici. Matice slov dotazu a kĺıč̊u se
dále maticově vynásob́ı a źıská se matice ohodnoceńı. Ta udává, jaké vztahy
mezi sebou maj́ı slova ze vstupńı sekvence. Toto se děje pro každou jednotku
času, t́ım je myšleno, když vkládáme do modelu slova vstupńı sekvence po-
stupně. Stejně jako u ohodnocovaćı funkce se skalárńım součinem se tento
součin, zde ale v matici, dělá druhou odmocninou dimenze. Docháźı k tomu
ze stejných d̊uvod̊u. Nyńı tedy máme přeškolovanou matici ohodnoceńı. Na
matici aplikujeme softmax. Vysoké prvky matice budou upřednostňovány
a menš́ı potlačovány. Dále tuto matici s pozornostńımi vahami vynásob́ıme
matićı hodnot z paměti a źıskáme matici výstupu. Samotný výstup ve formě
vektoru nám vydá posledńı lineárńı vrstva. Trik v́ıcehlavé pozornosti je v tom,
že 3 kategorie vstupu ve formě vektor̊u rozděĺıme na menš́ı vektory stejné
velikosti. Proces prob́ıhá úplně totožně, ale malé vektory vstupuj́ı postupně.
Každému takovému procesu se ř́ıká hlava. Protože jsme vstupńı vektory rozdělili,
muśıme na konec přidat ještě jednu vrstvu, konkrétně na předposledńı mı́sto
před posledńı lineárńı. Tato přidaná vrstva zajǐst’uje zřetězeńı výstupńıch vek-
tor̊u, abychom měli stejný výstup jako v předchoźım př́ıpadu. Každá hlava má
možnost naučit se něco jiného, a tak toto řešeńı dává modelu v́ıce informace
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o reprezentaci sekvence.

3.6.2 Moduly transformer̊u a jejich śıtě

Nyńı si můžeme vysvětlit mechaniky fungováńı transformer̊u krok po kroku.
Transformer se skládá ze dvou hlavńıch modul̊u enkodéru a dekodéru. Prvńı
hlavńı modul, který se v obrázku vyskytuje na levé straně, se nazývá enkodér.
Ovšem jedná se o složitěǰśı modul než dř́ıve zmı́něný enkodér, a tak v této
práci budeme tomuto modulu ř́ıkat prvńı hlavńı modul. Obdobně s druhým
hlavńım modulem, kterému se ř́ıká dekodér, ovšem je mnohem složitěǰśı. Ten
se vyskytuje v pravé části.

Nejdř́ıve si poṕı̌seme prvńı hlavńı modul. Poč́ınaje t́ım, že vlož́ıme vstup
do embedding vrstvy, která každé vstupńı slovo ze sekvence přetvoř́ı na vek-
tor č́ısel. Poté muśıme přidat ke zmı́něnému vektoru i zakódovanou pozici
daného slova. Je to jednoduš́ı než vytvářet rekurentńı neurony pro všechny
vstupy. K zakódováńı pozice slova se použ́ıvá funkce založená na sinu nebo
cosinu. Jsou vybrané schválně, protože maj́ı lineárńı části, které se může mo-
del dobře naučit. Pro každý lichý krok se použ́ıvá funkce s cosinem a pro
každý sudý se sinem. To úspěšně zař́ıd́ı, že se vektory vstup̊u rozš́ı̌ŕı o jejich
vstupńı pozici. Nyńı vektory vstupuj́ı do vrstvy enkodéru. Ten má za úkol
namapovat všechna slova vstupńı sekvence do abstraktńı kontinuálńı repre-
zentace, která si udržuje naučenou informaci pro celou sekvenci. Prvńı hlavńı
modul má dva podmoduly: v́ıcehlavou pozornostńı śıt’, za ńıž je dopředná plně
propojená neuronová śıt’. Nezávisle kolem obou podmodul̊u existuj́ı residuálńı
propojeńı napojené na dvě vrstvy normalizace, kde každá je za jedńım pod-
modulem. Daľśı podmodul v pořad́ı podle směru zpracováńı dat je v́ıcehlavá
pozornostńı śıt’, která poč́ıtá pozornostńı váhy vstup̊u a produkuje výstupńı
vektory s kódovanou informaćı o vztahu slov mezi sebou. V daľśı normalizačńı
vrstvě se výstup v́ıcehlavé pozornostńı śıtě sč́ıtá se vstupem předaným po-
moćı residuálńıho propojeńı. Následuje modul s dopřednou śıt́ı, ve které jsou
lineárńı vrstvy a ReLu aktivace mezi nimi. Výstup tohoto modulu se opět
v normalizačńı vrstvě sč́ıtá se vstupem. Již několikrát se v r̊uzných částech
transformeru použ́ıvá normalizačńı vrstva a residuálńı propojeńı. Normalizace
napomáhá stabilizaci a redukuje čas trénováńı. Residuálńı připojeńı vstupu
pomáhá śıti trénovat, protože gradientńı zpětná propagace může celou śıt́ı j́ıt
př́ımo. Celý proces prvńıho hlavńıho modelu se dá zopakovat několikrát, aby
byla informace jasněǰśı.

Druhý hlavńı modul se zabývá generováńım výstupńıch sekvenćı slov.
Vzpomeňme, že tato slova nemuśı být pouze textového charakteru. Může se
jednat např́ıklad o výstup vlastnost́ı z konvolučńı vrstvy, která zpracovala
nějaký obrazový vstup. Tuto konkrétńı mechaniku si vysvětĺıme podrobněji
dále. Nyńı však zpět k popisu druhého hlavńıho modulu transformeru. Má
podobné podmoduly jako prvńı hlavńı modul. Můžeme si všimnout, že má
vlastně dva vstupy. Prvńı vstup se napojuje do druhé v́ıcehlavé pozornostńı
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śıtě uprostřed celého modulu. Druhý vstup znovu zpracovává předchoźı výstup
z celého transformeru. Druhá hlavńı část je tedy autoregresńı. Podle směru
od druhého vstupu po celkový výstup obsahuje nejdř́ıve posunut́ı předchoźı
výstupńı (nyńı vstupńı) sekvence doprava. To zajist́ı, aby model předpov́ıdal
daľśı slovo v pořad́ı. Stejně jako v prvńım hlavńım modulu použ́ıvá embed-
ding a zakódované pozice, aby źıskal informaci o pozici jednotlivých slov.
Vektory z embedding vrstvy obohacené o pozici vcházeńı do prvńı v́ıcehlavé
pozornostńı śıtě. Ta však pracuje trochu jinak, než očekáváme. Protože je
tento hlavńı modul autoregresivńı a generuje sekvenci slovo po slově, je nutné
zabránit podmiňováńı od slov budoućıch, které ještě nezná. Pro vysvětleńı
uved’me př́ıklad. Při jednoduché sekvenci “ [začátek] jak se máš” má druhý
hlavńı modul např́ıklad tuto vnitřńı reprezentaci viz 3.1.

[začátek] jak se máš *
[začátek] 0.6 0.1 0.1 0.1
jak 0.2 0.7 0.2 0.1
se * 0.1 0.3 0.6 0.1 *
máš 0.1 0.3 0.2 0.5

Tabulka 3.1: Ukázka možné vnitřińı reprezenatce modulu

Pokud se zaměř́ıme na slovo “se”, nemělo by znát pozornost ke slovu
“máš”, protože to je budoućı slovo, které bylo vygenerované až po “se”. Me-
toda, jak zabránit poč́ıtáńı s pozornost́ı k budoućım slov̊um, je klasická maska.

V prvńı v́ıcehlavé pozornostńı śıti je tedy nutné přidat tuto maskovaćı
vrstvu na mı́sto před aplikaćı softmaxu. Masku je nutné si vyjádřit dopředu,
je ovšem vždy stejná. Reprezentuje j́ı čtvercová matice o š́ı̌rce a délce sek-
vence. Matice je v horńım trojúhelńıkovém tvaru, kde jsou hodnoty mı́nus
nekonečno. Tato na prvńı pohled zvláštńı hodnota zaručuje, že při sečteńı
s matićı přeškálovaných ohodnoceńı se odpov́ıdaj́ıćı buňka matice vymaskuje,
a tak zbydou jen požadované hodnoty. Následný softmax poté změńı hodnoty
mı́nus nekonečna na 0 a pak se model nebude v̊ubec zaměřovat na maskovaná
slova. Výstupem prvńı v́ıcehlavé pozornostńı śıtě je maskovaný vektor s in-
formaćı, jak by model měl pracovat s prvńım vstupem (z prvńı hlavńı části
modelu).

Druhá v́ıcehlavá pozornostńı vrstva má, jak bylo již řečeno, jako vstup
dotaz a v paměti dvojice kĺıč-hodnota. Dotaz je dán vektory z prvńıho vstupu
z prvńı hlavńı části a jako kĺıče a hodnoty jsou použity výstupńı vektory
z prvńı v́ıcehlavé pozornostńı śıtě. Tento proces porovnává vztahy prvńıho
vstupu v závislosti na výstupu prvńı v́ıcehlavé pozornostńı śıtě. Následuje
dopředná vrstva, která výstup dále zpracuje. Poté lineárńı vrstva přistupuje
ke klasifikátoru. Klasifikátor má velikost danou maximálńım počtem tř́ıd při
jednom tagováńı, které máme k dispozici. Většinou se udává i v́ıce. Např́ıklad
CoCo dataset má na jednom obrázku maximálně okolo 70 z celkových 91 tř́ıd,
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tak se jako velikost klasifikátoru doporučuje č́ıslo 100, protože od 70 nechává
ještě dostatečnou rezervu [15]. Následně se na klasifikátor použije softmax,
a tak dostaneme pravděpodobnostńı ohodnoceńı pro každou tř́ıdu. Při použit́ı
na textu reprezentuje počet tř́ıt počet slov ve slovńıku. Při použit́ı na obrázćıch
zase počet r̊uzných kategoríı objekt̊u v datasetu (osoba, automobil, židle. . .).
Podle indexu tř́ıdy s nejvyšš́ı pravděpodobnost́ı nalezneme odpov́ıdaj́ıćı po-
jmenováńı. Jedná se tak vlastně o klasifikaci, přestože to neńı na prvńı pohled
znát.

Na konci sekvence je značka konce, a tak transformer v́ı, kdy přestat pro-
pagovat sv̊uj výstup opět na druhý vstup.

Vzhledem k počtu podmodul̊u a vrstev je trénováńı transformer̊u obt́ıžné.
V roli programátora se o to však nemuśıme tolik starat, protože to zařizuj́ı
př́ıslušné tř́ıdy a metody v použitém frameworku. O frameworćıch pro im-
plementaci si pov́ıme později. Při trénováńı druhého hlavńıho modelu trans-
formeru se snaž́ıme o to, aby co nejlépe předpov́ıdal daľśı krok ze sekvence,
kterou již předt́ım zpracovával.
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Kapitola 4
Poč́ıtačové viděńı

Velmi populárńı odvětv́ı vědy zabývaj́ıćı se t́ım, jak poč́ıtače vńımaj́ı digitálńı
obrázky nebo videa. Z pohledu člověka se jedná o na prvńı pohled velice jed-
noduchou úlohu, jednoduše vid́ı, detekuje, sleduje a dělá závěry o objektech
a událostech, co má před svýma očima. Z pohledu poč́ıtače se ale jedná o ve-
lice komplexńı úlohy, nebot’ bez pomoci poč́ıtačového viděńı nevid́ı objekty
a události, ale pouze hodnoty barev pixel̊u z kamer, či jiných dat z r̊uzných
senzor̊u. Ačkoliv si to nemuśıme uvědomovat, tak se s ńım v dnešńı době
setkáváme každý den a do budoucnosti bude jeho užit́ı ještě rapidně stou-
pat. Technologie strojového viděńı nás obklopuje např́ıklad na letǐst́ıch, kde
sleduje podezřelé osoby a osamocená zavazadla, v chytrých autech, které si
samy hĺıdaj́ı okolńı silnici nebo ve zdravotnictv́ı, kde kontroluj́ı sńımky rent-
gen̊u. Dř́ıve se jednoduché algoritmy poč́ıtačového viděńı dali implementovat
i bez hlubokého učeńı, ale v dnešńı době jsou již tyto dvě odvětv́ı téměř ne-
oddělitelné.

V předchoźıch kapitolách jsme si představili, jak funguj́ı hluboké neuronové
śıtě r̊uzných typ̊u, abychom snáze pochopili oblast poč́ıtačového viděńı. Nyńı si
uvedeme, jakým zp̊usobem s vizuálńımi daty pracovat. Přestav́ıme si metody
rozpoznáváńı objekt̊u z obrázk̊u.

4.1 Předzpracováńı obrázk̊u

V našem př́ıpadě budeme pracovat s daty, které obsahuj́ı obrázky a video
záznamy z běžných kamer. Přestože se jedná o běžné kamery, neńı specifi-
kováno, jak velká data mohou být. V roce 2020 má téměř každý člověk chytrý
mobilńı telefon. Takový telefon je schopen pořizovat sńımky a video záznamy
o vysokém rozlǐseńı od jednotek až po deśıtky mega pixel̊u. Proto je nutné
umět pracovat i s daty ve vysokém rozlǐseńı, umět si je přizp̊usobil (zmenšit),
ale tak, aby docházelo k co nejmenš́ı ztrátě informace. Hluboké neuronové śıtě
maj́ı přesně daný počet vstupńıch parametr̊u, které přeb́ırá vstupńı vrstva
a dále je propaguje do śıtě. Počet vstupńı parametr̊u tedy muśı přesně od-
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pov́ıdat č́ıslu, které dostaneme vynásobeńım š́ı̌rky, výšky obrázku a hloubky
jednoho jeho pixelu. Z toho plyne, že obrázky je třeba nějakým zp̊usobem
upravit do stejného tvaru, abychom je mohli propagovat skrz neuronovou śıt.
V našem př́ıpadě budeme tedy většinou obrázky zmenšovat.

Při každém učeńı neuronových śıt́ı plat́ı, že č́ım v́ıce dat máme, t́ım můžeme
náš model lépe natrénovat. V některých oblastech je těžké źıskat v́ıce rele-
vantńıch dat. Ale v odvětv́ı poč́ıtačového viděńı a hlavně rozpoznáváńı můžeme
data přidělat celkem jednoduše. Muśıme však zajistit, aby z̊ustaly kategorie
objekt̊u stejné! Také pokud např́ıklad u detekováńı objekt̊u máme v anotaćıch
hranice těchto objekt̊u, muśıme stejně upravovat i tyto informace. Uvedeme si
př́ıklad. Představte si, že chceme vytvořit nějaký malý dataset obrázk̊u koček,
tak vezmeme nějaké zař́ızeńı pro sběr obrázk̊u (třeba mobilńı telefon) a vy-
raźıme fotit kočky a po hodině máme dataset hotový. Při řešeńı problému
detekce muśıme data ještě řádně anotovat, v našem př́ıpadě pravděpodobně
ručně. Model, který bychom na těchto datech natrénovali, však nebude př́ılǐs
dobrý při testováńı na nějakých jiných obrázćıch koček. Je to, protože námi
vytvořený dataset pokrývá jen velmi úzkou část všech možných vizuálńıch re-
prezentaćı koček. Mluv́ıme o takzvaném latentńım prostoru. Mezi nedostatky,
co jsme při sběru dat udělali, můžeme např́ıklad zařadit, že jsme v̊ubec ne-
zachytili černé kočky, nebo nemáme fotky koček s bleskem, v noci a šeru,
při dešti nebo mlze, vyskytuj́ıćı se v r̊uzných částech obrázku, malé, velké,
na jiném pozad́ı nebo ve zvláštńıch pozićıch. Velké množstv́ı z těchto věćı se
můžeme pokusit přigenerovat, nebude to sice tak perfektńı jako mı́t všechna
data, ale určitě to při trénováńı modelu velice pomůže. Jinými slovy se vy-
hneme přeučeńı. Generováńı obrázk̊u s podobnými změnami prob́ıhá úpravami
těch stávaj́ıćıch. Protože obrázek je vlastně matice nebo několik matic, jeho
úpravy jsou pouze maticové operace, které jsou dobře poč́ıtačově zpracova-
telné i paralelně [16]. Mezi úpravy patř́ı:

Převráceńı obrázku
Obrázek převraćıme většinou horizontálně, ale můžeme i vertikálně, či
oboj́ı. Důležité je, že převráceńı obrázku neměńı kategorie jeho objekt̊u.

Výřez z obrázku
Dovoluje nám změnit velikost, avšak zachovává poměr stran.

Náhodné výřezy z obrázku
Náhodně se po vstupńım obrázku rozmı́st́ı čtverce zvolené velikosti a je-
jich obsah se vyř́ızne (vyplńı se černou nebo jinou barvou). To přidává do
obrázk̊u nečekané artefakty na náhodných pixelech, a tak na ně nemůže
model spoléhat. Dı́ky tomu se uč́ı obecněji.

Škálováńı obrázku
Měńı kompozici a poměr stran. Muśıme si však být jisti, že se neměńı ka-
tegorie objekt̊u. U kočič́ıho datasetu se kategorie neměńı. Pokud bychom
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třeba rozpoznávali či klasifikovali jednoduché geometrické obrazce focené
kolmo, z kruh̊u by se nám staly elipsy, a to je nežádoućı.

Pootočeńı obrázku o nějaký úhel
Často se použ́ıvá, protože je velice účinné. Pokud obrázek pootoč́ıme
o malý úhel doprava, nebo doleva, lidskému oku to přijde stále stejné,
ovšem reprezentace hodnot pixel̊u obrázku v poč́ıtači/programu se celá
změńı. Model se tak snaž́ıme učit rozpoznávat lépe vlastnosti obrázku,
než se zaměřovat na konkrétńı pixely – to ovšem plat́ı pro všechny
zp̊usoby předzpracováńı obrázk̊u.

Přidáńı šumu
Může být užitečné přidávat do obrázk̊u šum. Většinou se použ́ıvá náhodný
šum, určený nějakým parametrem určuj́ıćım, kolik šumu se má na obrázek
přidat. Vyberou se náhodné pixely, kterým se přǐrad́ı náhodná barva.

Mezi daľśı úpravy samozřejmě patř́ı úpravy barev. Změna jasu, kontrastu,
odst́ınu barev (HUE), saturace, value a daľśıch nám pomáhaj́ı tvořit
nové obrázky z existuj́ıćıch, č́ımž se rozš́ı̌ŕı náš dataset.

Jaké úpravy jsou ale nejlepš́ı a nejv́ıce zvýš́ı úspěšnost modelu? Jsou lepš́ı
geometrické úpravy jako rotace, otáčeńı a ořezáváńı, či úpravy barev? Na tyto
otázky jsem našel odpovědi ve studii, kterou připlavili Taylor a Nitschke [17].
Výsledky této studie ukazuj́ı, že na modelu z konvolučńıch neuronových śıt́ı
při použit́ı datasetu Caltech101 maj́ı lepš́ı výsledky geometrické úpravy. Jak
uvád́ı převzatá tabulka 4.1, generováńı úpravou ořezáváńım mělo až 18,82 %
nár̊ust výkonosti modelu [17].

Obrázek 4.1: Porovnáńı výkonosti r̊uzných úprav

Závěrem této kapitoly je nutné ř́ıci, že nejčastěji se použ́ıvá v́ıce úprav
najednou, aby se dataset rozš́ı̌ril o mnoho nových obrázk̊u. Tedy se zvětšil
latentńı prostor, který pokrývá a ze kterého se náš model může učit a následně
predikovat. Výhodou je, že nejv́ıce použ́ıvané frameworky dělaj́ı námi zvolené
úpravy automaticky při přej́ımáńı datasetu v programu. T́ım pádem nemuśıme
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ukládat všechny generované obrázky na disk, což šetř́ı mı́sto, ale je to i rychleǰśı
pro program, protože nemuśı z disku nač́ıtat takové množstv́ı dat.

4.2 Laděńı modelu

V kapitole s konvolučńımi neuronovými śıtěmi jsme si řekli, že jejich kon-
volučńı vrstvy určuj́ı jednoduché textury, hrany, tvary a obecně kompozici
obrázku. Předpokládejme, že uč́ıme nějaký model identifikovat např́ıklad auta,
můžeme si být jisti, že k postupné extrakci kompozic obrázku docháźı. Pokud
potom chceme udělat podobný model, který bude identifikovat např́ıklad au-
tobusy, můžeme do určité mı́ry využ́ıt předchoźıho modelu a pak ho ladit.
Můžeme ho využ́ıt, protože oba modely by se stejně museli naučit např́ıklad
identifikaci hran a jiných drobných struktur, které maj́ı oba pozorované ob-
jekty (auta a autobusy) shodné. Můžeme takhle využ́ıt složitých model̊u, které
jsou natrénovány na řádově spodńıch deśıtkách milion̊u obrázk̊u, na nichž je
dohromady v́ıce než 1000 kategoríı.

Nyńı si ukážeme, jak postupovat při využit́ı jiného před-trénovaného mo-
delu. Nejdř́ıve si muśıme položit otázku, zda náš výsledný model bude praco-
vat s daty, které se zásadně nelǐśı od před-trénovaného modelu, který chceme
využ́ıt. Samozřejmě, pokud naše data představuj́ı nějakou velmi specifickou
doménu, např́ıklad sńımky z rentgen̊u, můžeme si být téměř jisti, že v ta-
kové doméně nenajdeme nějaký před-trénovaný model a měli bychom zač́ıt
stavět model a trénovat od začátku. V př́ıpadě, že máme malý počet dat,
muśıme si dát pozor, aby silný před-trénovaný model doladěný o pár po-
sledńıch vrstev net́ıhnul k přeučováńı. Pokud jsme tedy našli vhodný mo-
del, vytvoř́ıme novou (vlastńı) neuronovou śıt’, která replikuje architekturu
a parametry śıtě před-trénovaného modelu. Nyńı je čas na smazáńı posledńı
vrstvy. Odstraňujeme pouze posledńı vrstvu, protože tam docháźı k finálńı
klasifikaci/identifikace a zbytek śıtě zachycuj́ıćı obecnou strukturu, můžeme
ponechat (proto to děláme). Posledńı vrstva samozřejmě nesmı́ chybět, a tak
přidáme vlastńı. Muśıme brát zřetel na to, aby se počet výstup̊u rovnal počtu
kategoríı. Parametry této vrstvy urč́ıme náhodně, protože se nám v pr̊uběhu
učeńı přeuč́ı. Samotné trénováńı výsledného modelu se prováńı na našich da-
tech, nikoliv na datech před-trénovaného modelu. Posledńı vrstva se bude
trénovat od začátku a zbytek modelu se bude pouze ladit. Pro trénováńı se
doporučuje menš́ı koeficient učeńı, protože očekáváme, že před-trénované pa-
rametry budou dobře a nechceme je př́ılǐs měnit. Na stránce [18] se dokonce
tvrd́ı, že máme zakázat změnu parametr̊u na prvńıch pár vrstvách z d̊uvod̊u,
které jsme již zmı́nili dř́ıve.

Před-trénované modely můžeme hledat v takzvaných modelových zoo,
které existuj́ı pro každý větš́ı framework jako je TensorFlow, Torch, Keras,
MxNet, zastaraleǰśı Caffe a daľśı. V těchto zoo se většinou daj́ı stáhnout před-
trénované modely, ale i prázdné architektury, které si můžeme natrénovat od
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začátku. Modely jsou naučené na obrovských a známých datasetech jako je
ImageNet, CIFAR nebo COCO.

4.3 Detekce objekt̊u

Mezi hlavńı úlohu poč́ıtačového viděńı z reálného světa patř́ı detekce objekt̊u.
Jedná se o komplexńı úlohu, ve které se z obrázk̊u rozpoznává v́ıce objekt̊u,
u kterých nás zaj́ımá jejich pozice, př́ıpadně ohraničeńı a nav́ıc se klasifi-
kuj́ı. Detekce objekt̊u se využ́ıvá v autonomńım ř́ızeńı, osobńıch robotech,
př́ıslušenstv́ı pro lidi s trvalou ztrátou zraku, industriálńı robotice a mnoha
daľśıch odvětv́ıch.

Staré modely pro detekci objekt̊u byly založené na ručně vyrobených vlast-
nostech, které se postupně odhalovaly z obrázku pomoćı klouzavého okna,
nebo dlaždice, jak jsme tento prvek pojmenovali dř́ıve v konvolučńıch śıt́ıch.
Pokud byla reakce na výběr okénka pro danou vlastnost dostatečné vysoká,
byl detekován objekt. Detailněǰśı vysvětleńı nejstarš́ıch model̊u přeskoč́ıme
a pod́ıváme se na metody extrakce struktur obrázk̊u s histogramově oriento-
vanými gradienty (HOG).

Modely použ́ıvaj́ıćı metody jako je HOG, maj́ı základńı architekturu kte-
rou už́ıvj́ı pro rozpoznáváńı obrázk̊u, která se skládá z: určeńı region̊u, ex-
trakce př́ıznak̊u z těchto region̊u a podle těchto př́ıznak̊u následné klasifi-
kace region̊u. Tato technika poč́ıtá výskyty orientovaných gradient̊u na husté
mř́ıžce uniformě uspořádaných buněk reprezentuj́ıćıch pixely. Hlavńı myšlenka
spoč́ıvá v popisu jednotlivých tř́ıd pomoćı histogramů. Nejdř́ıve si pro každý
pixel napoč́ıtáme dvě č́ısla. Jedná se o absolutńı hodnoty rozd́ıl̊u pixel̊u před
naš́ım pixelem a po našem pixelu ve směru, pro obrázek přirozených, os x
a y. Následně se pomoćı eukleidovské normy těchto dvou rozd́ıl̊u spoč́ıtá gra-
dientńı vzestup a pomoćı tan−1 se urč́ı úhel tohoto gradientu. Všechny úhly
jsou mezi 0 a 180. Potom, co tyto hodnoty napoč́ıtáme pro všechny pixely
ve výběru, můžeme z nich udělat histogram. U histogramu se typicky uvád́ı 9
tř́ıd, protože 9 celoč́ıselně děĺı 180. V tomto př́ıpadě se bude úhel orientovaných
histogramů posouvat po 20 stupńıch. Pro každý výběr máme tedy jeden his-
togram, do kterého si napoč́ıtáme hodnoty gradientńıho vzestupu podle od-
pov́ıdaj́ıćıch úhl̊u. Ačkoliv máme určené hranice úsek̊u v histogramu, přič́ıtáme
hodnoty vzestupu váženě. Tedy pokud se úhel gradientu zrovna stref́ı do hod-
noty rozděluj́ıćı úseky histogramu, jednoduše hodnotu gradientńıho vzestupu
rozp̊uĺıme a do každého úseku přičtete jednu polovinu. Dı́ky histogramu máme
9 č́ısel, které reprezentuj́ı śılu gradientu v daném směru, které normalizujeme.
Výstupem metody je vektor popisuj́ıćı strukturu objekt̊u. Nyńı už stač́ı použ́ıt
klouzavé okénko a kontrolovat, zda dojde ke shodě. Pokud ano, detekujeme
hledaný objekt. Hod dobře vystihuje následuj́ıćı obrázek 4.2 ze zdroje [19].
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Obrázek 4.2: HOG

4.3.1 Boxy

K určováńı polohy objekt̊u se v naprosté většině př́ıpad̊u použ́ıvá ohraňuj́ıćı
box, anglicky bounding box a zkráceně bbox nebo jen box. Ohraňuj́ıćı box je
obdélńıkový box, který se určuje pomoćı čtyř metrik. Muśıme si dát pozor na
to, jaké datasety a modely použ́ıvaj́ı jaké formáty.

• Některé uvád́ı čtveřici jako x1 a y1 souřadnice os pro horńı levý roh a x2
a y2 souřadnice bodu pro pravý dolńı roh. U tohoto typu se souřadnićım
někdy ř́ıká minimálńı x a y a maximálńı x a y. Toto značeńı je převzato
z kartografie.

• Čtveřice je udána souřadnićı levého horńıho rohu spolu s š́ı̌rkou a výškou
boxu. Tento formát použ́ıvá např́ıklad dataset COCO ve svých ano-
taćıch.

• Čtveřice je udána souřadnicemi středu spolu s š́ı̌rkou a výškou ohraňuj́ıćıho
boxu. To je vhodné v př́ıpadě, kdy hned po detekci objektu prob́ıhá jeho
sledováńı, které může být založené na sledováńı pozic centroid̊u objekt̊u.

U špatně dokumentovaných model̊u a dataset̊u může být obt́ıžné zjistit,
jaký formát použ́ıvaj́ı a jak tedy správně namapovat vstupńı data. Převádět
mezi formáty je jednoduchá matematická operace, takže se může i stát, že
před-trénovaný model použ́ıvaj́ıćı jiný formát ohraňuj́ıćıho boxu se to přeuč́ı
na ten správný a bude fungovat tak jako tak. Je to ovšem přitěžuj́ıćı faktor
učeńı.
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4.3.2 Kotvy

Při detekci objekt̊u z obrázk̊u docháźı k vytvářeńı velkého množstv́ı poten-
cionálńıch lokaćı, kde by se mohly vyskytovat hledané objekty. Všechny tyto
oblasti se při klasickém zp̊usoby detekce muśı procházet. Okraje oblast́ı se
následně upravuj́ı tak, aby přesněji predikovali ohraňuj́ıćı box. Pokud možno
úplně stejně jako je reálný ohraňuj́ıćı box v anotaćıch. Zjistit, jaký box nejlépe
lokalizuje daný objekt, je těžká úloha, na kterou existuje několik řešeńı.

Nyńı si uvedeme metodu kotev, která generuje v́ıce box̊u rozd́ılné velikosti
a z nich tvoř́ı finálńı box. Nejdř́ıve vygenerujeme několik kotev (ohraňuj́ıćıch
box̊u) s r̊uznou velikost́ı. Tyto velikosti jsou předem dané velikost́ı vstupńıho
obrázku. Tyto kotvy umı́st́ıme na pixely tak, aby na každý pixel mě vždy
všechny druhy kotev vyrovnané středem kotvy na sebe. To zajist́ı, že můžeme
detekovat i v́ıce objekt̊u, které se překrývaj́ı a jejich pomyslný střed na obrázku
je ve stejném či hodně bĺızkém bodě. Pro generováńı velikost́ı kotev muśıme
mı́t definované dvě množiny: množinu velikost́ı hran o velikosti n a množinu
poměr̊u stran o velikosti m. Na každý pixel se vždy generuj́ı všechny kombi-
nace z těchto množin a každý obrázek bude mı́t celkem (š́ı̌rka * výška * n
*m) kotev. To je na jeden obrázek obrovské množstv́ı a taková je i výpočetńı
náročnost. Počet kotev se dá zmenšit, když bereme v úvahu pouze podmnožinu
ze všech kombinaćı dvou množin. Zvoĺıme z množiny velikost́ı jednu hodnotu
a z množiny poměr̊u také jednu hodnotu. Do výsledné podmnožiny patř́ı pouze
takové prvky, které obsahuj́ı bud’ jeden, nebo oba zvolené prvky. T́ım jsme
omezili počet kotev obrázku na hodnotu (š́ı̌rka * výška * (n + m – 1)). Při
použit́ı kotev můžete vyhodnotit všechny predikce objekt̊u najednou. Kotvy
eliminuj́ı potřebu skenovat obrázek posuvným oknem, které vypoč́ıtává samo-
statnou predikci v každé potenciálńı lokaci.

Při učeńı na trénovaćım datasetu urč́ıme pro každou kotvu kategorii ćıle,
na kterém kotva lež́ı a relativńı posun od reálného ohraňuj́ıćıho boxu. Pohĺıž́ıme
totiž na každou kotvu jako na malý trénovaćı objekt. Detekce prob́ıhá tak, že
nejdř́ıve vygenerujeme kotvy, kde každá predikuje kategorii a posun. Posu-
neme kotvy podle hodnot jejich posun̊u a t́ım źıskáme ohraňuj́ıćı boxy, které
již mohou být pro finálńı predikce.

Ukažme si, jakým zp̊usobem převedeme posunuté kotvy na opravdové
ohraňuj́ıćı boxy. Označme si kotvy K1, K2 až Kn a opravdové ohraňuj́ıćı
boxy B1, B2 až Bm. Muśı platit, že kotev je v součtu v́ıce než opravdových
box̊u, to však vzhledem k obrovskému počtu kotev plat́ı téměř vždy. Použit́ım
IOU na všechny kombinace kotev K a opravdových box̊u B źıskáme matici
M s rozměry n*m, kde sloupce jsou označeny B1 až Bm a řádky K1 až Kn.
Nyńı když máme naplněnou matici M, začneme postupně promazávat jej́ı
prvky, dokud nez̊ustanou jen osamocené prvky. Promazáváńı prob́ıhá tak, že
nalezneme prvek matice, který má nejvyšš́ı hodnotu. Je na něm kotva, která
nejv́ıce pokrývá nějaký objekt. Tento prvek si v matici označ́ıme a k dané
kotvě si bokem přǐrad́ıme pravdivý box. Zaznamenáme si indexy nalezeného
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prvku, tedy řádek a sloupec jako i a j. Následně smažeme všechny ostatńı
prvky v odpov́ıdaj́ıćım řádku a sloupci. Tento postup opakujeme, dokud ne-
promažeme všechny sloupce a nepromazané řádky přeskoč́ıme. Poté postupně
projdeme značené prvky matice (nebo ty které jsme si zaznamenávali bokem)
a kotvám přǐrazujeme odpov́ıdaj́ıćı opravdové boxu, pokud je hodnota IOU
prvku matice větš́ı než předem určená hranice.

Nyńı můžeme přǐradit kategorie a posuny jednotlivým kotvám. Ty kotvy,
které maj́ı přǐrazený box, maj́ı kategorii danou podle boxu a obdobně s posu-
nem, který se připisuje relativně k dané kotvě. Protože poměr stran kotvy a od-
pov́ıdaj́ıćıho opravdového boxu se může lǐsit, posun se poč́ıtá podle souřadnic
středu. Pokud kotvě t́ımto zp̊usobem nepřǐrad́ıme kategorii, dostane kategorii
tř́ıdy pozad́ı [20]. Zmı́něná hranice tedy děĺı kotvy do dvou kategoríı a to na
objekty a pozad́ı. U kotev s hodnotami pobĺıž rozhodovaćı hranice tedy neńı
př́ılǐs jasné, do které kategorie opravdu patř́ı a pak se většinou udávaj́ı hranice
dvě. Hranice vysoká nám zaruč́ı, že kotvy, které identifikuje, opravdu obsa-
huj́ı nějaký objekt a hranice ńızká určuje maximálńı hodnotu, od které se již
kotva považuje za pozad́ı. Mezi těmito hranicemi vzniká tedy taková, lidově
řečeno, šedá zóna, kde si model neńı moc jistý s predikćı, a tak ji raději zaha-
zujeme, aby to vypadalo, že model v́ı, co dělá. Při použit́ı kotev se však šedé
zóně nikdy nevyhneme a moderńı řešeńı s ńı umı́ dobře pracovat a hranice se
přibližuj́ı. Můžeme si všimnout, že malé kotvy uvnitř nějakého detekovaného
objektu maj́ı přǐrazenou tř́ıdu, ale d́ıky malému IOU je považujeme za pozad́ı,
to je v pořádku, protože jejich box nás nezaj́ımá.

To nás přivád́ı do stavu, kdy máme detekované objekty, avšak každý ob-
jekt je detekován v́ıce kotvami a mi potřebujeme vybrat jen jednu, nebo je
nějak zkombinovat, aby výsledek přesně lokalizoval opravdový ohraničuj́ıćı
box. Boxy sice můžeme jednoduše zpr̊uměrovat, ale to bychom přǐsli o část
naučené informace. Existuje často použ́ıvaná metoda NMS (non-maximum
suppression) [21]. Zde si poṕı̌seme, jak metoda NMS funguje. Nejdř́ıve všechny
kotvy ohodnot́ıme pravděpodobnost́ı pro každou kategorii, čemuž se také ř́ıká
ohodnoceńı spolehlivosti. Seřad́ıme všechny kotvy podle těchto pravděpodobnost́ı.
Následuje jádro metody NMS, kde pro každou oblast zájmu s v́ıce kotvami vy-
bereme kotvy s nejvyšš́ı hodnotou a ty, které se od ńı moc lǐśı, potlač́ıme. Proto
se metoda jmenuje non-maximálńı potlačeńı.

Rekapitulace ve zkratce: K vygenerováńı konečných detekćı objekt̊u se od-
strańı kotvy (pokrývaj́ıćı celý obrázek), které patř́ı do tř́ıdy pozad́ı, a zbývaj́ıćı
se filtruj́ı podle jejich ohodnoceńı spolehlivosti. Kotvy s největš́ım ohodno-
ceńım se vyb́ıraj́ı pomoćı NMS.

4.3.3 Kotvy a vzorkováńı pomoćı CNN

Detekce objekt̊u pomoćı kotev je účinná, ale hodně výpočetně náročná, protože
muśıme ohodnocovat velké množstv́ı kotev. Menš́ı obrázky poř́ızené pr̊uměrným
chytrým mobilńım telefonem mohou mı́t kolem 8 mega pixel̊u. Pokud na
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takovém obrázku chceme detekovat objekty, zmenš́ıme ho např́ıklad na 800
* 600 pixel̊u. Přestože použijeme jen 5 rozměr̊u kotev, źıskáme téměř dva
a p̊ul milionu kotev a to je na jeden rozměr obrázku hodně. Počet kotev však
můžeme redukovat pomoćı rovnoměrného vzorkováńı. Rovnoměrně vybereme
jen ty pixely, kolem kterých se vygeneruj́ı kotvy. Neńı tedy potřeba generovat
kotvy úplně na všech pixelech. Dı́ky tomu si můžeme dovolit generovat i v́ıce
r̊uzných rozměr̊u kotev. Velikost vzorkováńı udává mı́ru redukce. Vzorkováńı
pixel̊u prob́ıhá postupně od jemného vzorku s malými kotvami, přes středńı
až k velkým kotvám, které jsou vystřed’ované na střed celého obrázku.

K výběru obrázk̊u můžeme také využ́ıt výstup konvolučńıch neuronových
śıt́ı (CNN), které odhaluj́ı struktury v obrázku. Zp̊usob, jakým konvolučńı
neuronová śıt’ zpracovává obrázek, nám dovoluje pro každou pozici pixelu na
vstupu zjistit jeho pozici na výstupu. To lze d́ıky tomu, že agregace pixel̊u,
které se děj́ı v konvolučńıch a pooling vrstvách, maj́ı přesně definované pozice
svých vstup̊u a výstupu. Dı́ky tomu může konvolučńı neuronová śıt’ extrahovat
strukturu obrázku v jednom pr̊uchodu. Extrahované struktury pak mohou být
přǐrazeny na pozici v p̊uvodńım obrázku. a právě na tyto pozice se berou jako
vzorky a generuj́ı se na ně kotvy.

Prostorové umı́stěńı ve vstupu může souviset s prostorovým umı́stěńım
ve výstupu. Tato konvolučńı korespondence znamená, že CNN může extra-
hovat obrazové funkce pro celý obraz najednou. Extrahované funkce mohou
být poté v daném obrázku přǐrazeny zpět k jejich umı́stěńı. Použit́ı kotevńıch
box̊u nahrazuje a drasticky snižuje náklady na př́ıstup k posuvnému oknu
pro extrahováńı prvk̊u z obrazu. Pomoćı kotevńıch box̊u můžete navrhnout
efektivńı detektory objekt̊u hlubokého učeńı tak, aby zahrnovaly všechny tři
fáze (detekce, kódováńı prvk̊u a klasifikace) detektoru objekt̊u založeného na
posuvném okně. Dı́ky takto vylepšenému použit́ı kotev můžeme elegantně
vytvořit model, který nedodržuje klasickou architekturu (detekce, kalkulace
vlastnost́ı oblast́ı a klasifikace oblast́ı) jako např́ıklad modely založené na po-
suvném-okénku [22].

4.3.4 VGG

Modely využ́ıvaj́ıćı VGG nab́ıźı několik koncept̊u heuristik, které se začali
hojně využ́ıvat i v ostatńıch hlubokých neuronových śıt́ıch. V dnešńı době se
jedná již o starš́ı koncept, takže si ho nebudeme popisovat př́ılǐs d̊ukladně.
VGG označuje śıtě využ́ıvaj́ıćı bloky. Tyto bloky se daj́ı skládat za sebe
a využ́ıvat podle potřeby, a tak architektura śıtě může být chápána mnohem
abstraktněji.

Základńı bloky klasických konvolučńıch neuronových śıt́ı jsou po sobě
jdoućı konvolučńı vrstvy, nelineárńı aktivačńı funkce ReLU a pooling vrstvy.
Hlavńı z VGG blok̊u představuje po sobě jdoućı konvolučńı vrstvy s 3*3 ker-
nelem a jednu pooling vrstvu agreguj́ıćı maximum s 2*2 kernelem se stride
rovno dvěma. Model VGG se skládá z konvolučńı části, kde jsou za sebou
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naskládané hlavńı bloky a za nimi je několik plně propojených vrstev. Plně
propojené vrstvy bývaj́ı tři. Originálńı VGG model měl těchto blok̊u za se-
bou pět, kde prvńı a druhý blok měly pouze jednu konvolučńı vrstvu a ostatńı
bloky měly dvě [23]. Celkem se v modelu nacházelo tedy 11 vrstev, a tak vznikl
i název jeho prvńı verze. VGG-11 vytvář́ı śıt’ pomoćı opakovaně použitelných
konvolučńıch blok̊u. Různé modely VGG lze definovat rozd́ıly v počtu kon-
volučńıch vrstev a výstupńıch kanál̊u v každém bloku.

4.3.5 Single Shot Multibox Detection (SSD)

Do této chv́ıle jsme při detekci objekt̊u vždy museli nějakým zp̊usobem ite-
rovat přes vstupńı obrázek. Single shot detekce, jak název napov́ıdá, dokáže
predikovat pravděpodobnosti kategoríı a ohraňuj́ıćı boxy objekt̊u v obrázku
pouze jedńım přečteńım obrázku. Modely umožňuj́ıćı tento typ detekce maj́ı
architekturu, která se skládá z bloku s hlavńı śıt́ı, za ńımž následuj́ı multiscale
feature bloky (MSF), které generuj́ı kotvy, podle kterých blok pro predikci
kategorie predikuje kategorii a blok pro predikci ohraňuj́ıćıho boxu predikuje
box.

Blok s hlavńı śıt́ı většinou představuje hluboká konvolučńı neuronová śıt’,
která v obrázku zjǐst’uje jeho struktury (anglicky feature map FM) ve velkém
detailu. Nedocháźı tedy k takovému zmenšeńı dimenźı obrázku jako normálně.
Jej́ı výstup FM je postupně předávám do MSF, kde se FM dále redukuje,
generuje kotvy a následně prob́ıhá samotná detekce v př́ıslušných bloćıch.
MSF je za sebou hned několik, a tak se postupným pr̊uchodem vstupńıho
obrázku redukuje jeho vnitřńı interpretace (FM). V každém kroku se generuje
rozd́ılné množstv́ı kotev r̊uzných velikost́ı. Podle toho, jak daleko v modelu
jsme, docháźı k detekci postupně větš́ıch a větš́ıch objekt̊u v obrázku poč́ınaje
od malých.

Blok predikce kategorie rozlǐsuje zadané tř́ıdy a přidává ještě tř́ıdu po-
zad́ı. Vstup tohoto bloku je aktuálńı velikost FM (š́ı̌rky a výšku redukovaného
obrázku) a jeho hodnoty. Počet vygenerovaných kotev můžeme opět rapidně
zmenšit při použit́ı triku s hlubokými konvolučńı neuronovými śıtěmi, jak jsme
si vysvětlili v minulé kapitole. SSD v tomto bloku dokonce použ́ıvá speciálńı
konvolučńı vrstvy, které maj́ı stejný počet vstup̊u jako výstup̊u, a tak je ma-
pováńı pozic vstupńıch pixel̊u na pozice těch výstupńıch triviálńı.

Trénovańı single shot multi-scale detektoru. Nejdř́ıve inicializujeme všechny
parametry na náhodné hodnoty a pomoćı gradientńıho poklesu model opti-
malizujeme. Ze začátku trénováńı může dělat modelu problém zjistit, o jaké
se jedná tř́ıdy a pak může predikovat špatně. Optimalizováńı kategorizace
použ́ıvá jako ztrátovou funkci kř́ıžovou entropii. Pro ohraňuj́ıćı boxy překvapivě
použ́ıváme IOU, ale L1 ztrátovou funkci. Zjednodušeně se jedná o součet všech
rozd́ıl̊u predikce od pravdy v absolutńı hodnotě. Při poč́ıtáńı ztrátové funkce
je třeba nezapoč́ıtávat kotvy pozad́ı (negativńı kotvy) a kotvy z přidaného
okraje [24].
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4.3.6 Region-based CNNs (R-CNNs)

Hlavńı myšlenka regionálně-založené konvolučńı neuronové śıtě je provedeńı
selektivńıho hledáńı ještě před konvolučńı vrstvou. Selektivńı hledáńı vytvoř́ı
množinu ohraňuj́ıćıch box̊u. V práci [25] jsou označené jako návrhové re-
giony (proposal regions). Zmı́něný výběr pomoćı kotev je jeden z možných
zp̊usob̊u. Tyto návrhové regiony se obohat́ı o jejich tř́ıdu a ohraňovaćı box.
Poté přicháźı na řadu konvolučńı śıt’ a provedeńım dopředného výpočtu se
extrahuj́ı charakteristiky z každého návrhového regionu, abychom predikovali
jejich kategorie a ohraňuj́ıćı boxy. R-CNN architektura se skládá kromě se-
lektivńıho hledáńı a před-trénované konvolučńı neuronové śıtě ještě ze dvou
daľśıch část́ı, které mohou pracovat paralelně. V prvńı části docháźı ke zkom-
binováńı charakteristik návrhového regionu s jeho kategoríı jako př́ıkladu pro
trénováńı několika SVMs (support vector machines) pro klasifikaci objekt̊u.
Ve druhé části docháźı ke zkombinováńı charakteristik návrhového regionu
s jeho ohraňuj́ıćımi boxy jako př́ıkladu pro trénováńı pomoćı regrese [26].

Nyńı se většinou použ́ıvá softmax vrstva. Porovnáńı suport vector ma-
chines a softmaxu se př́ımo uvád́ı ve článku Fast R-CNNs [27]. Na ńızkých
rozměrech vstupńıch dat je o trochu lepš́ı SVM a na středńıch také. Na
velkých datech jsou výsledky téměř stejné, ale nejlepš́ı je sotmax. Muśıme
brát v ohledu, že se jedná o porovnáváńı jejich konkrétńı implementace.

R-CNNs modely jsou velice efektivńı, ale na druhou stranu jsou velice
pomalé. Trvá jim obrovské množstv́ı času, aby se natrénovaly, protože muśı
zpracovávat 2000 návrhových region̊u pro jeden obrázek. Přitom se tyto re-
giony z velké části překrývaj́ı, a tak docháźı k opakováńı té samé práce. T́ım
pádem nemohou být implementované pro úlohy vyžaduj́ıćı real-timové řešeńı,
protože predikovat jeden obrázek trvá řádově deśıtky sekund. Daľśı nevýhodou
je, že při jejich učeńı vlastně nedocháźı k učeńı všech čtyř část́ı, protože algo-
ritmus selektivńıho hledáńı je daný a neměńı se. Nyńı si poṕı̌seme daľśı členy
rodiny a známé regionálně-založených konvolučńıch neuronových śıt́ı a poté
bude následovat jejich přehledné porovnáńı.

4.3.7 Fast R-CNNs

Jednoduše řečeno Rychlé R-CNNs vylepšuj́ı normálńı R-CNNs pouze dopřednou
konvolučńı śıt́ı, která zpracovává charakteristiky obrázku pro celý obrázek na-
jednou. Charakteristiky obrázku namapujeme zpět na obrázek, a tak źıskáme
body, kam umı́st́ıme návrhové regiony. Návrhové regiony následně procháźı
RoI (region of interest) pooling vrstvou, která změńı jejich tvar na tvar fixńı
velikosti, abychom je mohli vložit do plně propojené vrstvy. Jej́ı výstup se
označuje jako RoI vektor charakteristik [28]. Ten vstupuje paralelně do softmax
vrstvy pro určeńı klasifikace a regresńı vrstvy pro určeńı ohraňuj́ıćıch box̊u.
To znamená, že FR-CNNs predikuje kategorii a ohraňuj́ıćı box pro každý
návrhový region.
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Aby nedošlo ke zmateńı, tak zmı́něná RoI pooling vrstva neńı stejná jako
klasická pooling vrstva z konvolučńıch neuronových śıt́ı. RoI pooling vrstva
nám umožňuje př́ımo specifikovat š́ı̌rku a výšku výstupu pro každý region.
V tomto regionu se pak podle velikosti zvoleného okénka provád́ı výběr ma-
ximálńıho prvku.

Rychlé R-CNNs jsou opravdu rychleǰśı než klasické R-CNNs při trénováńı
i testováńı. Zpracováńı jednoho obrázku trvá śıti už jen řádově pár sekund,
avšak na realtimové použit́ı je to stále moc. Jejich největš́ı nedokonalost́ı je, že
pro kvalitńı detekci obrázk̊u vyžaduj́ı stále velké množstv́ı návrhových region̊u,
generovaných selektivńım hledáńım. Právě to nahrazuje daľśı model Faster R-
CNN.

4.3.8 Faster R-CNNs

Ještě rychleǰśı R-CNN model představuje daľśı vylepšeńı. Oba zmı́něné předchoźı
modely (klasický R-CNNs a rychlý R-CNN) použ́ıvaj́ı selektivńı hledáńı k na-
lezeńı návrh̊u region̊u. Selektivńı hledáńı je ale poměrně pomalé, a proto
ovlivňuje rychlost celé śıtě. Z celkového času testováńı model̊u zab́ırá nejv́ıce
času (viz obrázek [obrázek rozložeńı casu vypočtu] ).

Rychleǰśı R-CNN nahrazuje selektivńı hledáńı novou śıt́ı navrhuj́ıćı regi-
ony (region proposal network RPN). Ta zajǐstuje, že při zachováńı výkonosti
predikce potřebujeme méně návrh̊u region̊u. Ostatńı části model̊u jsou stejné
jako u jej́ıch předch̊udc̊u. Śıt’ navrhuj́ıćı regiony (RPN) vezme vstupńı obrázky
libovolné velikosti a na výstupu vrát́ı množinu obdélńıkových návrh̊u a u
každého je ohodnoceńı objektivnosti. Jedná se o plně konvolučńı neuronovou
śıt’ (FCN)[29].

Při trénováńı docháźı k trénováńı celé śıtě najednou, ne jako v předchoźıch
př́ıpadech. Tedy má několik objektivńıch funkćı a to pro klasifikaci objekt̊u,
ohraňuj́ıćıch box̊u objekt̊u, binárńı klasifikace návrh̊u region̊u a jejich box̊u.
Dı́ky tomu, že se RPN může učit, může predikovat návrhy region̊u velice
kvalitně a pak snižuje jejich počet.

Do rodiny R-CNNs patř́ı ještě Maskovaćı R-CNN, která klasifikuje vstupńı
obrázek na hladině jednotlivých pixel̊u, č́ımž se dostáváme k sémantické seg-
mentaci. Ta je velice zaj́ımavá, protože nám umožňuje rozpoznávat každý pi-
xel, a tak si utvořit mnohem komplexněǰśı představu o tom, co kde na obrázku
je. Sémantická segmentace však již nepatř́ı do obsahu této práce, a proto se j́ı
nebudeme zabývat.

V následuj́ıćı tabulce 4.3můžete přehledně vidět porovnáńı rychlost́ı de-
tekce výše zmı́něných model̊u [30]. Z daleka nejpomaleǰśı je model R-CNN
s 49 vteřinami na jeden obrázek. Model SPP-Net jsme si neuváděli. Vylepšená
verze Fast R-CNN je v́ıce než dvacetkrát rychleǰśı než ta p̊uvodńı a detekuje
rychlost́ı 2,3 vteřiny na obrázek. U Faster R-CNN se dá ř́ıci, že se svou rych-
lost́ı detekce 0,2 vteřiny na obrázek téměř vstupuje do realtimových detektor̊u
.
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Obrázek 4.3: Porovnáńı rychlost́ı model̊u R-CNN

4.3.9 YOLO v1

YOLO V1 (You Only Look Once) je model, který nezauj́ımá jen chytlavým
názvem a rychlost́ı, ale i této doby (2015) téměř kompletně novým pohledem
na detekci objekt̊u z obrázk̊u. Doposavad zmı́něné algoritmy rozpoznáváńı
objekt̊u funguj́ı na principu upraveného klasifikátoru, který provád́ı detekci.
YOLO se stav́ı k detekci problémů jako k regresńı úloze prostorově oddělit
ohraňuj́ıćı boxy a zároveň jim přǐrazovat pravděpodobnostńı ohodnoceńı jed-
notlivých tř́ıd. K detekci ohraňuj́ıćıch box̊u a pravděpodobnost́ı tř́ıd docháźı
YOLO neuronovou śıt́ı př́ımo z obrázku na pouze jednu evaluaci. Protože toto
celé dělá pouze jedna śıt’, která je sice komplexńı, ale dá se optimalizovat
od začátku do konce. Na rozd́ıl od předchoźıch model̊u je mnohem rychleǰśı,
a tak se dostává do sféry kvalitńıch realtimových model̊u pro detekci objekt̊u.
V oficiálńım článku [31] se uvád́ı, že normálńı YOLO model st́ıhá predikovat
45 sńımk̊u za vteřinu a jeho rychleǰśı verze Fast YOLO dokonce 155 sńımk̊u
za vteřinu. K tomu všemu dosahuje až dvounásobných hodnot evaluačńı met-
riky mAP (mean Average Precision) oproti ostatńıch realtimových detektor̊u
objekt̊u.

YOLO nejdř́ıve změńı (většinou zmenš́ı) velikost vstupńıho obrázku na
448 * 448 pixel̊u a pak následuje celkem 24 konvolučńıch vrstev, za kterými
jsou dvě plně propojené. Na konci celého modelu je non-max potlačeńı, které
jsme si již popisovali. Zmı́něné konvolučńı vrstvy jsou před-trénovány pro kla-
sifikaci na polovičńım rozlǐseńı a následně zdvojnásobuj́ı sv̊uj výstup, a tak
se zachovává velikost, zat́ımco se velice vylepšuje rychlost. YOLO použ́ıvá
charakteristiky celého obrázku pro predikci každého ohraňuj́ıćıho boxu. Také
predikuje všechny boxy např́ıč všemi tř́ıdami. To znamená, že śıt’ predikce
zd̊uvodňuje globálně a pouze v určitém regionu jako předchoźı modely. YOLO
rozděĺı obrázek na čtvercové mř́ıžky. Za detekci objektu má zodpovědnost
buňka mř́ıžky, do které spadá střed detekovaného objektu. Každá buňka mř́ıžky
predikuje ohraňuj́ıćı box a ohodnoceńı př́ıslušnost tř́ıd pro maximálně nějaké
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4. Poč́ıtačové viděńı

předem určené množstv́ı objekt̊u. Pokud se v nějaké buňce žádný objekt nevy-
skytuje (nemá v ńı sv̊uj střed), tak jsou všechny ohodnoceńı klasifikace rovny
nule. YOLO použ́ıvá formát box̊u ve tvaru x a y souřadnice středu objektu
a š́ı̌rku a výšku. Souřadnice středu objektu jsou ještě k tomu relativńı pouze
k buňce mř́ıžky, kam spadá.

Trénováńı prob́ıhá rozděleně. Nejdř́ıve se před-trénuje prvńıch 20 kon-
volučńıch vrstev na ImageNet 1000-class datasetu. Těchto 20 vrstev se obohat́ı
o average-pooling a plně propojenou vrstvu. Po přibližně týdnu trénováńı na
grafické kartě Titan X dosahuje 88 % úspěšnosti a je srovnatelná s ostatńımi
modely detekce objekt̊u. Následně se za před-trénované vrstvy přidaj́ı daľśı 4
konvolučńı vrstvy, které dělaj́ı trik se zmenšeńım výšky a š́ı̌rky vstupńıch dat
na polovinu a na výstupu je opět zvětš́ı. Také se přidaj́ı dvě plně propojené
vrstvy s náhodně inicializovanými hodnotami. Posledńı vrstva použ́ıvá lineárńı
aktivačńı funkci. Všechny ostatńı použ́ıvaj́ı takzvanou propouštěćı (leaky)
lineárńı aktivačńı funkci, která pro vstup funkce větš́ı než nula, vstup pust́ı
dál, a pokud je menš́ı než nula, tak ho změńı na jeho jednu desetinu. YOLO
model se optimalizuje přes součet druhých mocnin chyb (MSE). To zajǐst’uje
stejnou váhu chyby pro velké i malé objekty. Malé odchylky ohraňovaćıch box̊u
u velkých objekt̊u by ale měly vadit méně než u malých objekt̊u. Kv̊uli tomu
YOLO predikuje odmocninu š́ı̌rky a výšky boxu mı́sto př́ımo š́ı̌rky a výšky.

4.3.10 YOLO v2

Populárńı model YOLO se dočkal velkých změn a po necelém roce vyšel článek
“YOLO9000: Better, Faster, Stronger” [32]. Označeńı YOLO9000 se shoduje
s V2. Č́ıslo 9000 se uvád́ı, protože tv̊urci modelu si všimli, že existuj́ıćı data-
sety pro detekci objekt̊u z obrázk̊u neobsahuj́ı zdaleka tolik tř́ıd jako datasety
určené pro trénováńı čisté klasifikace, a tak datasety spojili a výsledný dataset
obsahoval právě přes devět tiśıc tř́ıd, které YOLO v2 umı́ klasifikovat. Trénuje
se na datasetech ImageNet a COCO. Ačkoliv byla p̊uvodńı verze pokroková,
ukázalo se, že dělá výrazně v́ıce lokalizačńıch chyb než rychlé konvolučńı śıtě
založené na návrźıch region̊u (Fast R-CNNs).

Prvńım vylepšeńım je zavedeńı Batch normalizace. Ta normalizuje vstupńı
vrstvu pomoćı mı́rné změny a škálováńı aktivačńıch funkćı. Zvyšuje stabilitu
neuronové śıtě. Přidáńım této normalizace do konvolučńıch vrstev došlo ke
zlepšeńı o 2 % [32]. Batch normalizace dovoluje YOLO v2 odstranit vyha-
zovaćı vrstvu (drouput). V prvńı verzi docházelo k zmenšováńı a zvětšováńı
rozlǐseńı vstupu. To se však postupem času ukázalo jako neefektivńı a YOLO
v2 se uč́ı jen na obrázćıch s vysokým rozlǐseńım 448 * 448 pixel̊u (vzhledem
k ostatńım model̊um). Model se inspiruje u konkurenčńıho modelu Faster R-
CNN a využ́ıvá vlastnost́ı śıt́ı navrhuj́ıćıch regiony RPN neboli kotvy. YOLO
v2 vytvář́ı mř́ıžku stejně jako předch̊udce, ale vždy o rozměrech 13 * 13, což
je jemněǰśı mř́ıžka, než se použ́ıvala v předch̊udci, kde byla většinou 5 * 5,
nebo 7 * 7. Protože počet objekt̊u detekovaných jednou buňkou mř́ıžky je
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omezený, může druhá verze lépe detekovat menš́ı objekty a hlavně celkově
v́ıce objekt̊u. Model je učený na obrázćıch s náhodně vybranými rozměry (sa-
mozřejmě v určitém intervalu) a d́ıky tomu je robustněǰśı. Architektura obou
verźı je založená na Darknetu. Druhá verze se skládá z 19 po sobě jsoućıch
konvolučńıch vrstev, 5 max pooling vrstev a na konci je softmax vrstva pro
klasifikaci. Se všemi těmito vylepšeńımi se druhá verze zdá jako velice kvalitńı
model.

4.3.11 YOLO v3

V roce 2018 vycháźı nová a to třet́ı verze algoritmu YOLO. Jej́ı model se
skládá z v́ıce vrstev, než u předch̊udc̊u a je přesněǰśı. Třet́ı verze se zaměřuje
předevš́ım na přesnost a rychlost detekce. V této verzi se objekt̊um dává ohod-
noceńı za každý ohraňovaćı box. Pro predikci těchto ohodnoceńı použ́ıvá logis-
tickou regresi. Ohodnoceńı by se mělo rovnat 1, pokud predikovaný ohraňuj́ıćı
box překrývá opravdový box nejv́ıce ze všech ostatńıch box̊u. Pokud je hod-
nota menš́ı než předem určená hranice, tak predikovaný ohraňuj́ıćı box za-
hazujeme. Jako ztrátová funkce pro trénováńı klasifikace se použ́ıvá kř́ıžová-
entropie.

Třet́ı verze již nepouž́ıvá vrstvu softmaxu, protože ji shledává pro dobrý
výkon modelu nepotřebnou a uvád́ı, že mı́sto ńı použ́ıvá nezávislé logistické
klasifikátory [33]. To se uvád́ı za účelem, aby śıt’ mohla klasifikovat objekt do
v́ıce tř́ıd. Může se sice zdát, že je to kontraproduktivńı, jako po správném
klasifikátoru přece požadujeme, aby predikoval pouze jednu jmenovku tř́ıdy
a ne v́ıce. To přesně zařizuje vyjmutý softmax, který výstup z neuronové
śıtě převedl na jednotlivé pravděpodobnosti. YOLO v3 d́ıky logistickým kva-
lifikátoru předpov́ıdá zvláště pravděpodobnost pro každý objekt. Uved’me si
př́ıklad. Na obrázku je skupina lid́ı, kde jsou muž, žena a daľśı skupiny lid́ı.
V množině tř́ıd, které určujeme, máme jmenovku pro osobu, ale i konkrétněji
pro muže a ženu. Normálńı klasifikátor nebo klasifikačńı část z detektoru ob-
jekt̊u bude mı́t problémy rozhodnout se, zda se jedná o osobu nebo např́ıklad
ženu a kv̊uli tomu dostanou obě tř́ıdy ve výstupu jejich pravděpodobnostńı
ohodnoceńı velmi zredukované. Tomu se přesně snaž́ı YOLO v3 s jednotlivými
ligistickými klasifikátory zabránit. Ty se v našem př́ıpadě zachovávaj́ı tak, že
logistický klasifikátor pro tř́ıdu osoby vrát́ı vysokou hodnotu, stejně tak jako
logistický klasifikátor pro tř́ıdu ženy, protože se navzájem nevylučuj́ı.

YOLO v3 implementuje predikci např́ıč rozlǐseńımi. Pro kontext uvád́ım,
že již existuje celkem 5 verźı YOLO, ale posledńı dvě si nebudeme uvádět.
Vrat’me se zpět ke třet́ı verzi. V již zmı́něném dokumentu [33] se uvád́ı, že
třet́ı verze predikuje ohraňuj́ıćı boxy třemi r̊uznými rozlǐseńımi. Charakteris-
tiky se extrahuj́ı z každého rozlǐseńı. Už́ıvá se podobných metod jako u śıt́ı
pyramid charakteristik (feature pyramid network FPN). Jednotlivé charakte-
ristiky z r̊uzných vrstev se spojuj́ı dohromady pomoćı zřetězeńı. Dı́ky tomu
má śıt’ jemněǰśı představu o jednotlivých objektech.
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Model třet́ı verze YOLO je opět navržený ve frameworku Darknet. Stejně
jako druhá verze od prvńı, tak tato třet́ı navyšuje počet vrstev. Použ́ıvá śıt’
Darknet-53, která má 53 konvolučńıch vrstev. Převzatá tabulka [obrázek ta-
bulka 2 z https://arxiv.org/pdf/1804.02767.pdf] ukazuje, že Darknet-53 je
přesněǰśı než jej́ı předchoźı verze Darknet-19 a drž́ı se na stejné př́ıčce jako
ResNet-101 a ResNet-152, co se śıly predikce týče. Přitom je śıt’ YOLO v3
mnohem rychleǰśı a na testovaćım vzorku si udržela 78 sńımk̊u za sekundu.
Testovaćı prostřed́ı sestávalo z obrázk̊u o stejné velikosti 256 * 256 a čas
měřený na grafické kartě Titan X.

YOLO je kvalitńı nástroj pro rozpoznáváńı a vždy patřil a patř́ı ve své
době k těm nejrychleǰśım model̊um, a přesto dosahuje téměř stejných výsledk̊u
jako jeho nejsilněǰśı konkurenti. Trénováńı se však zdá komplikované, protože
jednotlivé vrstvy se muśı před-trénovat samostatně a pak ladit dohromady.
Tuto vlastnost však sd́ıĺı i s konkurenčńı rodinou model̊u/śıt́ı ResNet. Pro
určováńı identity se tak śıt’ vlastně muśı naučit jen to, aby jej́ı vrstvy měny
na výstupu nulu, která se sečte se vstupem, což je jednoduš́ı než ji učit vracet
x. Nav́ıc pokud se chce naučit ještě něco jiného než identitu, stále na to má
prostor u výstup̊u s nulou.

4.3.12 Residuálńı neuronové śıtě (ResNet)

Residuálńı neuronové śıtě určitě spadaj́ı do kategorie hlubokých śıt́ı, nebot’
maj́ı mnoho skrytých vrstev. Jak vlastně ResNet funguje. Dalo by se ř́ıci,
že č́ım je śıt’ hlubš́ı, tak t́ım je lepš́ı. To je však zaváděj́ıćı, protože právě
s rostoućı hloubnou neuronových śıt́ı docháźı od určitého bodu k poklesu
výkonosti. K tomu docháźı, protože śıt’ ztráćı informaci o mapováńı identit
tedy funkce f(x) = x. Abychom śıti s t́ımto problémem pomohli, vytvoř́ıme
zkratkové propojeńı. To prakticky obejde celou śıt’ od začátku až na konec,
kde se pouze sečte s výstupem śıtě. Na tomto principu můžeme sestavit model
residuálńı neuronové śıtě s jakoukoliv posloupnost́ı konvolučńıch śıt́ı. Autoři
ResNetu však zvolili model, který poṕı̌su ńıže. a tak se od této chv́ıle v této
kapitole pod pojmem residuálńı neuronové śıtě bude myslet konkrétńı ResNet.

Jejich model zač́ıná dvěmi 7 * 7 konvolučńımi vrstvami, kde má každá na
výstupu 64 kanál̊u a stride o velikosti 2. Následuje pooling vrstva, která svým
posuvným okénkem (kernelem) o velikosti 3 * 3 projde celý jejich vstup a dál
pośılá maximum z okénka. Všechny pooling vrstvy v modelu muśı dodržovat
následuj́ıćı dvě pravidla. Prvńı je, že pro počet extrahovaných charakteristik
muśı mı́t vždy stejný počet filtr̊u. Druhá je, že pokud vrstva přij́ımá polovičńı
vstup, jej́ı počet filtr̊u bude dvojnásobný, aby se zachovala časová náročnost na
vrstvu[34]. Dı́ky tomu již neńı potřeba měnit š́ı̌rku a výšku obrázku na vstupu.
Následuj́ı konvolučńı śıtě mı́chané s residuálńımi bloky a na konci modelu je
globálńı pooling vrstva, která agreguje pr̊uměry. Za tou ještě následuje plně
propojená softmax vrstva a tak je celkem 34 vrstev, kde měńıme parametry.
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Residuálńı śıtě použ́ıvaj́ı za každou svou konvolučńı vrstvou batch norma-
lizaci ještě před aktivačńı funkćı daľśı konvolučńı śıtě v pořad́ı. Residuálńı śıt’
použ́ıvá čtyři hlavńı residuálńı bloky (viz 4.4 ze zdroje [34]), kde každý z nich
použ́ıvá několik residuálńıch blok̊u se stejným počtem výstupńıch kanál̊u.
Residuálńı bloky se vyznačuj́ı zkratkovými propojeńımi, které zač́ınaj́ı po
zmı́něné pooling vrstvě na začátku śıtě a pak propojuj́ı oblasti vždy před
a po dvou konvolučńıch śıt́ıch dohromady. Pro použit́ı se vstupem do daľśı
vrstvy však muśı mı́t stejnou dimenzi jako tento p̊uvodńı vstup. Na začátku
každého hlavńıho bloku, kromě toho prvńıho, je zkratkové propojeńı, které
dimenzi zvětšuje a přitom stále zachovává mapováńı identity charakteristik.
Zvětšováńı dimenze vzniká přidáńım nulových prvk̊u.

Obrázek 4.4: Ukázka residuálńıho bloku

Residuálńı neuronové śıtě v základńım podáńı maj́ı menš́ı počet filtr̊u
a nižš́ı složitost než VGG śıtě. Trénovat můžeme efektivně, protože d́ıky re-
siduálńım blok̊um procháźı datové kanály např́ıč bloky.

Existuje několik verźı ResNetu, které se děĺı podle toho, kolik maj́ı vrstev.
Jejich princip je jinak úplně stejný a všechny maj́ı ve své architektuře na
začátku zmı́něné 7 * 7 konvolučńı a 3* 3 max pooling vrstvy. Uvád́ı se tedy
modely pro 18, 34, 50, 101, 152 a 200 vrstev.

Nyńı by bylo vhodné si ukázat, jak rychlé jsou jednotlivé verze s po-
rovnáńım výkonosti. V následuj́ıćı tabulce 4.1 ze zdroje [35] můžeme vidět
ve spodńı části přehledné porovnáńı. Metriky Top-1 chyby a Top—5 chyby se
použ́ıvaj́ı právě pro porovnáváńı výkonnosti hlubokých neuronových śıt́ı. Re-
sNet modely se s přibývaj́ıćımi vrstvami postupně zlepšuj́ı v obou metrikách
poč́ınaje u hodnoty Top-5 chyby na 10,76 až do 5,79 pro śıt’ ResNet-200. Spolu
s množstv́ım vrstev však roste i jejich výpočetńı náročnost, a tak śıtě s v́ıce
než 50 vrstvami přestávaj́ı být použitelné pro realtimové využit́ı.
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Network Vrstev Top-1 error Top-5 error Rychlost (ms)
AlexNet 8 42.90 19.80 14.56
Inception-V1 22 - 10.07 39.14
VGG-16 16 27.00 8.80 128.62
VGG-19 19 27.30 9.00 147.32
ResNet-18 18 30.43 10.76 31.54
ResNet-34 34 26.73 8.74 51.59
ResNet-50 50 24.01 7.02 103.58
ResNet-101 101 22.44 6.21 156.44
ResNet-152 152 22.16 6.16 217.91
ResNet-200 200 21.66 5.79 296.51

Tabulka 4.1: Porovnáńı výkonosti a rychlost́ı model̊u

4.3.13 DETR

Doslova nyńı, v květnu letošńıho roku 2020, publikoval Výzkumný ústav pro
umělou inteligenci společnosti Facebook práci Ent-to-End Object Detection
with Transformers [36], v ńıž představuje DETR. DETR je úplně nová me-
toda rozpoznáváńı objekt̊u. Dı́ky novému zp̊usob̊u použit́ı Transformer̊u, které
se předt́ım použ́ıvali pouze při práci s textem, již nepotřebuje ručně navržené
komponenty model̊u, jako jsou metody non-maximálńıho potlačeńı a gene-
rováńı kotev. DETR je označeńı pro DEtection TRansformer. Je to architek-
tura složená z enkodé-dekodér architektury transformer̊u a z globálńı ztrátové
funkce založené na množinách, která pomoćı bipartńıho přǐrazováńı dělá unikátńı
predikce. Jedná se tedy o velice jednoduchou architekturu (viz 4.5 ze zdroje
[36]) složenou ze dvou hlavńıch modul̊u na rozd́ıl od model̊u, o kterých jsme
si ř́ıkali v předchoźıch kapitolách.

Obrázek 4.5: Architektura DETR

Nejdř́ıve si udělejme představu o tom, jak vlastně tento model funguje.
Řekněme, že máme nějaký obrázek, ve kterém máme detekovat veškeré ob-
jekty, určit kde přesně jsou a jaká je jejich kategorie. Obrázek dáme prvńı
části modelu. Jedná se o konvolučńı neuronovou śıt’, která nám najde množinu
charakteristik našeho obrázku. Nezapomeňme, že obrázek neńı jen jedna ma-
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tice hodnot, ale hned tři, jedna pro každou barvu. Konvolučńı neuronová
śıt’ z těchto tř́ı matic vytvoř́ı několik (v́ıce než tři) kanál̊u charakteristik ne-
boli množinu charakteristik obrázku. Jedná se tak o detailněǰśı reprezentaci
obrázku než jen popis podle barev, jako tomu bylo předt́ım. Tato množina
charakteristik následně putuje do modulu transformeru, který si v́ıce do de-
tailu rozebereme později. Transformer predikuje množinu dvojic ohraňuj́ıćıch
box̊u a tř́ıd. Tato množina je vždy stejné velikosti, která by měla být o něco
větš́ı než maximálńı množstv́ı objekt̊u, co jsou najednou v obrázku. Je nutné
zd̊uraznit, že transformer pracuje s tř́ıdou prázdného objektu. Nyńı teoreticky
máme všechno, co potřebujeme.

Otázka je, jak model natrénovat, protože anotované objekty v datasetu
neobsahuj́ı tř́ıdu prázdného objektu. Transformer také detekuje v́ıce objekt̊u
na jeden a ten samý objekt s mı́rně rozd́ılnými ohraňuj́ıćımi boxy. Model
muśı nějak zajistit správné přǐrazeńı výstup̊u transformeru na anotované in-
formace. Na to DETR použ́ıvá bipartitńı přǐrazováńı. Toto přǐrazováńı k sobě
muśı nějak napárovat N výstupńıch dvojic z transformeru a N dvojic z ano-
taćı. Anotaćı určitě bude méně než N a tak se (až ve fázi přǐrazováńı) do-
plńı o prázdné záznamy. Bipartitńı přǐrazováńı nemůže jednoduše porovnat
prvky postupně, protože se jedná o množiny a na pořad́ı by nemělo záležet.
Také chceme nějakým zp̊usobem zajistit, aby se transformer nezaměřil jen
na nejlépe rozpoznatelný objekt a ignoroval ostatńı objekty, ale aby již de-
tekované objekty neměli takovou šanci na to být znovu detekované, třebaže
s trochu jiným ohraňuj́ıćım boxem.

Pro přǐrazeńı potřebujeme definovat ztrátovou funkci (viz 4.6 ze zdroje
[36]), která vezme dvojici (tř́ıda, ohraňuj́ıćı box) z transformeru spolu s dvo-
jićı z anotaćı a urč́ı jejich podobnost. Pokud se u této ztrátové funkce sejdou
dvě dvojice, jejichž tř́ıda je bezobjektová, tak nás již nezaj́ımá porovnáńı
ohraňuj́ıćıch box̊u. Sejdou-li se dvě dvojice s tou samou tř́ıdou (jinou než
bezobjektovou) a jejich ohraňuj́ıćı boxy si odpov́ıdaj́ı, tak je predikce dobrá
a hodnota bude velice ńızká (můžeme určit i negativńı zálež́ı na implementaci).
Přǐrazováńı chceme udělat tak, aby ohodnoceńı touto přǐrazovaćı funkćı pro
všechny přǐrazeńı bylo co nejmenš́ı. T́ımto zp̊usobem je přǐrazováńı odolné v̊uči
zmı́něným problémům. Konkrétńı implementace přǐrazováńı neńı tak d̊uležitá.
Většinou se použ́ıvá Hungarian matching (HM).

Obrázek 4.6: Vzorec ztrátové funkce DETRu

Druhá část Hungarian přǐrazováńı vyžaduje ztrátovou funkci konkrétně
pro ohraňuj́ıćı rámeček (viz 4.7 ze zdroje [36]). DETR predikuje boxy př́ımo
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Obrázek 4.7: Hungarian matching

a nevytvář́ı spoustu návrh̊u box̊u a pak vyb́ırá, který by mohl být ten reálný.
Přestože takový př́ıstup zjednodušuje implementaci, zp̊usobuje to problém
s relativńım škálováńım ztrátové funkce. Nejčastěji použ́ıvaná L1 ztrátová
funkce by měla rozd́ılné ztráty ro malé a velké objekty i přes to, že jejich
relativńı chyba je stejná. Proto DETR použ́ıvá kombinaci L1 s GIOU (Gene-
ralized Intersection over Union). Obě jsou normalizované pro velikost objekt̊u
v jednom batchi.

Nyńı se pod́ıváme na architekturu v́ıce do hloubky. Konvolučńı śıt’ na
začátku modelu vytvoř́ı kanály charakteristik, které jsou stále 2D jako obrázek.
Ještě před vstupem do enkodéru transformeru z těchto matic vytvoř́ıme vek-
tor sekvenćı o velikosti (počet kanál̊u charakteristik) * (š́ı̌rka * výška jedné
mapy charakteristik) a obohat́ıme ho o zakódované pozice. Jak jsme si řekli
v kapitole s transformery, jsou to modely, které zpracovávaj́ı sekvence, proto
muśıme mı́t vektor jakožto sekvenci. Transformeři pracuj́ı s pozornost́ı (atten-
cion) a d́ıky tomu si mohou asociovat části vstupńıho vektoru, a tak si utvář́ı
představu o objektech v obrázku. Výstup enkodéru má stejnou velikost jako
jeho vstup a následně vstupuje do dekodéru jako bočńı vstup. Transformer de-
kodér obecně funguje tak, že má na vstupu sekvenci a vraćı sekvenci. Vstupńı
sekvence má velikost N – maximálńıho počtu tř́ıd detekovaných na jednom
obrázku a jednotlivým částem sekvence se ř́ıká sloty pro předpověd’. Jedná
se o sekvenci dvojic tř́ıda a ohraňuj́ıćı box. Po pr̊uchodu dekodérem repre-
zentuje tedy každý slot pro predikci stejnou dvojici, avšak již se správnými
hodnotami. Na začátku mohou být sloty pro predikci náhodně ohodnocené,
ale pro lepš́ı výsledek se před-trénuj́ı. Sloty si můžeme představit jako sku-
pinu lid́ı, kteř́ı se zaměřuj́ı na určité části obrázku, které jsou však naučené
a ne předem dané. Tito lidé společně vytvoř́ı globálńı myšlenku o tom, kde
a co jsou hledané objekty. Slovo globálńı je zde na mı́stě, protože d́ıky mecha-
nismům pozornosti se mohou v́ıce či méně navzájem ovlivňovat. Toto se dá
dobře vysvětlit na obrázku slon̊u 4.8 z [36], který se nacháźı ve zmı́něné práci.
Na obrázku jsou dva sloni, kteř́ı se překrývaj́ı. Transformer (dekodér) se naučil
věnovat pozornost chobotu, hřbetu, ocásku a konc̊um nohou slon̊u. Typicky
se věnuje pozornost v́ıce částem pobĺıž ohraňuj́ıćıho boxu než uprostřed.

Ve výzkumném odděleńı pro umělou inteligenci ve Facebooku se rozhodli
trénovat DETR na COCO 2017 datasetu, který obsahuje okolo 118 tiśıc trénovaćıch
obrázk̊u a 5 tiśıc validačńıch obrázk̊u. V pr̊uměru je na jednom obrázku 7 ob-

40



4.4. Sledováńı objekt̊u

Obrázek 4.8: Vizuálńı zobraneńı část́ı obrázk̊u, kterým je věnována pozornost.

jekt̊u a maximálně 63. Proto se počet slot̊u predikćı nastavuje na 100. Samotné
trénováńı se provád́ı po 300 epoch a na jednom poč́ıtači s 8 grafickými kartami
NVIDIA V100 [36] trval přes 6 dńı, kde jedna epocha trvá 28 minut [37].

Následuj́ıćı tabulka 4.9 udává porovnáńı r̊uzných verźı DETR model̊u
a jeho konkurent̊u z rodiny R-CNN [36]. DETR ve všech metrikách AP (Ava-
rage Precision) v́ıtěźı, kromě detekce na malých obrázćıch a AP75.

4.4 Sledováńı objekt̊u

Sledováńı objekt̊u přirozeně navazuje na jejich detekci, na které zcela záviśı.
Má spoustu možných využit́ı od strojového viděńı, sledováńı osob z kamer,
vozidel, chováńı davu, posun̊u a sesuv̊u p̊udy a spoustu daľśıch. Pro prak-
tické aplikace by měla být technika sledováńı objektu nejen přesná, ale také
rychlá, aby šla použ́ıt v reálném čase. Existuje několik r̊uzných algoritmů pro
sledováńı, které se děĺı na sledováńı pouze jednoho objektu nebo na sledováńı
objekt̊u v́ıce. Také se děĺı podle toho, zda v sobě již maj́ı nějaký detektor,
nebo jsou od detektoru odděleni. Ti, co maj́ı detektor zabudovaný, maj́ı vel-
kou výhodu v tom, že můžou využ́ıvat vnitřńı reprezentace aktuálńıho sńımku
v śıt́ı detektoru, a tak mohou vlastně predikovat budoućı pozici objektu a nejen
jeho ohraňuj́ıćı box a např́ıklad kategorii. Jsou také velice pomalé, a tak se
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Obrázek 4.9: Porovnáńı rychlosti verźı DETRu s ostatńımi modely.

nedaj́ı použ́ıvat v reálném prostřed́ı. Výhodou sledováńı bez vlastńıho detek-
toru je, že můžeme poměrně jednoduše vyměňovat detektory a modely jako
moduly a celá koncepce je tak přehledněǰśı.

Úkolem sledováńı je asociace jednotlivých detekovaných objekt̊u např́ıč po
sobě jsoućımi sńımky. Při detekováńı z nového sńımku tedy muśıme nějakou
metodou přǐradit nové detekce k těm již existuj́ıćım a t́ım identifikovat konkrétńı
objekt. Touto identifikaćı neńı na mysli klasifikace, ale opravdu identifikace,
tedy přǐrazeńı unikátńıho indexu, který si daný objekt drž́ı např́ıč sńımky
a neměńı se.

Při rešerši jsem nenarazil na ucelený soupis všech, nebo alespoň většiny,
metod sledováńı objekt̊u. Musel jsem se tak dř́ıve, než jsem čekal, zanořit do
jednotlivých praćı zabývaj́ıćıch se sledováńım v nich a jim podobných hledat
jednotlivé zp̊usoby.

Konkrétńı zp̊usoby:

Scale-invariant feature transform (SIFT)
Jedná se o starš́ı techniku, která byla vynalezena v roce 1999 [38]. Propo-
juje sledováńı s detekćı. Extrahuje charakteristiky sńımku a ukládá je do
databáze. V následuj́ıćım sńımku docháźı také k extrakci a následnému
porovnáńı s tou p̊uvodńı. Charakteristiky převede na vektory. Charak-
teristiky po sobě jdoućıch sńımk̊u na sebe mapuje pomoćı Euklidovské
vzdálenosti jejich vektor̊u. Z množiny mapovaných charakteristik některé
vybere a urč́ı je za kĺıče, pokud odpov́ıdaj́ı danému objektu svou lokaćı,
měř́ıtkem a orientaćı. Následně stanovuje konzistentńı skupiny kĺıč̊u po-
moćı algoritmu zobecněné Hougovy transformace. Skupina je uznána,
pokud se v ńı vyskytuj́ı tři a v́ıce kĺıč̊u. Pro uznané skupiny se spoč́ıtá
pravděpodobnost obsahováńı objektu.

Generic Object Tracking Using RNN (GOTURN)
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4.4. Sledováńı objekt̊u

Sledovaćı algoritmus implementovaný p̊uvodně v jazyku c++. Existuj́ı
však i jeho verze v Pythonu (PY-GOTURN) [39]. Zaměřuje se na proble-
matiku sledováńı pouze jednoho objektu, kterému byl v prvńım sńımku
videa určen ohraňuj́ıćı box a jmenovka. Ačkoliv v této práci budeme im-
plementovat sledováńı v́ıce objekt̊u, GOTURN přináš́ı zaj́ımavé metody,
kterých můžeme využ́ıt.

Použ́ıvá hluboké regresńı śıtě. Ty trénuje na obrázćıch s anotacemi
ohraňuj́ıćıch box̊u. U natrénovaného modelu se zmraźı parametry (váhy)
a následně se použ́ıvá ke sledováńı. Mezi sekvencemi obrázk̊u jsou i ta-
kové, které se mı́rně rotuj́ı, kamera se hýbe, nebo se měńı světlo a st́ın.
Proto s těmito jevy umı́ model pracovat. Práce se snaž́ı dokázat, že
je možné naučit obecný model sledováńı objekt̊u off-line a následně ho
použ́ıvat v realtimových situaćıch. GOTURN je schopen pracovat s rych-
lost́ı 100 sńımk̊u za vteřinu. Toho model dosahuje z velké části kv̊uli
tomu, že ořezává region pro určováńı pohybu sledovaného objektu. Re-
gion se zmenš́ı na poměrně malé okoĺı kolem lokace objektu z minulého
sńımku. Model je náchylný k rychle se pohybuj́ıćım objekt̊um, protože
se ćılová pozice objev́ı mimo region.

Vstupem modelu je celý obrázek a region. Následuje několik po sobě
jdoućıch konvolučńıch vrstev, které zachyt́ı reprezentaci obrázku pomoćı
charakteristik. Nyńı data procháźı několika plně propojenými vrstvami,
jejichž úkol je porovnat charakteristiky objektu a s charakteristikami
aktuálńıho sńımku a posoudit, kam se objekt pohnul. Konvolučńı vrstvy
jsou převzaté z CAFFE zoo a konkrétně se jedná o CaffeNet. Výstupem
regresńı śıtě je lokace objektu v aktuálńım sńımku ve formátu souřadnic
levého horńıho rohu a pravého dolńıho rohu ohraňuj́ıćıho boxu.

Multi-Domain Network Tracker (MDNet)
Vı́těz soutěže VOT2015. Architektura modelu MDNet má 5 skrytých
vrstev, ze kterých jsou prvńı tři konvolučńı [40]. Za nimi následuj́ı dvě
plně propojené vrstvy. Śıt’ se následně děĺı na K větv́ı, kde má každá ještě
jednu plně propojenou vrstvu. Těchto K větv́ım se ř́ıká domény, a proto
název Multi-Domain. Domény vznikaj́ı kv̊uli problému rozpoznáváńı po-
zad́ı obrázku. Pozad́ı objekt̊u v jednom videu může být totiž sledovaný
objekt v druhém videu. Model přij́ımá obrázky o velikosti 107 * 107
pixel̊u při se třemi kanály (RGB). Tři konvolučńı vrstvy ho postupně
sńıž́ı na 51*51, 11*11 a 3*3 s počtem kanálu postupně 96, 256 a 512.
Těchto 512 vstup̊u následně přij́ımá prvńı plně propojená vrstva, která
použ́ıvá ReLU a dropout. Plně propojená śıt’ na každé z větv́ı je binárńı
klasifikátor se softmax vrstvou. Jinými slovy MDNet dělá chytře to,
že rozdělil sv̊uj model na dvě části, kde prvńı část je sd́ılená a druhá
nezávislá pro každou doménu. Nezávislé části se pro lepš́ı sledováńı daj́ı
ladit online (za běhu).
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Hlavńı úlohu při trénováńı zastává rozděleńı objekt̊u a pozad́ı v každé
doméně. Konvolučńı vrstvy se trénuj́ı pomoćı stochastického poklesu
gradient̊u (SGD). MDNet využ́ıvá tvou typ̊u aktualizaćı – dlouhodobých
a krátkodobých. Dlouhodobé se provád́ı opakovaně s použit́ım v pr̊uběhu
nasb́ıraných dat a krátkodobé se provád́ı vždy, když selže sledováńı ob-
jektu. Dı́ky tomu si MDNet dokáže udržovat kvalitńı představu o všech
objektech z videa a nejen o těch co jsou vidět. V obrázku z webových
stránek MDNetu[41] je vidět, že dosahuje perfektńıch výsledk̊u.

Recurrent YOLO (ROLO)
ROLO [42] je založený na modelu YOLO, kterého využ́ıvá pro źıskáńı
bohatých charakteristik a detekćı objekt̊u. Těchto charakteristik následně
využ́ıvá rekurentńı neuronová śıt’ s dlouhou krátkodobou pamět́ı (LSTM).
Dı́ky regresńı schopnosti LSTM je ROLO, jak prostorově, tak časově,
schopen interpretovat řadu vizuálńıch prvk̊u na vysoké úrovni př́ımo do
souřadnic sledovaných objekt̊u. ROLO se trénuje ve třech fáźıch. Před-
trénováńı konvolučńıch vrstev pro extrakci charakteristik na datasetu
ImageNet, YOLO trénovańı pro detekci objekt̊u a trénováńı LSTM pro
sledováńı objekt̊u. Jako ztrátovou funkci použ́ıvá středńı kvadratické
chyby (MSE). Implementovaná verze pomoćı jakyku Python s použit́ım
frameworku TensorFlow pracuje s rychlost́ı YOLO 20 a LSTM 60 sńımk̊u
za vteřinu.

Simple Online and Realtime Tracking (SORT)
Jednoduchý algoritmus sledováńı objekt̊u. Nasazuje se na detektor a pra-
cuje s jeho výstupem. Dá se tak využ́ıt u r̊uzných model̊u. Na rozd́ıl od
ostatńıch sledovaćıch algoritmů neńı založen na snaze odchytnout r̊uzné
okrajové př́ıpady, ale na spolehlivosti jednoduchého přǐrazováńı např́ıč
sńımky a rychlosti. SORT dokáže sledovat v́ıce objekt̊u najednou rych-
lost́ı až 260 Hz. To je, jak se v práci [43] uvád́ı, až 20x rychleǰśı než
ostatńı sledovaćı algoritmy z roku 2018. Problémy se zmı́něnými okra-
jovými SORT přesouvá na detektor. Poprvé byl SORT nasazen na model
Faster Region Convolutional Neural Network (Fr R-CNN), kde dosáhnul
zmı́něných výsledk̊u [43].
SORT má tři parametry a jsou to max age určuj́ıćı maximálńı možný
počet sńımk̊u, kdy objekt neńı detekován, aby k němu bylo možné přǐradit
stejný identifikátor. Druhý parametr je min hits určuj́ıćı kolikrát se mi-
nimálně muśı objekt detekovat, aby k němu byla přidána asociace např́ıč
sńımky značená identifikátorem. Posledńı ze tř́ı je iou threshold, který
určuje minimálńı hladinu IOU pro asociaci dvou na sobě lež́ıćıch (asi
stejných) objekt̊u. Tyto parametry je dobré nastavit př́ımo pro konkrétńı
sekvenci či video, protože pokud se např́ıklad vozidlo pohybuje rychle,
docháźı k velkým změnám jeho pozice např́ıč sńımky, a tak může být
jeho OIU velice malé.
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Centroid Tracker
Tento detektor se podobně jako SORT využ́ıvá v př́ıpadě, kdy máme
oddělený modul s modelem detekce a modul pro sledováńı. Centroid
Tracker je postaven na vzdálenosti střed̊u (center) jednotlivých ohraňuj́ıćıch
box̊u. Nepracuje tak s celými ohraňuj́ıćımi boxy, ale pouze s jejich středy.
K ukládáńı a práci s identifikovanými objekty použ́ıvá strukturu Orde-
redDict, která pracuje stejně jako normálńı slovńık (Dict), ale pama-
tuje si pořad́ı vložeńı prvk̊u. Při iteraci jsou položky vráceny v pořad́ı,
v jakém byly nejprve přidány jejich kĺıče. Po každém sńımku je tracker
ve stavu, kdy ve svém slovńıku uchovává centroidy a jejich id, kde id
je kĺıč a centroid je hodnota. Při voláńı jeho funkce update, která má
na starosti přǐrazeńı nových centroid̊u k těm existuj́ıćım, objeveńı těch,
které maj́ı být do trackeru registrovány, a smazáńı těch, které již ne-
byly deľśı dobu vidět. Doba pamatováńı si centroidu, i když neńı vidět,
je určená vstupńım parametrem maxDisappear při inicializaci trackeru.
Druhý parametr maxDistance určuje, o kolik nejv́ıce pixel̊u se může
centroid posunout, aby k němu bylo možné přǐradit stejné ID. Výsledné
sledováńı je velice citlivé na tyto parametry a je ideálńı upravit je pro
konkrétńı sekvenci obrázk̊u či video. Samotné přǐrazováńı nových cen-
troid̊u na ty staré funguje na euklidovské vzdálenosti [44]. Protože je
přǐrazováńı založené na vzdálenosti, je možné, že si dva překrývaj́ıćı
objekty prohod́ı identifikátor, či se jeden z nich potlač́ı a zapomene.
Centroid Tracker je jeden z nejjednodušš́ıch a d́ıky tomu nejrychleǰśıch
tracker̊u.

4.5 Statistiky ze sledováńı objekt̊u

Pokud máme k dispozici detekované objekty s identifikátory, můžeme o nich
dělat r̊uzné statistiky. Které statistiky však zálež́ı na tom, jaké informace
o těchto objektech uchováváme. Také zálež́ı na zp̊usobu poř́ızeńı sekvence
vstupńıch obrázk̊u či video záznamu. Sledováńı vozidel, dopravńıch situaćı,
pohybu osob po komunikaci a spousty daľśıch informaćı patř́ı mezi žádané
výstupy strojového viděńı č́ım dál v́ıce žádané výstupy strojového viděńı.

Prvńı statistika, kterou můžeme provádět i na jednom sńımku, je počet
objekt̊u. Větš́ı smysl ovšem dává měřit počet objekt̊u při sledováńı např́ıč
sńımky. V každém sńımku tak může být (např́ıklad v rohu sńımku) vyznačeno,
kolik se na něm právě vyskytuje objekt̊u. Pokud se kamera nehýbe, je tedy
statická, můžeme pozorovat trajektorie pohybu objekt̊u. Trajektorie lze
sledovat, i když se kamera pohybuje, avšak pohyb kamery měńı pozici na
sńımku pro všechny objekty, a tak vznikaj́ı velké nepřesnosti v datech. Je málo
př́ıpad̊u, kdy se dá využ́ıt statistik trajektoríı pro záběry s r̊uznými změnami
úhlu záběru a přibĺıžeńı, či při pohybu. Sledováńı trajektoríı se zdá ideálńı
nejen pro vozidla. Při sledováńı trajektoríı lze odhalit i vozidla, která změnila
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4. Poč́ıtačové viděńı

směr své j́ızdy o určitý úhel.
Můžeme také sledovat vzdálenost pohybu objektu např́ıč sńımky. Primárně

je vzdálenost́ı myšlena vzdálenost v pixelech na obrazovce. Pokud však máme
přesně změřenou oblast z video záznamu, můžeme vzdálenost v pixelech převádět
na reálnou vzdálenost pohybu objektu, např́ıklad v metrech. K tomu
je však zapotřeb́ı připravit statistiky pro konkrétńı video záznam. Pokud
měř́ıme vzdálenost, můžeme nad jej́ımi hodnotami vytvářet spoustu pozo-
rováńı. Např́ıklad objekt, který se pohyboval nejdeľśı/nejkratš́ı vzdálenost.
Dále je možné tř́ıdit objekty do kategoríı podle ujeté vzdálenosti, či
zkoumat pr̊uměry vzdálenost́ı objekt̊u.

S využit́ım vzdálenost́ı objekt̊u za sńımek můžeme poč́ıtat jejich rychlost
v pixelech po sńımku, či v reálných jednotkách, pokud známe oblast záběru.
Můžeme dělat záznamy o nejrychleǰśım/nejpomaleǰśım objektu či objek-
tech, nebo měřit jejich pr̊uměrnou rychlost. Užitečné je dělat záznamy, kdy,
kde a proč docházelo k prudkému zpomaleńı, či naopak zrychleńı ob-
jekt̊u. Z takovýchto informaćı zle odhadnout mı́sta či situace, které např́ıklad
zdržuj́ı provoz nebo jsou nebezpečné pro okolńı objekty (vozidla, chodce,. . .).
Na statických záběrech zle ručně vyznačit linka, pro kterou můžeme sledovat
počet objekt̊u, které linku překročily. Dokonce zle sledovat dvě hodnoty, nebot’
linka se dá překročit dvěma zp̊usoby. Nejčastěǰśı použit́ı linky při sledováńı
vozidel je k poč́ıtáńı, kolik vozidel ji v jakém směru či pruhu překročilo, a tak
si utvářet představu o dopravńı situaci. Linek se dá jistě použ́ıt i v́ıce,
t́ım se může měřit např́ıklad na statických záznamech z kruhového objezdu,
kolik vozidel opoušt́ı objezd, jakým výjezdem či naopak, jakým vjezdem se
na kruhový objezd dostanou. Dı́ky tomu je pak možné tuto sledovanou oblast
přizp̊usobit, či dokonce přestavět, aby se zvýšila plynulost provozu.

Stejně tak jako linky se daj́ı ručně vyznačit i oblasti. Tyto oblasti jsou
vlastně podmnožiny p̊uvodńıho obrázku, a tak na nich lze sledovat a vytvářet
statistiky úplně stejně jako na p̊uvodńım obrázku. Mezi hlavńı využit́ı oblast́ı
patř́ı sledováńı vjezdu do zakázaných zón, či poč́ıtáńı času objektu v této
sledované zóně (např́ıklad parkováńı na omezenou dobu). Stejně tak se dá
zjistit informace o tom, jak dlouho se objekt vyskytuje na celém obrázku,
tedy uvádět statistiky o čase stráveném objektem v záznamu.

Pokud máme k dispozici celý ohraňuj́ıćı box objektu, nikoliv pouze jeho
střed, můžeme porovnávat pro tento konkrétńı objekt velikost ohraňuj́ıćıho
boxu např́ıč sńımky. Při záběrech z kamery umı́stěných na kapotě vozidla
může být tato statistika velice užitečná a odhalovat prudké zabrzděńı vozidla
nacházej́ıćıho se před t́ımto vozidlem.
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Kapitola 5
Existuj́ıćı řešeńı zabývaj́ıćı se
detekćı a sledováńım vozidel

V této kapitole si poṕı̌seme existuj́ıćı projekty implementuj́ıćı řešeńı pro de-
tekci vozidel, sledováńı vozidel nebo oboj́ı. Na začátek je nutné ř́ıci, že detekce
a sledováńı vozidel je úzké zaměřeńı z celého poč́ıtačového viděńı. Přesto, že
se omezuje pouze na jednu tř́ıdu objekt̊u, kterou jsou vozidla, může se jednat
i o tř́ıd v́ıce, jako jsou: auta, nákladńı auta, autobusy, trolejbusy, cyklistická
kola, tř́ıkolky a povozy. Jak jsme si uvedli v kapitole o laděńı modelu, můžeme
vźıt před-trénovaný model a upravit ho na detekci vlastńıch tř́ıd. Stejně tak
můžeme využ́ıt před-trénovaného modelu, který umı́ pracovat s obrovskou
množinou tř́ıd, kde budeme většinu z nich ignorovat. T́ımto rozš́ı̌reńım lze
do této kapitoly zařadit téměř všechny implementace model̊u, které jsme si
v předchoźıch kapitolách d̊ukladně popsali.

Nutno zd̊uraznit, že v pr̊uběhu analýzy existuj́ıćıch řešeńı bylo nalezeno
mnoho praćı, které se problematikou zabývaly, nicméně jen zlomek z nich
poskytoval nějakou formu implementace, která byla dohledatelná. Nalezené
práce také často měly implementaci v jazyku c++. Z těchto projekt̊u se mi
nepodařilo naj́ıt žádný, který by implementoval mnou zvolený model DETR,
pokud neberu v úvahu DETR samotný, který je natrénovaný na datasetu
COCO, který obsahuje i vozidla.

Nyńı se ale pod́ıvejme na konkrétńı existuj́ıćı projekty.

Faster R-CNN od Yao Xiao
Mezi prvńı mnou nalezené se řad́ı implementace Faster R-CNN od Yao
Xiao [45], o které jsem se dozvěděl z práce [46]. Je založená na fra-
meworku TensorFlow a Keras a vyžaduje baĺıčky cython, opencv, numpy,
matplotlib a scipy. Použit́ı frameworku TensorFlow od̊uvodňuje autor
práce t́ım, že je jednoduš́ı při nasazováńı na v́ıce zař́ızeńı, čehož se
v pr̊umyslu hojně využ́ıvá. Použ́ıvá před-trénovaný model Faster R-CNN
na datasetu Pascal VOC a COCO, avšak umožňuje ho trénovat i od
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začátku. Trénováńı a evaluace prob́ıhá přesně podle oficiálńıho řešeńı
modelu. V práci se uvád́ı, že pro r̊uzné extraktory charakteristik (VGG-
16, ResNet-50, ResNet-101) se AP pohybuje od 57 % do 68 %, nejvyšš́ıch
procent dosahuj́ı r̊uzné verze ResNet-101.

Vehicle detection with Keras
Daľśı nalezená práce se zabývá detekćı vozidel ze záznamů źıskaných
kamerou, která je umı́stěná na palubńı desce v automobilu [47]. Využ́ıvá
konvolučńıch neuronových śıt́ı a je založená na frameworku Keras. Model
konvolučńı śıtě se skládá z:

• Normalizačńı vrstvy Lambda
• 3x 2D konvolučńı vrstva s aktivačńı funkci ReLU a strides rovno 2
• 2x 2D konvolučńı vrstva s aktivačńı funkćı ReLU
• Flatten - zplošt’ovaćı vrstva
• Dropout - vyhozeńı signálu s 50
• 4x Plně propojená vrstva s výstupńımi dimenzemi postupně (100,

50, 10 a 1)

Na trénováńı použ́ıvá neznámý dataset, který obsahuje téměř 9 tiśıc
obrázk̊u bez vozidel a přes čtyři tiśıce obrázk̊u vozidel.
Jak si můžeme všimnout z posledńı plně propojené vrstvy, má pouze je-
den výstup, tedy tento model predikuje pravděpodobnost, že na obrázku
je, či neńı vozidlo. S přidáńım anotaćı do datasetu a lehkou úpravou mo-
delu, by však mohl predikovat i v́ıce tř́ıd vozidel.

Vehicle Detection and Tracking
Práce s názvem “Vehicle Detection and Tracking”[48] se naneštěst́ı zabývá
pouze detekćı. Zabývá se binárńı klasifikaćı vozidlo/ne-vozidlo. K tomu
využ́ıvá část KITTI dataset s vozidly. Trénuje na stejném počtu obrázk̊u
z obou kategoríı. Jak autor uvád́ı, model měl problémy s detekćı b́ılých
aut a rozš́ı̌ril dataset o daľśıch 200 obrázk̊u s b́ılými auty. Protože se
jedná o záběry z kamery v autě, může si dovolit omezit oblast pro detekci
oř́ıznut́ım horńı poloviny obrázk̊u, protože tam se ve většině př́ıpad̊u ne-
vyskytuje žádné vozidlo. Použ́ıvá následuj́ıćı architekturu:

• Normalizačńı vrstvy Lambda
• Konvolučńı vrstvu s 16 filtry, velikost́ı kernelu 3 *3 a aktivačńı

funkćı ReLU
• Dropout - vyhozeńı signálu s 50
• Konvolučńı vrstvu s 32 filtry, velikost́ı kernelu 3 *3 a aktivačńı

funkćı ReLU
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• Dropout - vyhozeńı signálu s 50
• Konvolučńı vrstvu s 64 filtry, velikost́ı kernelu 3 *3 a aktivačńı

funkćı ReLU
• Pooling vrstvu, která agreguje podle maximum o výstupńı velikosti

8 * 8
• Dropout - vyhozeńı signálu s 50
• Konvolučńı vrstvu pouze s 1 filtrem, velikost́ı kernelu 8 * 8 a ak-

tivačńı funkćı ReLU

Nečekané využit́ı posledńı konvolučńı vrstvy s jedńım filtrem jako zp̊usobu,
jak źıskat pouze jednu hodnotu. Velikost datasetu udává na 7,5 tiśıce.
Natrénovaný model se chlub́ı se správnost́ı (accuracy) 99,4 %. Tato hod-
nota je až př́ılǐs dobrá, a tak je d̊uležité se zamyslet proč. Pravděpodobně
kv̊uli tomu, že správnost je citlivá na vyváženost dat, může tak i u
poměrně špatné predikce určit vysoké procento.

VB vehicle detection in highway scenes
Práce s celým názvem Vision-based vehicle detection and counting sys-
tem using deep learning in highway scenes [49] vypadá velice slibně.
Bohužel se k ńı nevztahuje žádný kód implementace, ale přesto jsem se
rozhodl ji zde uvést. Zabývá se detekćı a poč́ıtáńım vozidel na dálnićıch.
Má k dispozici dataset vidéı z dálnic z kamer použ́ıvaných pro sledováńı
stavu provozu. Ve vidéıch se měńı velikost objekt̊u, protože vozidla se po-
stupně přibližuj́ı ke kameře a pozorovaćı úhel. Porovnává r̊uzné datasety
pro detekci vozidel, ale nakonec si vytvář́ı vlastńı, protože se ty existuj́ıćı
zdaj́ı nevyhovuj́ıćı. Tento dataset má na rozd́ıl od velkých dataset̊u jako
je PASCAL VOC, ImageNet a COCO největš́ı počet zastoupeńı, vzhle-
dem k velikosti obrázk̊u, na kterých jsou 3 až 8 vozidel. Využ́ıvá modelu
YOLO v3, který detekuje vozidla a následně d́ıky ORB extrakci cha-
rakteristik docháźı ke sledováńı v́ıce objekt̊u. Model YOLO v3 jsme si
již popsali v předchoźıch kapitolách. Protože je kamera stále ve stejné
pozici, může jednoduše určit oblast videa, která se nehýbe, a tak označit
oblast silnic, kde bude detekovat vozidla. T́ımto maskováńım sńımk̊u se
velice omeźı oblast detekováńı a model bude rychleǰśı.
Ke sledováńı objekt̊u využ́ıvá predikovaných ohraňuj́ıćıch box̊u, které
źıskává z detekce objekt̊u modelem YOLO. Následně použ́ıvá algoritmus
ORB a tvrd́ı, že s perfektńı alternativou k podobným algoritmům jako
je SIFT a SURF. Jeho proces sledováńı vypadá následovně:

• Źıská z detektoru vstupńı ohraňuj́ıćı boxy
• ORB algoritmus extrahuje charakteristiky
• Pokud se objekt shoduje s již existuj́ıćım objektem
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– Aktualizuj jeho pozici
– Aktualizuje jeho stopu a udržuje jej́ı informaci pro posledńıch

10 sńımk̊u
• Jinak čekej 10 sńımk̊u, jestli se nenajde objekt, který by se s ńım

shodoval
• Jinak odstraň objekt

V práci se provád́ı analýza trajektoríı, d́ıky vlastńımu datasetu již dopředu
věd́ı, co očekávat. Na všech video záznamem dálnice putuj́ı auta bud’
směrem ke kameře, nebo od kamery. Doprostřed jednotlivých sńımk̊u
umist’uj́ı sledovaćı linii. Pokud detekované vozidlo linii překroč́ı, jed-
noduše přičtou k č́ıtači. Uvád́ı, že podle směru překročeńı čáry mohou
určit na jaké straně dálnice dané vozidlo je, a tak maj́ı pro každou stranu
jeden č́ıtač. Dokonce maj́ı č́ıtač i pro každou kategorii vozidel.
Dataset o celkové velikosti přes 11 tiśıc sńımk̊u rozděluj́ı na trénovaćı
a testovaćı podle 80 % a 20 %. Výsledky jsou velmi pozitivńı s detekćı na
87 % a sledováńım kolem 92,5 %. Tato práce p̊usob́ı uceleným a kvalitńım
dojmem.

OpenCV Vehicle Detection, Tracking, and Speed Estimation”
Práce od Adriana Rosebrock z roku 2019 [44] je přehledně vypracovaný
článek návodného charakteru popisuje implementaci detekováńı a sle-
dováńı vozidel s odhadem jejich rychlosti. Vše prob́ıhá v realtimovém vi-
deo streamu. Implementace je založená na frameworku OpenCV. Zaj́ımavost́ı
této práce je, že je i hardwarově podložená, protože k zachycováńı vidéı
prob́ıhá na modulu Raspberry Pi a výpočet na Intel Movidius Neural
Compute Stick. Video obohacené o anotace potom ukládá na dropbox.
Pro měřeńı rychlost́ı využ́ıvaj́ı toho, že maj́ı kameru stále na stejném
mı́stě, a tak mohou vyznačit body v prostoru a asociovat je př́ımo
s konkrétńımi pixely, to se zde provád́ı ručně. Pro sledováńı použ́ıvá
Centroid Traker, který si pamatuje po určitou (předem zvolenou jako
parametr) dobu pozice střed̊u detekovaných vozidel a porovnáváńı podle
vzdálenosti střed̊u identifikuje objekty. Implementace využ́ıvá před-trénovanou
śıt’ MobileNet SSD, kterou lze stáhnout z Caffe model zoo. Tento model
byl před-trénovaný na obrázćıch s celkem 21 tř́ıdami. Implementace po
detekci modelem zahod́ı všechny objekty, které nejsou označeny jako au-
tomobil. To je velké plýtváńı výpočetńıch prostředk̊u, přesto model st́ıhá
predikovat v přiměřeném realtimovém čase. Práce neuvád́ı výkonost mo-
delu, ale podle videoukázky na stránkách projektu pracuje celkem dobře.

Build your own Vehicle Detection Model using OpenCV and Python

Práce nebo sṕı̌se návod [50] z roku 2020 uvád́ı nejen stručný popis pro-
blematiky, ale i implementaci v jazyce Python s použit́ım frameworku
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OpenCV. K detekci nepouž́ıvá neuronovou śıt’, ale pouze analyzuje obraz
po sobě jdoućıch sńımk̊u. Tyto sńımky převád́ı z barevných na černob́ılé
a následně je pomoćı funkce OpenCV od sebe odečte. T́ım źıská mapy
lokaćı na obrázku, kde došlo ke změně barvy pixel̊u. Na tento pomocný
obrázek rozd́ılu dále aplikuje prahováńı, kde převede černob́ılý obrázek
z šedé škály barev pouze na dvě (černou a b́ılou) podle určité hranice.
T́ım odstrańı vzniklý šum a lokace změn jsou jasněǰśı. Následně ořezává
horńı polovinu, kterou shledává neužitečnou pro detekci. Z pomocného
obrázku nalézá kontury objekt̊u, které vykresluje na p̊uvodńı obrázek
a t́ım se zvýrazńı “detekuje” vozidlo na obrazovce.
Tento návod je zaj́ımavý t́ım, že nepracuje s žádným modelem založeným
na hlubokých neuronových śıt́ıch, jako ostatńı práce. Nicméně stále se
jedná o detekci objektu ve videu/obrázku. Popisuje jednoduchost práce
s frameworkem OpenCV. Jako vstupńı video použ́ıvá dataset, který neńı
anotovaný, nelze tedy určit správnost, ale vzhledem k tomu, že tato me-
toda označ́ı veškerý pohyb ve videu, tak vlastně detekuje dobře. K tomu
však potřebuje, aby se např́ıč sńımky nehýbala kamera, na tom je celá
práce postavená.

Vehicle Detection and Tracking
Projekt se nacházej́ıćım v repositáři [51] představuje implementaci a po-
pis detekováńı a sledováńı v́ıce vozidel s použit́ım kamery nainstalované
uvnitř samoř́ıd́ıćıho se automobilu. Krom toho se snaž́ı o co největš́ı
jasnost implementace postupných operaćı a modul̊u tak, aby se daly
poměrně jednoduše vyměňovat jednotlivé algoritmy detekce nebo sle-
dováńı. Program nejdř́ıve inicializuje konkrétńı modul detektoru a sle-
dovače. Následně detektor lokalizuje vozidla v každém sńımku videa.
Modul sledovače v každém sńımku zpracuje výstupńı hodnoty z detek-
toru a identifikuje jednotlivé objekty. Na závěr jsou výstupy z obou
modul̊u použity k vykresleńı výsledk̊u na p̊uvodńı sńımek.
Využ́ıvá před-trénovaného modelu SSD MobileNet v1 na datasetu COCO,
který obsahuje kolem 90 tř́ıd, kde se prvńıch 14 zabývá transportem.
Tento projekt se bohužel nezabývá samotným trénováńım od začátku.
Autor se rozhodl detekovat automobily, autobusy a náklad’áky. Od-
straňuje anotace s velikost́ı ohraňuj́ıćıho boxu menš́ımi než 20 pixel̊u
na š́ı̌rku i na výšku. To zd̊uvodňuje redukćı chyby prvńıho typu (false
positive). To je zaj́ımavý nápad, protože u takhle malých detekćı neńı
jisté, že se budou detekovat např́ıč sńımky a docházelo by ke zbytečnému
zmateńı v modulu sledovače.
Použ́ıvá Kalmanovy filtry, které popisuje a ručně implementuje. Při sle-
dováńı porovnává IOU objektu na aktuálńım a předešlém sńımku a krom
základńıch vlastnost́ı sledovač̊u přidává filtrováńı, že pokud se ohraňuj́ıćı
boxy lǐśı v IOU o v́ıce než třetinu, považuje je za rozd́ılné objekty.
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V této kapitole jsme popsali několik existuj́ıćıch řešeńı a nalezli zaj́ımavé
nápady a př́ıstupy, jak dosáhnout některých ćıl̊u. V kapitole vlastńı imple-
mentace si představ́ıme, které z těchto nápad̊u ji ovlivnili a jakým zp̊usobem.
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Kapitola 6
Evaluačńı metriky

V této kapitole si urč́ıme, jaké existuj́ı objektivńı metriky pro měřeńı výkonu
neuronových śıt́ı, co od nich můžeme očekávat a jaké jsou jejich klady a zápory.
Doposud jsme si představovali neuronové śıtě s jejich strukturou a algoritmy,
ale je potřeba i testovat, jak dobře funguj́ı. Rozebereme si metriky pro neuro-
nové śıtě zabývaj́ıćı se klasifikaćı, detekćı objekt̊u a sledováńım objekt̊u.

6.1 Klasifikace

Začneme matićı záměn, nejedná se sice př́ımo o evaluačńı metriku, ale potřebujeme
znát jej́ı části, abychom evaluačńım metrikám porozuměli. Pokud mámě kla-
sifikačńı problém, tak se pro daný vstup snaž́ıme určit, jaké tř́ıdě z množiny
všech př́ıpustných tř́ıd odpov́ıdá. Pokud si tuto úlohu omeźıme pouze na dvě
tř́ıdy, jedná se o binárńı klasifikaci. U binárńı klasifikace určujeme, zda vstup
do nějaké kategorie spadá, či nikoliv. Uved’me si tedy př́ıklad a představme
si, že máme celkem 1100 obrázk̊u, kde na 1000 obrázćıch neńı auto a na 100
obrázćıch auto je. Př́ıklad je inspirovaný naš́ım problémem detekćı vozidel.
K tomu máme test, který urč́ı, zda se jedná o obrázek auta, či nikoliv. Pokud
otestujeme všech 1100 obrázk̊u, můžeme sestavit matici záměn. Ta má dva
sloupce a dva řádky. Indexy řádk̊u jsou určené pro skutečnosti, které známe
a indexy sloupc̊u pro výsledek predikce. Indexy jsou vždy značeny pravda
a nepravda. V literatuře se řádky a sloupce matice záměn často zaměňuj́ı,
nebudeme si tedy matici záměn znázorňovat. Pojd’me na jej́ı obsah pro náš
př́ıpad. V matici vznikla čtyři okénka, kde každé má jiný význam.

• TP (true positive) = 90 - Označuje počet obrázk̊u s autem, označených
jako auto.

• FN (false negative) = 10 - Označuje počet obrázk̊u s autem, neoznačených
jako auto.
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• TN (true negative) = 940 - Označuje počet obrázk̊u bez auta, označených
jako auto.

• FP (false positive) = 60 - Označuje počet obrázk̊u bez auta, neoznačených
jako auto.

Můžeme si všimnou, že prvńı uvedená dvojice TP a FN se týká klasifikace na
obrázćıch, na kterých auto doopravdy bylo a druhá dvojice TN a FP klasifi-
kace na obrázćıch, na kterých auto určitě nebylo. Od těchto hodnot se odv́ıj́ı
výpočet metrik klasifikace.

Správnost (accuracy)
Je možná nejjednodušš́ı metrika, jakou si člověk dokáže představit, a je
definován jako počet správných předpověd́ı dělený celkovým počtem
předpověd́ı. Pro źıskáńı procent vynásob́ıme ještě 100.

Správnost = TP + TN

TP + TN + FP + FN

Ve výše uvedeném př́ıkladu je tedy z 1100 vzork̊u 1030 správně pre-
dikováno, což má za následek správnost klasifikace 93,6 %. Správnost
je citlivá na vyváženost dat, může tak i u poměrně špatné predikce
určit vysoké procento. Docháźı k tomu, protože velkou část z čitatele
přidá negativńı skupina, v našem př́ıkladu jsou to správně klasifikované
jako obrázky bez aut obrázky, na kterých auta nejsou. Pokud by test
předpov́ıdal všechny obrázky, jako že na nich nejsou auta, tak by stále
měl okolo 90% správnosti. Pokud jsou data hodně nevyvážená, můžeme
využ́ıt daľśıch metrik.

Přesnost (Precison)
Pohĺıž́ı na konkrétńı tř́ıdu. Tedy bud’ na pozitivńı, či negativńı. Ř́ıká
nám, kolik pozitivńıch predikćı jsou doopravdy pozitivńı a obdobně pro
negativńı tř́ıdu.

Přesnost = TP
TP + FP

V našem př́ıpadě vycháźı pro pozitivńı tř́ıdu 60 % a pro negativńı 98.9 %.
Z těchto výsledk̊u můžeme vidět, že přesnost učeńı auta je velice malá.
Přesnost určeńı negativńı tř́ıdy nás většinou tolik nezaj́ımá a v tomto
př́ıpadě je velmi vysoká.

Pokryt́ı (Senzitivita a specificita) (Recall and specificity)
Daľśı metrika pohĺıžej́ıćı na konkrétńı tř́ıdu. Definuje se jako poměr
počtu vzork̊u z tř́ıdy, které jsou správně predikované. Český výraz po-
kryt́ı pod sebou schovává senzitivitu i specificitu, takže se nejedná o překlad
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anglického slova recall, které označuje pouze senzitivitu, zat́ımco speci-
ficitu anglické slovo specificity.

Senzitivita = TP

TP + FN

Specificita = TN

TN + FN

V našem př́ıkladu vycháźı pro pozitivńı tř́ıdu krásných 90 % a pro ne-
gativńı 94 %.

Jak jsme si uvedli, tak evaluačńı metriky maj́ı své nedostatky. Velmi efektivńı
však je, když je použ́ıváme zároveň. V perfektńım př́ıpadě, pokud máme do-
konale oddělitelná data, lze doćılit, aby obě metriky přesnost a pokryt́ı byly
1. V reálném světě to zajistit nejde, a tak naráž́ıme na problém kompromisu
(viz 6.1 ze zdroje [52]). Muśıme si vybrat, zda chceme, aby náš model (test)
měl vysoké výsledky přesnosti, nebo naopak pokryt́ı, nebo můžeme vybrat
kompromis.

Obrázek 6.1: Porovnáńı přesnosti a senzitivity (precision vs recall)

Nyńı už rychle k posledńı klasifikačńı metrice zmı́něné v této práci. Existuj́ı
samozřejmě i jiné jako obsah grafu pod ROC křivkou a daľśı.

F1 scóre
Přicháźı v potaz, pokud chceme zkombinovat hodnoty přesnosti a po-
kryt́ı a v našem př́ıkladu vycháźı 72 %.

F1 = PT

PT + F P +F N
2

= 2 · Přesnost · Pokryt́ı
Přesnost + Pokryt́ı

Top-N
Jedná se o hodnotu určuj́ıćı přesnost klasifikace. N nejčastěji bývá hod-
nota 1 nebo 5. Pokud použ́ıváme Top-1 máme, porovnáváme mode-
lem predikovanou tř́ıdu s nejsilněǰśı pravděpodobnost́ı s tou opravdovou.
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Při použit́ı Top-5, porovnáváme, jestli se opravdová tř́ıda nacháźı mezi
5 nejsilněji predikovanými tř́ıdami. Top-5 je tedy benevolentněǰśı než
Top-1. Porovnáńı prob́ıhá tolikrát, kolik děláme predikćı a na konci se
zpr̊uměruje.

6.2 Evaluace detekce a sledováńı objekt̊u

U detekce objekt̊u z obrázk̊u predikuje model dva výstupy. Jeden z nich je tř́ıda
detekovaného obrázku a druhým je jelo lokace. Tedy při zjǐst’ováńı přesnosti
těchto model̊u je zapotřeb́ı nejdř́ıve nějakým zp̊usobem zjistit přesnost těchto
dvou predikćı a následně je určitým zp̊usobem zkombinovat. To, jak hodno-
tit přesnost modelu, který klasifikuje objekt z určité množiny tř́ıd, jsme ji
již ukázali v předchoźı podkapitole. Jak jsme si již zmı́nili, tak lokace de-
tekovaných objekt̊u se nejčastěji definuje pomoćı ohraňuj́ıćıho boxu. Máme
tedy čtyři č́ıselné hodnoty v nějakém formátu pro predikovaný ohraňuj́ıćı box
a čtyři pro ten s pravdivými (anotovanými) hodnotami. Muśıme nejdř́ıve za-
jistit, aby oba formáty byly stejné. Nab́ıźı se možnost tyto čtyři hodnoty seč́ıst
a porovnávat je se sečtenými (nebo jinak matematicky agregovanými, ale
v obou př́ıpadech stejně) pravdivými hodnotami a následně jejich porovnáńı
řešit jako klasickou regresńı úlohu pomoćı středńı čtvercové chyby (MSE) či
variaćı této metody. Tato možnost se v našem př́ıpadě však nedá použ́ıt, nebot’
model si d́ıky reprezentaci čtyř hodnot v jedné nemůže při trénovańı z této
jedné hodnoty vydedukovat ostatńı, a tak by nemohl měnit jednotlivé části
ohraňuj́ıćıho boxu. Nab́ıźı se metoda porovnávaj́ıćı predikované a opravdové
hodnoty ohraňuj́ıćıch box̊u podle jejich obsahu.

6.2.1 Pr̊unik nad sjednoceńım

Pr̊unik nad sjednoceńım aneb anglicky intersection over union (IOU) je jedna
z nejpř́ımočařeǰśıch metod evaluace detekce obrázk̊u. Porovnává mı́ru shody
dvou ohraňuj́ıćıch box̊u podle jejich obsahu a využ́ıvá při tom znalost́ı z teorie
množin [53]. Na každý pixel obrázku můžeme pohĺıžet jako na jeden prvek
z množiny všech pixel̊u obrázku. Podobně nám vzniknou dvě podmnožiny
pixel̊u obrázku (pro pixely v predikovaném a pixely v opravdovém boxu).
Následně můžeme u těchto dvou množin, z logiky teorie množin, provádět
operace pr̊uniku a sjednoceńı. Pokud bychom se při učeńı modelu snažili ma-
ximalizovat pr̊unik, model by se snažil predikovat takové boxy, aby zaplnili
co nejv́ıce prostoru, takže by sice označovali hledaný objekt, ale spolu s ńım
i široké okoĺı. Podobně nelze použ́ıt pouze minimalizováńı sjednoceńı. Řešeńım
je Jaccard index, který použ́ıvá poměr pr̊uniku a sjednoceńı těchto množin.

IOU = |A ∩B|
|A ∪B|
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Jaccard index nabývá hodnot od 0 do 1, kde ńızké hodnoty patř́ı ohraňuj́ıćım
box̊um, které nejsou moc podobné a vysoké těm v́ıce podobným. Optimálně
se snaž́ıme dosáhnout hodnoty jedna, kdy se boxy rovnaj́ı.

6.2.2 Generalizovaný pr̊unik nad sjednoceńım

Normálńı zp̊usob evaluace IOU informuje dobře o tom, zda se ohraňuj́ıćı boxy
překrývaj́ı nebo ne. Předpokládejme, že náš model udělá špatnou predikci
ohraňuj́ıćıho boxu, která se s neprot́ıná s opravdovým ohraňuj́ıćım boxem.
Hodnota IOU bude 0. V daľśı iteraci udělá náš špatný, ale už o trochu lepš́ı,
model predikci, která je o dost lepš́ı, ale stále se neprot́ıná s opravdovým
ohraňuj́ıćım boxem, a tak je stále 0 a model nezjist́ı, zda se přibližuje nebo
ne. Přesně tento problém adresuje GIOU.

GIoU = |A ∩B|
|A ∪B|

− |C\(A ∪B)|
|C|

= IOU − |C\(A ∪B)|
|C|

Ve vzorci představuj́ı a a B ohraňuj́ıćı boxy predikce a pravdy. C označuje
nejmenš́ı konvexńı obálku bod̊u a a B. Pokud se boxy a a B neprot́ınaj́ı, ale
přibĺıžily se, v́ıme, že se zlepšujeme, protože celková velikost C bude menš́ı.

6.2.3 MOT

K porovnáńı výkonosti př́ı sledováńı objekt̊u je potřeba znát opravdové pozice
těchto objekt̊u a jejich predikce. U oboj́ıho samozřejmě i indexy jednotlivých
objekt̊u, abychom je mohli správně porovnávat.

MOTP (multiple object tracking precision) je metrika přesnosti určuj́ıćı
celkovou chybu pozićı na celém sńımku zpr̊uměrovaná celkovým počtem pro-
vedených operaćı přǐrazeńı aktuálńıch pozićı k předešlým pozićım. Tato me-
trika kvalitně odhaduje schopnost modelu odhadnou přesnou lokaci objektu,
či zachováńı konzistentńıch trajektoríı.
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Kapitola 7
Implementace

V rešeršńı části jsme se zanořili do problematiky technologíı plynoućıch ze
zadáńı práce. Ukázali jsme si, jakým zp̊usobem pracuj́ı jednotlivé druhy neu-
ronových śıt́ı a řešeńı z nich vypĺıvaj́ıćıch. Popsali jsme si algoritmy potřebné
k správnému trénováńı śıtě a laděńı modelu. Nyńı je na čase popsat vlastńı
implementaci. Po analýze model̊u detekuj́ıćıch a sleduj́ıćıch objekty jsem se
rozhodl zvolit takovou architekturu, která umožňuje jednodušeji vyměňovat
jednotlivé moduly. Z toho plyne, že by moduly pro detekci, sledováńı a vyvo-
zováńı statistik, měly pracovat co nejv́ıce samostatně a měly by si předávat
jen nutné informace.

Hlavńı modul implementace se zabývá detekćı objekt̊u v obrázćıch / sńımćıch
video záznamu. Ačkoliv jsme si ukázali hodně r̊uzných model̊u s vysokou
výkonnost́ı, nejv́ıce mě zaujal model DETR (End-to-End Object Detection
with Transformers), který k detekci využ́ıvá transformery. Zvolil jsem si ho
nejen kv̊uli jeho výsledk̊um v porovnáńı s ostatńımi modely, ale i proto, že je
to úplná novinka z letošńıho roku 2020 od výzkumného odděleńı celosvětově
známe firmy Facebook.

Jako druhý přicháźı na řadu modul pro sledováńı. Z analýzy v́ıme, že
existuj́ı modely se zabudovaným detektorem a bez něj. V tomto př́ıpadě jsem
si tedy musel vybrat model takový, který se dá použ́ıt odděleně. Přesně takový
je SORT (Simple online and realtime tracking) a Centroid Tracker, a tak jsem
do implementace zakomponoval oba dva. Uživatel si při spouštěńı programu
evaluace videa sám urč́ı argumentem, který z nich chce použ́ıt. Tyto moduly
pro sledováńı źıskávaj́ı vstup ve formě predikovaných lokaćı objekt̊u z modulu
pro detekci. Tento vstup zpracuj́ı a přǐrad́ı jednotlivým lokaćım identifikátor
podle toho, jakému patř́ı objektu. Lokace a identifikátory sledovaných objekt̊u
jsou následně ukládány do struktur umožňuj́ıćı vyhodnocováńı statistik.
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7.1 Nastaveńı prostřed́ı

Program muśı být implementován v jazyku Python. Toho lze dosáhnout na
jakémkoliv operačńım systému, nicméně jsem kv̊uli samotné práci s operačńım
systémem a instalaćı závislost́ı model̊u zvolil operačńı systém Linux. Jako dis-
tribuci Linuxu jsem si zvolil Ubuntu 18.04, nebot’ jsem ji měl již nainstalovanou
na sestavě poč́ıtače. Později jsem přešel na nověǰśı verzi Ubuntu 20.04. Sestava
poč́ıtače, na které jsem primárně pracoval, má následuj́ıćı parametry:

• Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-2500 CPU @ 3.30GHz se 4 jádry a 6MB
vyrovnávaćı paměti L3

• Grafická karta: GeForce GTX 1060 s 6 GB GDDR5 a š́ı̌rkou sběrnice
192-bit

• RAM: 12 GB

K trénováńı jsem občas využ́ıval sestavu poč́ıtače na Fakulta informačńıch
technologíı ČVUT v Laboratoři zpracováńı obrazu. Jej́ı parametry jsou.

• Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-7600K CPU @ 3.80GHz se 4 jádry a 6MB
vyrovnávaćı paměti Smart Cache

• Grafická karta: GeForce RTX 2080 Ti s 11 GB GDDR5

• RAM: 32 GB

Jako vývojové prostřed́ı jsem si zvolil PyCharm, nebot’ byl v několika po-
rovnáńıch zvolen za nejlepš́ı [54]. Ke stažeńı je verze zdarma (Community Edi-
tions). ČVUT k němu dokonce nab́ıźı aktivaci prémiových služeb, tedy verzi
(Professional Edition). Menš́ı části kódu jsem si ověřoval/zpracovával v clou-
dové aplikaci Google Colab, která zadarmo umožňuje spouštět v Pythonu na
přǐrazených procesorech a grafických kartách až po dobu 12 hodin.

Implementace programu v Pythonu požaduje po použ́ıvaném systému, aby
měl Python nainstalovaný. Verźı Pythonu existuje několik a pro tuto práci
jsem si vybral a nainstaloval Python 3.8.2. K práci na konkrétńım projektu
je vhodné vytvořit virtuálńı prostřed́ı, které umožňuje vytvářet svou vlastńı
nezávislou sadu baĺıčk̊u Python. Jako virtuálńı prostřed́ı jsem použil nástroj
venv, který jsem nainstaloval a vytvořil si prostřed́ı my env, kam jsem in-
staloval baĺıčky projektu v pr̊uběhu implementace. Baĺıčky se instaluj́ı po-
moćı manažera baĺıčk̊u, kterých existuje několik (pip, conda, pipenv, Pac-
kagr, wheel,. . .). Jednotlivé baĺıčky, které jsem chtěl v pr̊uběhu nainstalovat,
měly většinou své vlastńı webové stránky, na kterých uváděli postup insta-
lace. Většina z nich k instalaci použ́ıvala pip, a tak jsem si zvolil ten. Manager
baĺıčk̊u pip je určen pro Python verze 2.X.Y a pro verzi Pythonu 3.X.Y je
určen pip3. Ve virtuálńım prostřed́ı s verźı 3.X.Y zle použ́ıvat př́ıkaz pip,
nebot’ je nastavený jako odkaz na výchoźı př́ıkaz pip3.
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7.2 Struktura projektu

Abych zjistil do detailu, jak funguje implementace DETR a abych mohl použ́ıt
speciálńı ztrátovou funkci, kterou DETR požaduje, přidal jsem do projektu
jeho repositář. To jsem udělal př́ıkazem git clone. Stejným zp̊usobem jsem
do projektu přidal i repositář s SORT. Následně jsem v projektu vytvořil daľśı
soubory a složky, které si dále rozebereme. Struktura projektu je znázorněná
zde 7.1.

centroid............................Složka obsahuj́ıćı Centroid Tracker
centroidtracker.py..................Soubor s Centroid Trackerem

dataset...........................Složka pro výchoźı nač́ıtáńı datasetu
annotations...........................Složka s anotačńımi soubory
images...................Složka s obrázky určenými k učeńı modelu
train.csv ........................... Soubor shromažd’uj́ıćı anotace

detr............................................Složka modelu DETR
images...................................Složka s obrázky pro evaluaci

annotated............................Složka pro anotované obrázky
toannotate....................................Složka pro k anotaci

models....................................Složka pro ukládáńı model̊u
sort ............................................Složka modulu SORT
videos........................Složka určená k nač́ıtáńı a ukládáńı vidéı
classes.py.................................Soubor s polem názv̊u tř́ıd
convert annotations.py......Skript pro vytvořeńı anotačńıho souboru
loss agregator.py ........................ Soubor s agregátorem ztrát
mymodel.py.........................Soubor pro upravený DETR model
test detector.py......................Soubor pro testováńı detektoru
train.py.................................Soubor pro trénováńı modelu
utils.py...............Soubor s pomocnými funkcemi a vykreslováńım
seqence test.py.............Soubor pro testováńı na sekvenci obrázk̊u
video test.py.........................Soubor pro testováńı na vidéıch
visdrone dataset.py........Soubor s tř́ıdou Dataset a transformacemi

Obrázek 7.1: Struktura projektu

7.3 Dataset a jeho zpracováńı

Pro trénováńı a testováńı DETR použ́ıvám dataset VisDrone [55], který dis-
ponuje přes sedmi tiśıci obrázk̊u v trénovaćı a validačńı části. Protože v pro-
gramu využ́ıvám trénovaćı i testovaćı části dohromady, je nutné si obrázky
z obou část́ı překoṕırovat do jedné složky a stejně tak anotace. K tomu jsou ve
struktuře projektu připraveny složky dataset/images a dataset/annotations,
které by obrázky a anotace měly obsahovat pro správný chod programu při
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výchoźım nastaveńı. Uživatel si nicméně lokace těchto složek může určit sám
pomoćı argument̊u při spuštěńı programu. Tento dataset oficiálně obsahuje
12 kategoríı: ignored, pedestrian, person, bike,car, van, truck, tricycle,
awning trycicle, bus, motor, other. Původně obsahoval o trochu v́ıce kate-
goríı, ale VisDrone je kv̊uli nedostatečnému počtu označilo jako other tř́ıdu.
V souboru classes.py je k nalezeńı pole tř́ıd datasetu VisDrone a datasetu
COCO (pro porovnáńı). V následuj́ıćı ukázce je vidět úryvek anotace obrázku
před zpracováńım:

871 572 54 92 1 4 0 0
948 592 62 92 1 4 0 0
874 705 67 110 1 4 0 1

Tabulka 7.1: Ukázka části anotačńıho souboru

Abych mohl jednodušeji přistupovat k určitým anotaćım, vytvořil jsem
skript convert annotations.py, který ukládá anotace do jednoho souboru
a umožňuje je upravovat. Skript se spoušt́ı pomoćı př́ıkazu z př́ıkazového
řádku, nebo s poižit́ım IDE. s těmito parametry:

• --new anns file určuje název souboru, kam chce uživatel uložit nový
soubor, který vznikl agregováńım anotaćı,

• --img dir určuje název složky s obrázky,

• --anns dir určuje název složky s anotacemi k těmto obrázk̊um,

• --min width určuje minimálńı rozměr ohraňuj́ıćıho boxu anotace, aby
byla zpracována programem a uložena do nového souboru s anotacemi,

• --max obj per image určuje maximálńı počet anotaćı pro jeden obrázek,

• --only vehicles určuje, zda se maj́ı vyfiltrovat pouze anotace obsa-
huj́ıćı nějaká vozidla.

• --bbox format určuje, v jakém formátu chceme data zapsat. Hodnota
může být bud’ ‘xxwh’ nebo ‘ccwh’.

Minimálńı rozměr ohraňuj́ıćıho boxu se použ́ıvá v př́ıpadě, kdy nechceme mı́t
mezi výslednými anotacemi miniaturńı nic neř́ıkaj́ıćı detekce. Omezeńı ma-
ximálńı počtem anotaćı na obrázek je velice d̊uležité, protože DETR může de-
tekovat jen určité množstv́ı objekt̊u a počet anotaćı na jeden vstupńı obrázek
DETRu by měl být vždy menš́ı. Následně skript kontroluje, zda zmı́něné složky
a soubor existuj́ı. Program zahláśı výjimku, pokud soubor existuje a pokud
složky neexistuj́ı. Pokud počet obrázk̊u respektive jejich názvy neodpov́ıdaj́ı
počtu anotaćı respektive jejich názv̊um, program opět zahláśı výjimku. Nyńı
je skript ve stavu, kdy jsou všechny potřebné věci ošetřeny, a tak se pokuśı
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vytvořit na odpov́ıdaj́ıćım mı́stě nový soubor pro anotace. Do výstupńıho
souboru vyṕı̌se hlavičku image id,width,height,bbox,source a začne po-
stupně procházet po dvojićıch všechny obrázky a jejich anotace. Źıská in-
formace o jménu, š́ı̌rce obrázku, výšce obrázku, ohraňuj́ıćıch boxech a jejich
kategoríıch. Podle regulárńıho výrazu:

[̂0-9]+,[0-9]+,[0-9]+,[0-9]+,[0-9]+,[0-9]+,[0-9]+,[0-9]+$
kontroluje, zda obsah načtených anotačńıch soubor̊u je validńı. Po posledńım
stažeńı uvedeného datasetu byl o pár nových obrázk̊u spolu s jejich anotacemi
rozš́ı̌rený, avšak tento regulárńı výraz jeden soubor anotaćı nesplňoval! Při
procházeńı soubor̊u se kontroluje minimálńı rozměr ohraňuj́ıćıch box̊u a filtruj́ı
se podle kategorie.

Pokud anotace odpov́ıdá filtru, je v jiném formátu přidána do výsledného
souboru. Pokud po filtraci jednotlivých záznamů ze souboru anotaćı byl použit
jen jeden nebo dokonce žádný záznam, informuje o tom skript uživatele.
Skript vyṕı̌se celkový počet anotaćı přidaných do výstupńıho souboru. Při
určováńı tř́ıdy jsou vozidla označena jako tř́ıda 0 a ne-vozidla jak tř́ıda 1. Po
úspěšném zakončeńı běhu skriptu by ve zvolené lokaci měl existovat soubor
odpov́ıdaj́ıćıho jména s filtrovanými anotacemi všech obrázk̊u. Může zač́ınat
podobně jako na následuj́ıćı ukázce:

image id width height cat x y w h
0000001 02999 d 0000005 1920 1080 0 871.0 572.0 54.0 92.0
0000001 02999 d 0000005 1920 1080 0 948.0 592.0 62.0 92.0
0000001 02999 d 0000005 1920 1080 0 874.0 705.0 67.0 110.0

Tabulka 7.2: Ukázka části nového anotačńıho souboru

Soubor visdrone dataset.py obsahuje tř́ıdu Dataset která děd́ı z abs-
traktńı tř́ıdy torch.utils.data.Dataset přejmenované na TorchD. Moje
tř́ıda Dataset, tak muśı implementovat metody len pro zjǐstěńı velikosti
datasetu a getitem pro možnost źıskáńı i-tého prvku při voláńı dataset[i].
Než budeme tyto metody volat, muśı být ve tř́ıdě již nadefinované informace
o tom, kde hledat anotace a obrázky. Metoda getitem vezme z načteného
souboru s anotacemi pouze ty anotace, které se týkaj́ı požadovaného obrázku.
Pokud to jde, tak tento obrázek načte, jinak vyhod́ı výjimku. Pixely načteného
obrázku znormalizuje násobeńım 1/255, tedy jejich hodnoty jsou následně
mezi 0 a 1. Z anotaćı se vezmou ohraňuj́ıćı boxy a spoč́ıtaj́ı se jejich obsahy.
Podobně se z anotaćı vezmou i označeńı tř́ıd. Pokud anotace převád́ıme skrip-
tem convert annotations.py s argumentem --only vehicles True, nebo
ho v̊ubec neuvedeme, budou tř́ıdy všech načtených záznamů rovny nule. Po-
kud uvedeme False, budou tř́ıdy načtených záznamů rovny 0 nebo 1.

Následuje transformace obrázku, ohraňuj́ıćıch box̊u a label̊u pomoćı Al-
bumentations [56]. Podle toho, jestli se jedná o trénovaćı, nebo validačńı
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část datasetu se provedou odpov́ıdaj́ıćı transformace. K tomu slouž́ı funkce
get train transforms() a get valid transforms(). U transformace testo-
vaćıch dat docháźı k několika transformaćım obrázku s určitou pravděpodobnost́ı
p.

• A.RandomGamma(p=0.1),

• A.RandomBrightnessContrast(p=0.1),

• A.ToGray(p=0.01),

• A.HorizontalFlip(p=0.5),

• A.VerticalFlip(p=0.05),

• A.CoarseDropout(num holes=8, fill value=0, p=0.1),

• A.Resize(height=512, width=512, p=1),

• ToTensorV2(p=1.0)

Ohraňuj́ıćı boxy a labely se změńı automaticky podle změny obrázku.
Obrázek se v transformaci přeměńı na tensor. Po transformaci normalizuji ve-
likosti ohraňuj́ıćıch box̊u. Na závěr veškeré transformované informace z anotaćı
převedu na tensory a přidám do slovńıku target. Funkce get valid transforms()
neprovád́ı žádné vizuálńı transformace, pouze změńı velikost obrázku a udělá
z něj tensor.

7.4 Model

Pro tuto práci jsem si zvolil model DETR, nebot’ představuje nový zp̊usob
řešeńı problematiky detekce objekt̊u a v rámci závěrečných praćı a projekt̊u
v České republice jsem nenašel žádné, které by model použ́ıvali. V souboru
model.py se nacháźı tř́ıda DETRModel, která děd́ı z tř́ıdy torch.nn.Module.
Představuje zapouzdřeńı pro model DETR nacházej́ıćı se v detr/models/detr.py.
Tř́ıda DETRModel umožňuje uživateli stáhnout plně před-trénovaný model,
tedy již s natrénovanými parametry, nebo nepřed-trénovaný model, bez naučených
parametr̊u. To zař́ıd́ı následuj́ıćı př́ıkaz v kódu

self.model = torch.hub.load(’facebookresearch/detr’, model name,
pretrained=pretrained).

Před-trénovaný model je naučený na COCO datasetu, kde objekty spa-
daj́ı do 91 tř́ıd, které umı́ rozpoznat, tedy predikovat, jejich ohraňuj́ıćı box
a tř́ıdu. Ze zadáńı plyne, že implementovaný model má klasifikovat objekty
na vozidla a ostatńı, máme tedy pouze 1 hlavńı tř́ıdu a to vozidla. Proto
je potřeba v před-trénovaném modelu nahradit lineárńı vrstvu class embed.
Tato vrstva by měla mı́t počet vstupńıch parametr̊u stejný jako předt́ım
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(class embed.in features), avšak dimenze výstupńıch parametr̊u by měla
být počet tř́ıd + 1. Tř́ıdy se navyšuj́ı o 1, protože DETR přidává “no-object”
tř́ıdu, jak jsme si vysvětlili výše. Nahrazeńı vrstvy dosáhneme pomoćı kódu:

self.model.class embed = nn.Linear(in features=self.hidden dim,
out features=self.num classes).

Na závěr je nutné zopakovat, že DETR má vždy předem daný počet de-
tekćı. Tento počet určuje proměnná num queries. Jak se uvád́ı v komentář́ıch
DETRu, tento počet by měl být větš́ı než počet objekt̊u v jednom obrázku.
Výchoźı nastaveńı hodnoty, se kterou je ověřeno, že DETR funguje, je 100.
Maximálńı počet objekt̊u v jednom obrázku v datasetu VisDrone je ale 540
a tak je potřeba anotace obrázk̊u upravit, aby odpov́ıdaly hodnotě menš́ı
než 100, nebo zvětšit num queries na hodnotu větš́ı. Metoda forward(self,
images) předává obrázky do modelu DETRu, který očekává vstup ve formě
NestedTensor a vraćı predikované pravděpodobnosti pro př́ıslušnost objektu
do tř́ıd pred logits a ohraňuj́ıćı boxy pred boxes.

7.5 Trénováńı

Trénováńım modelu pro detekci objekt̊u se zabývá soubor train.py. Tento
soubor se dá samostatně spustit pomoćı př́ıkazu Python train.py, který
umožňuje uživateli měnit následuj́ıćı parametry:

• --img dir určuje cestu ke složce, která obsahuje anotované obrázky
určené k učeńı.

• --anns file určuje cestu a název souboru s anotacemi k obrázk̊um z mi-
nulého parametru. Muśı odpov́ıdat formátu image id, width, height,
cat, x, y, w, h, bez mezer a proto doporučuji použ́ıt k jejich vyge-
nerováńı skript convert annotations.py.

• --batch size určuje velikost jednoho batche. Tedy pro kolik obrázk̊u se
má model spustit, než dojde ke zpětné propagaci a učeńı.

• --epochs určuje počet kompletńıch pr̊uchod̊u trénovaćıho datasetu.

• --num of queries určuje maximálńı počet objekt̊u v jednom obrázku.

• --learning rate určuje mı́ru učeńı. Č́ım je hodnota vyšš́ı, t́ım docháźı
k větš́ım úpravám.

• --folds určuje počet překlad̊u vstupńıho datasetu. Dataset je rozdělen
na tento počet část́ı, kde při použit́ı kř́ıžové validace je jeden vždy
označen za testovaćı část a zbytek je sjednocen do trénovaćı části.

• --null class coef určuje velikost relativńı váhy aplikované na deteko-
vané objekty z přidané tř́ıdy no-object (bez objektová tř́ıda).
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• --loss ce určuje velikost relativńı váhy aplikované na pravděpodobnosti
př́ıslušnosti tř́ıd.

• --loss bbox určuje velikost relativńı váhy aplikované na ohraňuj́ıćı boxy.

• --loss giou určuje velikost relativńı váhy aplikované na generalizovaný
pr̊unik nad sjednoceńım GIOU.

• --detr model určuje, jaký model ze zoo facebookresearch/detr chceme
využ́ıt k trénováńı. Možné použ́ıt detr resnet50 s 50 vrstvami, či detr
resnet101 se 101 vrstvami.

• --save model dir určuje, do jaké složky se maj́ı ukládat trénované mo-
dely.

Na začátku souboru se zkontroluje, zda jsou validńı všechny vstupńı para-
metry a složky. Pokud neexistuje složka pro ukládáńı model̊u, je vytvořena.

Následně program načte soubor s anotacemi do pandas dataframu. Z načtených
dat se vytvoř́ı pomocný dataset anns marked, který později urč́ı, v jakém
překladu (foldu) bude jaký obrázek. U pomocného datasetu se agreguj́ı hod-
noty podle počtu anotaćı. Podle toho počtu se vytvoř́ı K rozvrstvených překlad̊u
(Stratified Folds) tak, aby počet anotaćı na obrázek v jednotlivých překladech
byl co nejv́ıce vyrovnaný. Děje se tomu tak d́ıky kódu (viz ukázka 1).

skf = StratifiedKFold(
n_splits=args.folds, shuffle=True,

random_state=utils.SEED)
# Creating K˜Stratified Splits (Folds)
# For stratification use number of all anns (vehicles)
splits = skf.split(

X=anns_marked.index, y=anns_marked['vehicle_anns'])

Výpis kódu 1: Stratified Folds

Do pomocného datasetu se zaṕı̌se, jakému překladu odpov́ıdaj́ı jaká data,
a vyṕı̌se se pro každý překlad počet odpov́ıdaj́ıćıch obrázk̊u.

Následně si definujeme operaci převodu tensor̊u na GPU device = torch.
device(’cuda’) pro využit́ı vyšš́ı výpočetńı śıly. Baĺıček torch.cuda přidává
podporu pro typy tenzor̊u CUDA, které implementuj́ı stejnou funkci jako ten-
zory CPU, ale pro výpočet použ́ıvaj́ı GPU. Definujeme si, jaké části komplexńı
ztrátové funkce DETRu chceme použ́ıvat losses = [’labels’, ’boxes’,
’cardinality’], kde labels znač́ı porovnáváńı tř́ıd, boxes porovnáváńı ohraňuj́ıćıch
box̊u a cardinality absolutńı chybu počtu předpovězených neprázdných
ohraňuj́ıćıch box̊u. Podle komentáře na řádku 132 v kódu souboru detr.py
v projektu DETRu se doopravdy nejedná o mı́ru nějaké ztrátové funkce,
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ale o zp̊usob logováńı a nepropaguje gradienty [37]. Poté podle hodnot ze
vstupńıch parametr̊u od uživatele přǐrad́ıme jednotlivým ztrátám váhu.

Nyńı přicháźı v kódu na řadu kř́ıžová validace podle jednotlivých překlad̊u.
Jednotlivé části se budou postupně stř́ıdat v roli testovaćıch dat takovým
zp̊usobem, že každá bude v této roli právě jednou. Podle zvoleného ohybu
jsou jasně definované trénovaćı a testovaćı data. Program umožňuje trénovat
i testovat na stejných datech, a proto tato část vypadá následovně (viz ukázka
2).

# Cross-validation on K˜folds
for fold in range(args.folds):

# Split dataset ids into train and val. parts by folds
if args.folds == 0:

train_ids = anns_marked[anns_marked['fold'] == fold]
else:

train_ids = anns_marked[anns_marked['fold'] != fold]
valid_ids = anns_marked[anns_marked['fold'] == fold]

Výpis kódu 2: Rozděleńı dat na trénovaćı a testovaćı

V každé iteraci vytvoř́ıme novou instanci tř́ıdy DETRModel se všemi potřebnými
parametry. Počet tř́ıd je v kódu ručně určen NUMBER OF CLASSES = 2 (0 znač́ı
tř́ıdu vozidla a 1 znač́ı no-object tř́ıdu) a zbytek je určen vstupńımi parametry
od uživatele. Model zakládáme v každé iteraci z principu kř́ıžové validace, aby
model netestoval obrázky, na kterých se trénoval. Podle zvolených testovaćıch
a trénovaćıch dat vytvoř́ıme dvakrát instanci tř́ıdy Dataset (tř́ıda Dataset
v souboru visdrone dataset.py). Pro zopakováńı, vstupy této tř́ıdy při ini-
cializaci jsou: seznam identifikátor̊u obrázk̊u datasetu, složka, kde se obrázky
nalézaj́ı, jejich anotace ve formátu pandas dataframe a funkce zvolená pro
transformaci.

Pro oba připravené datasety se vytvoř́ı odpov́ıdaj́ıćı torch DataLoader,
kam se předává samotný dataset, velikost batche, počet vláken ke zpracováńı
a daľśı parametry. Pokud chce uživatel pro trénovaćı i testovaćı dataset použ́ıt
ta samá data, vytvoř́ı se také dva DataLoadery, avšak oba z těchto stejných
dat.

DETR použ́ıvá speciálńı tř́ıdu pro poč́ıtáńı ztrát, kterou muśıme inicializo-
vat. Je to tř́ıda SetCriterion, která má jako parametry: počet reálných tř́ıd
(počet všech tř́ıd - 1 no-object tř́ıda), algoritmus přǐrazováńı (matcher), váhy
ztrát (weight dict), koeficient no-objekt tř́ıdy (eos coef=args.null class coef)
a jaké části ztrátové funkce chceme použ́ıt (losses). Jako matcher DETR do-
poručuje Hungarian Matcher [36]. Jako optimalizer použ́ıvá DETR AdamW,
který má výchoźı rychlost učeńı nastavenou na 0.0001, avšak je určena podle
vstupńıch parametr̊u uživatele.

Program si drž́ı informaci o dosavadńım nejlepš́ım výsledku trénováńı, tedy
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nejmenš́ı hodnotě výstupu ztrátové funkce na validačńıch datech např́ıč všemi
epochami. Pokud se tato hodnota překoná, je model uložen. V každé epoše
docháźı k trénováńı na trénovaćım datasetu a k validaci na validačńım data-
setu. K tomu se použ́ıvaj́ı metody train epoch() a eval epoch(). Hodnoty
výstup těchto metod se na konci každé epochy vyṕı̌śı.

Trénovaćı funkce train epoch() pro jednu epochu je př́ımočará. Nejdř́ıve
se model a criterion připrav́ı do stavu pro trénováńı. Následně se inicializuje
agregátor hodnot ztrátových funkćı, jak se budou postupně přidávat ztráty
z každého batche, aby bylo možné po celé epoše zjistit jejich pr̊uměrnou hod-
notu. Po jednotlivých batch-́ıch zvolené velikosti se projde celý trénovaćı data-
set, kde se pro každý z nich zjist́ı predikce modelu: output = model(images).
V tomto bodě jsou hodnoty pixel̊u obrázk̊u normalizované, a tak maj́ı hod-
notu mezi 0 a 1. Predikce output a požadované hodnoty z anotaćı targets se
porovnaj́ı v criterion, který vrát́ı hodnoty jednotlivých ztrátových funkćı.
Tyto hodnoty se následně vynásob́ı odpov́ıdaj́ıćımi váhami. Při použ́ıváńı fra-
meworku PyTorch je nutné resetovat na nulu gradienty všech parametr̊u mo-
delu ještě před zavoláńım zpětné propagace. To se dělá z d̊uvodu, protože
PyTorch akumuluje gradienty a neńı v našem zájmu je mixovat mezi jednot-
livými batchi. Proto až po tomto resetováńı optimizer.zero grad() docháźı
ke zpětné propagaci losses.backward() a optimizer.step() pro aktualizaci
parametr̊u na základě aktuálńıho gradientu. Ztráty se přidaj́ı do agregátoru
a aktualizuje se ukazatel pr̊uběhu. Evaluačńı funkce eval epoch() je téměř
stejná jako testovaćı. Nedocháźı zde však ke zpětné propagaci a operaćım s ńı
spojenými, pouze ke zjǐstěńı hodnot ztrátových funkćı a jejich agregaci.

Při spuštěńı programu může zač́ınat jeho výstup např́ıklad následovně (viz
ukázka 3)

7.6 Detekce

Pro využit́ı natrénovaného modelu pro detekci vozidel z obrázk̊u můžeme
použ́ıt soubory test detector.py a image test.py. Prvńı z těchto soubor̊u
(test detector.py) se použ́ıvá k evaluaci zvoleného detektoru na obrázćıch
z určité složky. Vstupńı parametry tohoto programu jsou:

• --img dir určuje složku, ze které se budou nač́ıtat obrázky k evaluaci.

• --save img dir určuje, kam se ulož́ı obrázky obohacené o nakreslené
ohraňuj́ıćı boxy predikce a ty opravdové. Pokud tato složka neexistuje,
vytvoř́ı se nová, pokud to jde.

• --anns file určuje cestu a název souboru s anotacemi k obrázk̊um z mi-
nulého parametru. Muśı odpov́ıdat formátu image id, width, height,
cat, x, y, w, h, a proto doporučuji použ́ıt k jejich vygenerováńı skript
convert annotations.py.
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Exists anns_file = ./dataset/train.csv
Exists img_dir = ./dataset/images
Exists save_model_dir = ./models
Using cache found in /.../torch/hub/facebookresearch_detr_master
Fold 0 have 1369 items.
Fold 1 have 1369 items.
Fold 2 have 1369 items.
Fold 3 have 1368 items.
Fold 4 have 1368 items.
Dataset have 5474 images
Dataset have 1369 images
100%|||||||| 5474/5474 [17:40<00:00, 5.16it/s, loss=1.89]
100%|||||||| 1369/1369 [01:52<00:00, 12.13it/s, loss=2.05]
Time = 02.08.2020 18:45:45
Fold = 0
Epoch = 0
Train loss = 1.89428
Valid loss = 2.05137
Saving: model_ID-0_Fold-0_Epoch-0_TL-1.894_VL-2.051.pth

Výpis kódu 3: Ukázka možného začátku výstupu programu train.py

• --min prob určuje minimálńı pravděpodobnost pro vykresleńı prediko-
vaného ohraňuj́ıćıho boxu.

• --max output images určuje maximálńı možný počet nových obrázk̊u
uložených do výstupńı složky. Pořad́ı se bere podle názvu souboru.

• --model file určuje cestu k modelu, který bude využit k predikci.

Tento program nač́ıtá soubor s anotacemi, připravuje device, Hunga-
rian matcher a criterion, stejně jako v programu pro trénováńı modelu.
Velikost batche je př́ımo v kódu nastavená na hodnotu 1, stejně jako koe-
ficient no-object tř́ıdy, který má hodnotu 0.5. Protože máme obrázky a k
nim anotace s ohraňuj́ıćımi boxy a tř́ıdami, můžeme použ́ıt dataset instanci
tř́ıdy vdd.Dataset a data loader instanci DataLoader. Program načte mo-
del podle cesty ze vstupu a začne postupně iterovat přes po sobě jdoućı batche
a jejich prvky. Protože nev́ıme, jak jsou obrázky velké, měńıme jejich velikost,
a proto si muśıme zapamatovat jejich p̊uvodńı dimenzi. Př́ıstup k anotovaným
ohraňuj́ıćım box̊um je k dispozici hned ze vstupńıho souboru. Hned po založeńı
nového obrázku pro výstup, který je zat́ım stejný jako vstup, můžeme zač́ıt
s vykreslováńım ohraňuj́ıćıch box̊u. Jakmile jsou ohraňuj́ıćı boxy vykreslené,
model začne predikovat výsledek. Z predikovaných výsledk̊u a opravdových
výsledk̊u jsou pomoćı kódu z ukázky 4 źıskány hodnoty ztrát.
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with torch.no_grad():
outputs = model(images)

# Get losses
loss_dict = criterion(outputs, targets)
weight_dict = criterion.weight_dict
losses = sum(loss_dict[k] * weight_dict[k]

for k˜in loss_dict.keys() if k˜in weight_dict)

# Update average validation loss
average_loss.update(losses.item(), BATCH_SIZE)
print(f'Average loss is {average_loss.avg:4f}')

Výpis kódu 4: Ukázka poč́ıtáńı pr̊uměrných ztrát

Ztráty se uchovávaj́ı a pr̊uměruj́ı. Tento pr̊uměr se vyṕı̌se po každém pre-
dikovaném batchi, který je v tomto programu 1, takže po každém obrázku.
Následně se na výstupńı obrázek vykresĺı predikované boxy, které se ovšem
muśı ještě škálovat podle poměru změny velikosti na začátku. Výsledný obrázek
se následně ulož́ı a program o tom informuje uživatele. Aby se nepřekročil ma-
ximálńı počet uložených obrázk̊u z parametru od uživatele, kontroluje se zde
na konci programu i tato podmı́nka. Následuj́ıćı text 5 a obrázek [obrazek
tested2 nějaky pekny] je ukázka výstupu programu.

Exists anns_file = ./dataset/train.csv
Exists model_file = ./models/detr_best.pth
Exists img_dir = ./dataset/images
Exists save_img_dir = ./images/tested
Loading model from imput./models/detr_best.pth.
Using cache found in /.../torch/hub/facebookresearch_detr_master
Dataset have 6843 images
Number of batches is 6843
Average loss is 2.839127
Saving: ./images/tested2/0000001_02999_d_0000005.jpg

Výpis kódu 5: Ukázka možného začátku výstupu test detector.py, kde se
uložil jeden obrázek.

[obrazek tested2 nějaky pekny]
Na obrázky si můžeme všimnout b́ılých a zelených obdélńık̊u. Ty b́ıle znač́ı

ohraňuj́ıćı boxy, které jsou uvedené v anotaćıch, a ty zelené znač́ı ohraňuj́ıćı
boxy predikované modelem.
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7.7 Sledováńı

Přirozeným vývojem při implementaci bylo po detekováńı objekt̊u na jednom
obrázku, přej́ıt na detekováńı a sledováńı objekt̊u na sekvenci obrázk̊u. T́ım
se zabývá program sequence test.py. Umožňuje postupné čteńı sekvence
obrázk̊u, na kterých pomoćı vlastńıho či před-trénovaného modelu detekuje
objekty, které např́ıč sńımky sleduje. Ke sledováńı se v implementaci dá použ́ıt
jeden ze dvou tracker̊u SORT a Centroid Tracker. Při sledováńı se vykresluj́ı
statistiky př́ımo na výstupńı obrázek a před ukončeńım programu se vyṕı̌śı
ještě daľśı statistiky. Při spuštěńı programu je možné měnit následuj́ıćı para-
metry:

• --images dir určuje složku se sekvenćı obrázk̊u. V této složce se zkont-
roluj́ı všechny soubory při pokusu o načteńı všech obrázk̊u sekvence. Je
tedy d̊uležité, aby složka obsahovala pouze obrázky sekvence.

• --save images dir určuje, do jaké složky se maj́ı výstupńı obrázky
ukládat. Pokud tato složka neexistuje, vytvoř́ı program novou.

• --anns file určuje soubor s anotacemi obrázk̊u sekvence. Na rozd́ıl od
jiných parametr̊u --anns file z ostatńıch programů implementace se
zde nevyuž́ıvá předpřipravených anotaćı pomoćı skriptu convert annotations.py,
protože maj́ı jiný formát. Formát, který se zde vyžaduje, je stejný jako
z VisDrone MOT datasetu a jeho tvar je: id snı́mku sekvence, id
objektu, x-ová souřadnice levého hornı́ho bodu ohraňujı́cı́ho boxu,
y-ová souřadnice levého hornı́ho bodu ohraňujı́cı́ho boxu, jeho
šı́řka, výška, skóre detekce, kategorii, truncation a occlusion.

• --model file určuje cestu k modelu, který bude využit k predikci.

• --use pretrained model určuje pomoćı booleovských hodnot Trua a False,
zda chceme použ́ıt vlastńı model či před-trénovaný.

• --pretrained model pokud jsme v minulém parametru určili, že chceme
použ́ıt před-trénovaný model, zde se dá zvolit, jaký konkrétně ze zoo
model̊u chceme použ́ıt.

• --tracker určuje použitý tracker. Na výběr má uživatel ze dvou trac-
ker̊u (Sort, znač́ıćı se sort a Centroid Tracker, znač́ıćı se centroid). Pro
správné použit́ı trackeru je potřeba napsat jedno z těchto dvou značeńı.

• --line definuje řetězec složený ze čtveřice celých č́ısel oddělených čárkou
bez mezery. Tyto hodnoty jsou postupně souřadnice prvńıho a druhého
bodu, který tvoř́ı linku. V daľśım a posledńım parametru se následně
urč́ı, jestli se tato linka použije.

• --useline určuje, zda chceme použ́ıt měř́ıćı linku, či nikoliv.
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Program nejdř́ıve zkontroluje vstupńı parametry soubor̊u a složek, pokud
neńı vytvořená složka pro zápis výstupńıch obrázk̊u, je programem vytvořena.
Určeńı parametru linky se provád́ı test, zda je dobře zapsaný a obsahuje čtyři
č́ısla (dva body).

Program převád́ı jména obrázk̊u sekvence ze složky do celých cest a načte
soubor s anotacemi ve zmı́něném formátu. Podle toho, jaký model chce uživatel
zvolit, tento model načteme. U před-trénovaných model̊u ze zoo docháźı k pre-
dikci ohraňuj́ıćıch box̊u ve formátu souřadnic jejich středu, š́ı̌rky a výšky.

Po zvoleńı modelu se podle parametr̊u voĺı tracker. Jak je vidět z úryvku
kódu 6 , oba trackery maj́ı lad́ıćı parametry, které jsme si již popsali v pod-
kapitole se sledováńım objekt̊u.

# Choose tracker depending on user input [sort, centroid]
if args.tracker == 'sort':

tracker = Sort(max_age=20, min_hits=3, iou_threshold=0.25)
else:

tracker = CentroidTracker(maxDisappeared=15, maxDistance=45)

Výpis kódu 6: Výběr a inicializace tracker̊u

Pro zaznamenáváńı informaćı, ze kterých se budou vyvozovat statistiky,
disponuje kód tohoto programu tř́ıdou Stats. Tato tř́ıda si zaznamenává k jed-
notlivým id objekt̊u, jejich po sobě jdoućı centroidy. Posloupnost těchto cen-
troid̊u se pak použ́ıvá k vypisováńı některých statistik. Metodou zaručuj́ıćı
správnou funkčnost tř́ıdy Stats je metoda update(). Ta přij́ımá list trojic
(x, y, id) objekt̊u, kde x a y znač́ı souřadnice centra ohraňuj́ıćıho boxu dete-
kovaného v tomto sńımku. Pokud již o objektu s t́ımto identifikátorem exis-
tuje záznam, přidá se jeho centroid nakonec. Pokud záznam ještě neexistuje,
přidá se pod uvedeným identifikátorem centroid jako prvńı záznam daného
objektu. Metoda getDistanceAndCount() pro každý objekt vedený ve tř́ıdě
Stats spoč́ıtá vzdálenost ujetou v pixelech od počátečńıho sńımku až do toho
aktuálńıho (posledńıho). Slovńık s uloženými centroidy lze źıskat pomoćı me-
tody getPaths().

Nyńı začne program postupně procházet sńımky. Tento sńımek si načte
a rovnou vytvoř́ı výstupńı kopii, která se bude upravovat, jak je vidět v ukázce
kódu 7. K tomu docháźı z d̊uvodu, aby se vstupńı obrázek neměnil a bylo možńı
ho použ́ıt opakovaně.

Vstupńı obrázek se převede na tensor a nechá se modelem zpracovat. Je-
likož DETR použ́ıvá tř́ıdu žádného objektu (no-object class), je vhodné de-
tekce s touto tř́ıdou nebrat v úvahu a odstranit je. Odstraněńı se lǐśı podle zvo-
leného modelu (viz ukázka 8). Pokud se jedná o model před-trénovaný ze zoo,
neńı v zájmu práce detekovat i jiné objekty než vozidla, a tak se nechaj́ı pouze
objekty s názvem tř́ıd, které jsou definované proměnné ALLOWED COCO CLASSES
a t́ım se odstrańı i no-object tř́ıda, které se předt́ım nastav́ı název tř́ıdy na
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# Load image
image = cv2.imread(img_path)
height, width, channels = image.shape

# Prepare output image
output_image = image.copy()
output_name = os.path.join(args.save_images_dir, img_name)

Výpis kódu 7: Načteńı obrázku a př́ıprava výstupńıho obrázku

“no-class”. U vlastńıho modelu je postup podobný, nebot’ model predikuje
pouze dvě tř́ıdy 0 a 1, ponecháme tř́ıdu 0 znač́ıćı vozidlo.

# Filter out non-vehicle classes
vehicle_boxes = []
if args.use_pretrained_model:

for box, scores in zip(oboxes, all_scores):
label_id, value = utils.get_max_id_and_max(scores)
if label_id >= len(classes.CLASSES_COCO):

label = 'no-class' # no-class object
else:

label = classes.CLASSES_COCO[label_id]
if label in ALLOWED_COCO_CLASSES:

vehicle_boxes.append(box)
else:

# This model has only 2 classes, where 0 is for vehicles
for box, scores in zip(oboxes, all_scores):

label_id, value = utils.get_max_id_and_max(scores)
if label_id == 0:

vehicle_boxes.append(box)

Výpis kódu 8: Část kódu s odstraněńım predikćı objekt̊u, které patř́ı do no-
class tř́ıdy

DETR často přisuzoval k jednomu objektu v́ıce podobných ohraňuj́ıćıch
box̊u (někdy i stejných), a tak jsem vytvořil heuristiku, která na základě po-
dobnosti OIU promaže predikované ohraňuj́ıćı boxy. Voláńı této heuristiky je
vidět v následuj́ıćı ukázce kódu 9.

# Delete detections on the same obj - heuristic
unique_vihicle_boxes, removed =\\

utils.remove_similar(vehicle_boxes, iou_trh=0.5)

Výpis kódu 9: Voláńı funkce pro odstraněńı podobných ohraňuj́ıćıch box̊u
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Tato úprava se provád́ı na každém sńımku a může být zaj́ımavé sledovat,
kolik objekt̊u odstraňuje. Proto se vždy vyṕı̌śı tři řádky, kde prvńı znač́ı počet
všech predikovaných box̊u (měl by odpov́ıdat parametru num of queries v sou-
boru train.py při učeńı modelu). Druhý řádek vypisuje počet detekovaných
vozidel a třet́ı řádek vypisuje počet unikátńıch detekovaných vozidel po od-
straněńı duplicit.

Nyńı přicháźı na řadu sledováńı. Program je napsaný tak, aby se dal
stř́ıdat SORT tracker a Centroid Tracker. Data predikovaných objekt̊u se tak
převád́ı do struktur, kterým daný tracker rozumı́, a výstup z trackeru se opět
převád́ı do struktur, kterým rozumı́ třida Stats. Pro SORT je potřeba vy-
tvořit list list̊u pětic ve formátu x min, y min, x max, y max, scóre. Převod
do této struktury zař́ıd́ı funkce utils.transformToSORT(). Výstup ze SORTu
je ve formátu x min, y min, x max, y max, id objektu, ovšem jak SORT
uvád́ı, počet a hodnoty se mohou lǐsit, což může vyústit v nespolehlivé chováńı.
Výstup je převeden na slovńık, kde jako kĺıče jsou identifikátory objekt̊u
a jako hodnoty jsou dvojice určuj́ıćı souřadnice středu ohraňuj́ıćıho boxu. Cen-
troid tracker vraćı výsledek př́ımo tuto strukturu, a tak neńı potřeba převod.
K tomu, aby se boxy méně překrývaly, a t́ım pádem lépe sledovaly, jsem imple-
mentoval daľśı heuristiku, která ohraňuj́ıćı boxy oř́ızne ze všech stran o nějakou
velikost. Tato velikost se udává relativně k dimenźım ohraňuj́ıćıho boxu, nebot’
každý může být jinak velký. To má na starosti funkce utils.shrink booxes()

Nyńı, když už máme identifikované objektu (vozidla) např́ıč sńımky od
počátečńıho až po aktuálńı, můžeme vypisovat statistiky. Program vykresluje
př́ımo do obrázku statistiky pro počet unikátńıch vozidel od počátečńıho
do aktuálńıho sńımku. Počet unikátńıch vozidel v aktuálńım sńımku.
Tento počet zahrnuje i vozidla, které nejsou zrovna detekovaná, ale zvolený
tracker je hodlá sledovat ještě určitý počet sńımk̊u, než je smaže. Dále také vy-
kresluje jejich trajektorie a na konci programu vyṕı̌se jejich ujetou vzdálenost
v pixelech, počet sńımk̊u, na kterých byli identifikované a jejich
pr̊uměrnou rychlost v pixelech za sńımek. K tomu se použ́ıvaj́ı výstupu
ze tř́ıdy Stats. V této tř́ıdě se při voláńı metody update() kontroluje, zda
se starý a nový centroid objektu nevyskytuje na odlǐsné straně linky, pokud
je definována. Pokud se linka v nějakém směru překroč́ı, je zvýšen adekvátńı
č́ıtač. Tato linka se v každém sńımku vykresĺı spolu s oběma č́ıtači světle mod-
rou barvou. To, k jakému č́ıtači (up, down) se přičte jednička, je individuálńı
pro každou sledovanou oblast, ze které je sekvence obrázk̊u či video. To zna-
mená, že doporučuji si př́ımo v programu určit, kam se má jednička přič́ıst.
V základu k porovnáńı použ́ıvám pozici y centroid̊u. Jako posledńı program
vykresĺı identifikátory jednotlivých objekt̊u. Tomu se děje až nyńı z d̊uvodu,
aby byly identifikátory dobře čitelné (viz ukázka kódu 10).

Pro každý vstupńı sńımek sekvence se tedy ulož́ı jeden s nakreslenými
ohraňuj́ıćımi boxy, linkou, č́ıtačemi, trajektoriemi, anotovanými ohraňuj́ıćımi
boxy a všemi zmı́něnými statistikami. Program nakonec vyṕı̌se statistiky
vzdálenosti a rychlosti. Následuj́ıćı obrázek 7.2 zobrazuje výstup programu.
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# Draw IDs last so we can see them
for key, value in tracker_output.items():

utils.draw_centroid_and_id(
output_image, value[0], value[1], str(key))

Výpis kódu 10: Ukázka voláńı funkce pro vykreslováńı ID centroid̊u

Obrázek 7.2: Ukázka výstupńıho obrázku ze sekvence

Následuj́ıćı text 11 zobrazuje část možného výstupu programu.
Soubor s názvem viedo test.py dělá prakticky to samém jako soubor

sekvence test.py, avšak nepouž́ıvá sekvenci obrázk̊u, ale video. Z videa
si postupně nač́ıtá jednotlivé sńımky, které upravuje a následně ukládá do
nového videa. Důležitou změnou v programu je změna velikosti videa, a tak
i škálováńı linky, ohraňuj́ıćıch box̊u a ostatńıch proměnných závislých na re-
lativńı š́ı̌rce a výšce obrázku. Program má některé vstupńı parametry stejné
jako ten předchoźı, jsou to: --model file, --use pretrained model, dále
také --pretrained model, --tracker, --line a --useline. Nově použitými
parametry jsou:

• --length f určuj́ıćı počet sńımk̊u videa použitých ve výstupńım videu.

• --max frame size určuje maximálńı možnou š́ı̌rku nebo výšku sńımku
videa, na kterou se škáluje video.

• --video file určuje soubor s video záznamem.
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Vehicle with id [ 0] traveled 95 pixels in 58 frames.
Its avarage speed is: 1.638 pixels per frame.
Vehicle with id [ 1] traveled 66 pixels in 58 frames.
Its avarage speed is: 1.138 pixels per frame.
Vehicle with id [ 2] traveled 92 pixels in 58 frames.
Its avarage speed is: 1.586 pixels per frame.
Vehicle with id [ 3] traveled 41 pixels in 58 frames.
Its avarage speed is: 0.707 pixels per frame.
Vehicle with id [ 4] traveled 202 pixels in 58 frames.
Its avarage speed is: 3.483 pixels per frame.
Vehicle with id [ 5] traveled 48 pixels in 58 frames.
Its avarage speed is: 0.828 pixels per frame.
Process finished with exit code 0

Výpis kódu 11: Ukázka části textového výstupu z programu
sekvence test.py

• --save video dir určuje složku, kam se má zapsat výstupńı video obo-
hacené o statistiky a detekováńı.

Na následuj́ıćım obrázku 7.3 je vidět ukázka sńımku z videa.

Obrázek 7.3: Ukázka sńımku z výstupńıho videa.
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Kapitola 8
Experimenty

Při popisu jednotlivých část́ı programu jsme si uvedli mnoho r̊uzných para-
metr̊u, které se daj́ı při trénováńı modelu či testováńı detekce a sledováńı
měnit. Pro trénováńı mezi ně patř́ı počet výstup̊u DETRu (num of queries),
mı́ra učeńı (learning rate), počet překlad̊u (folds), počet epoch, velikost
jednoho batche, koeficient tř́ıdy no-object (null class coef) a jednotlivé
váhy pro ztrátovou funkci (loss ce, loss bbox a loss giou). Také se můžeme
zaměřit na obsah datasetu, jestli obsahuje pouze vozidla, nebo i tř́ıdy bez ob-
jektu. To, jaký před-trénovaný model použijeme pro trénováńı, má také vliv
na jeho výsledek. U sledováńı objekt̊u a statistik můžeme porovnávat mezi
trackery SORT a Centroid Trackerem a pro oba zkoušet r̊uzné parametry. Při
měřeńı výsledk̊u experiment̊u je d̊uležité zafixovat všechny parametry kromě
těch, které testujeme. Nyńı si pro některé ze zmı́něných parametr̊u (rozd́ıl̊u)
uvedeme experimenty, které by měly objasnit rozd́ıly v jejich použit́ı.

1. Experiment: Porovnáńı velikosti výstup̊u ztrátových funkćı pro měńıćı se
nastaveńı mı́ry učeńı pro Transformer v DETRu (využ́ıvaj́ıćı AdamW),
při stabilizovaných ostatńıch parametr̊u. Jedná se o reálnou hodnotu
mezi 0 a 1 a obvykle se pohybuje kolem hodnoty 0.0001 = 1 · 10−4.
Hodnoty, které budeme sledovat, jsou (0.00001, 0.0001, 0.0005 a 0.001).
Výsledky by měly odhalit lepš́ı a horš́ı hodnoty parametru, aby proces
učeńı zdárně konvergoval.

Fixované parametry:

• Počet výstup̊u DETRu = 100

• Velikost batche = 4

• Počet ohyb̊u = 5

• Počet epoch = 30

• Koeficient tř́ıdy no-object = 1
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• Váhy pro ztrátovou funkci (loss ce, loss bbox a loss giou)
všechny = 1

• Trénované pouze na datasetu s anotacemi vozidel.

2. Experiment: O koeficientu tř́ıdy no-object je v dokumentaci DETRu
velice málo informaćı. Je to proto ideálńı kandidát na testováńı. Jeho
hodnota může být nejsṕı̌se jakákoliv kladná hodnota, logicky větš́ı než
0. Kód DETRu použ́ıvá hodnotu 0.1. Nab́ıźı se otestovat trénováńı pro
hodnoty [0.1 a 0.5]
Fixované parametry:

• Počet výstup̊u DETRu = 100
• Velikost batche = 4
• Počet ohyb̊u = 5
• Počet epoch = 30
• Mı́ra učeńı = 0.0001
• Váhy pro ztrátovou funkci (loss ce, loss bbox a loss giou)

všechny = 2
• Trénované pouze na datasetu s anotacemi vozidel.

3. Experiment: Porovnáńı SORT a Centroid Trackeru na stejném videu
pomoćı vizuálńıho pozorováńı výstupńıch sekvenćı obrázk̊u a podle vy-
psaných statistik. K tomuto experimentu použiji před-trénovaný mo-
del detr resnet101 stažený ze zoo, detekce by tak měly být kvalitńı,
protože byl model trénován v́ıce než 6 dńı, na tiśıćıch obrázćıch. Tracker
SORT má parametry max age=20, min hits=2, iou threshold=0.25
a Centroid Tracker má parametry maxDisappeared=15, maxDistance=45.

4. Experiment: Porovnáńı r̊uzných hodnot jednoho z parametr̊u Centroid
Trackeru na stejném videu pomoćı vizuálńıho pozorováńı výstupńıch
sekvenćı obrázk̊u a podle vypsaných statistik. Stejně jako v minulém
experimentu použiji před-trénovaný model detr resnet101 stažený ze
zoo, aby se do výsledk̊u nepromı́taly špatné detekce d́ıky málo naučenému
modelu. Centroid tracker má dva počátečńı parametry maxDisappeared,
maxDistance, budeme sledovat sekvenci obrázk̊u vždy s rozlǐsnými hod-
notami parametr maxDisappeared jednou s hodnotou ńızkou (5) a jed-
nou s hodnotou vysokou (50) a uvedeme si, jaký je jejich reálný vliv na
kvalitńı sledováńı vozidel.

8.1 Výsledky

Následuje č́ıslovaný seznam výsledk̊u experiment̊u, kde č́ılo výsledku odpov́ıdá
č́ıslu experimentu.
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8.1. Výsledky

1. Výsledek: Program pro trénováńı jsem si upravil tak, aby si pamato-
val pr̊uměrné hodnoty ztráty v každé epoše. Tyto hodnoty následně
pr̊uměruje např́ıč foldy. Při opakovaném spouštěńı programu s mı́rou
učeńı rovnou 0.001 DETR padal. Jak jsem se dozvěděl z fóra, tato mı́ra
učeńı je př́ılǐs vysoká [57]. Dostáváme tedy následuj́ıćı tabulky 8.1 a tři
jim odpov́ıdaj́ıćı grafy 8.1.

Mı́ra učeńı 0.00001 0.0001 0.0005

Epocha Trénovaćı
ztráta

Validačńı
ztráta

Trénovaćı
ztráta

Validačńı
ztráta

Trénovaćı
ztráta

Validačńı
ztráta

1 1,9007 2,1084 1,9004 2,1002 1,8974 2,0984
2 1,8525 1,9525 1,8726 1,9721 1,8571 1,9286
3 1,8297 1,9225 1,8195 1,9302 1,8353 1,9103
4 1,7878 1,8523 1,8429 1,8775 1,7786 1,8732
5 1,7626 1,8034 1,7951 1,8266 1,7802 1,8299
6 1,7469 1,8126 1,7764 1,8157 1,7585 1,8153
7 1,7602 1,8057 1,7519 1,8012 1,7556 1,8082
8 1,7354 1,7826 1,7434 1,7807 1,7231 1,7673
9 1,7242 1,7951 1,7394 1,7711 1,7137 1,7614
10 1,7156 1,7795 1,7065 1,7625 1,7277 1,7652
11 1,7312 1,7821 1,7164 1,7711 1,7223 1,7625
12 1,7239 1,7811 1,7109 1,7801 1,7104 1,7411
13 1,7147 1,7564 1,6915 1,7624 1,6969 1,7356
14 1,7091 1,7426 1,7209 1,7394 1,6965 1,7233
15 1,6963 1,7515 1,6795 1,7422 1,6799 1,7199
16 1,6923 1,7612 1,6931 1,7404 1,6963 1,7189
17 1,6829 1,7366 1,6924 1,7375 1,6803 1,7156
18 1,6793 1,7355 1,6999 1,7361 1,6724 1,7059
19 1,6844 1,7425 1,6921 1,7312 1,6989 1,7207
20 1,6624 1,7399 1,7108 1,7399 1,6795 1,7120
21 1,6674 1,7422 1,6925 1,7436 1,6691 1,6982
22 1,6699 1,7315 1,6699 1,7255 1,6594 1,6983
23 1,6822 1,7219 1,6558 1,7211 1,6735 1,7064
24 1,6723 1,7248 1,6666 1,7108 1,6729 1,6987
25 1,6694 1,7291 1,6648 1,7121 1,6711 1,7023
26 1,6525 1,7159 1,6677 1,7109 1,6517 1,6984
27 1,6527 1,7042 1,6572 1,7002 1,6505 1,6954
28 1,6533 1,7154 1,6589 1,7008 1,6614 1,6946
29 1,6629 1,7193 1,6631 1,7053 1,6600 1,6834
30 1,6511 1,7005 1,6509 1,7014 1,6591 1,6914

Tabulka 8.1: Tabulka výsledných hodnot 1. experimentu

Z grafu je vidět, že postupně docháźı ke zmenšováńı chyby, avšak velikost
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chyby je stále velmi velká, přesto zač́ınaj́ı křivku konvergovat ke stálé
hodnotě. To naznačuje, že nedocháźı k dobrému učeńı. Křivky všech tř́ı
graf̊u si přibližně odpov́ıdaj́ı, a tak se zdá, že mı́ra učeńı pro AdamW
nemá (krom spadnut́ı procesu učeńı) výrazný vliv na model. To je však
zvláštńı, nebot’ by tato hodnota měla efektivně měnit tvar křivky. Možná
je to zapř́ıčiněno malým počtem epoch.

2. Výsledek: Hodnoty jsem měřil podobně jako v předchoźım experiment,
opět přes pr̊uměrováńı hodnot ztrát v jednotlivých překladech a epochách.
Můžeme si všimnout, že hodnoty jsou vyšš́ı, to je však zapř́ıčiněno
dvojnásobnými váhami prvk̊u ztrátové funkce, které jsou však zafixo-
vané a v pr̊uběhu se neměńı. Po rozš́ı̌reńı svislé osy grafu je vidět pokles
ztrát např́ıč epochami. Hodnoty grafu 8.2 se pohybuj́ı mezi 4 až 1.5, jak
je patrné z tabulky 8.2.

U křivek se zdá, že konverguj́ı ke stálé hodnotě. Ovšem po spuštěńı
modelu po 30 epochách nebyl výsledek detekce zdaleka tak dobrý jako
u před-trénovaného modelu bez smazaných vah jedné vrstvy. Je tedy
možné, že při trénováńı modelu docháźı k nějakým nepřesnostem, d́ıky
kterým se model neuč́ı tak dobře. Jak jsem se dočetl na fóru, někteř́ı
uživatelé použ́ıvaj́ıćı DETR maj́ı podobné problémy.

3. Výsledek: Jako výsledek tohoto experimentu přikládám následuj́ıćı dva
obrázky 8.3 a 8.4, které jsou ze stejné sekvence. Nutno podotknout,
že závěry z tohoto experimentu jsou vytvořené z celých generovaných
sekvenćı obrázk̊u a dva uvedené obrázky tak slouž́ı pouze k rychlému
porovnáńı pro čtenáře.

Z porovnáńı obrázk̊u je vidět, že SORT má lepš́ı výsledky při trackováńı,
pokud jsou nastavené parametry tak, jak byly definované v úvodu ex-
perimentu. Na trajektoríıch je znát, že jsou mnohem rovněǰśı, a tak
vytvářej́ı jasněǰśı informaci o reálném pohybu vozidel po vozovce ze
sekvence obrázk̊u. U Centroid Trackeru se vyskytuj́ı výpadky objekt̊u,
častěǰśı přeskakováńı identifikace mezi bĺızkými objekty a některé ob-
jekty se po reálném objeveńı a detekováńı obrázku začnou až pozdě
sledovat. To např́ıklad zapř́ıčinilo, že č́ıtače se lǐśı hodnoty č́ıtač̊u linek
v porovnávaných sekvenćıch. Oba obrázky jsou v pořad́ı 150. ze sekvence
a pro SORT ukazuje linka (DOWN=8, UP=6) a u Centroid Trackeru
ukazuje linka (DOWN=8, UP=4), tedy dvě vozidla z celkových šesti
Centroid Tracker nezačal sledovat včas. To bude zapř́ıčiněnou t́ım, že při
vjezdu vozidla do zab́ırané oblasti je jeho rychlost př́ılǐs vysoká a pak
uraźı určitou vzdálenost, které je větš́ı než nastavená hranice u Centroid
Trackeru a pak tyto vozidla tracker neasociuje.

Jak naznačuj́ı výstupńı data obou běh̊u programu, SORT detekoval 247
objekt̊u, zat́ımco Centroid Tracker pouze 118. To však nemuśı znamenat,
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Koeficient
tř́ıdy no-object Koeficient = 0,1 Koeficient = 0,5

Epocha Trénovaćı
ztráta

Validačńı
ztráta

Trénovaćı
ztráta

Validačńı
ztráta

1 3,5563 3,7936 3,5673 3,7836
2 3,3022 3,3822 3,3294 3,4036
3 2,9965 3,2344 2,9831 3,3297
4 2,7911 3,1495 2,7212 3,1548
5 2,5188 3,1493 2,6064 3,1269
6 2,4401 2,8492 2,3451 2,7147
7 2,3921 2,6581 2,4512 2,7314
8 2,3806 2,4743 2,3949 2,5297
9 2,2497 2,3971 2,2763 2,4195
10 2,2088 2,3558 2,2847 2,3794
11 2,2007 2,2717 2,1855 2,3961
12 2,0031 2,2153 2,0243 2,2036
13 2,0195 2,1728 2,0094 2,2021
14 2,0001 2,1947 2,0099 2,2012
15 2,1097 2,2022 2,2125 2,2369
16 2,0073 2,2187 2,2048 2,2492
17 2,1453 2,1913 2,1607 2,2596
18 2,1072 2,2157 2,1194 2,3019
19 2,0806 2,1898 2,0403 2,2149
20 2,0174 2,2074 2,0394 2,2915
21 2,0001 2,1939 2,0101 2,3218
22 2,1333 2,1842 2,0133 2,1535
23 2,1024 2,1999 2,0027 2,1423
24 1,9441 2,2432 1,9527 2,1535
25 1,9228 2,3101 1,9475 2,2862
26 1,9033 2,2447 1,9143 2,2936
27 1,9979 2,2149 1,9024 2,2474
28 1,8774 2,2108 1,9196 2,1903
29 1,8301 2,1663 1,9102 2,1632
30 1,8002 2,1563 1,9089 2,1541

Tabulka 8.2: Tabulka výsledných hodnot 2. experimentu
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že Centroid Tracker je v tomto ohledu horš́ı, nebot’ ve výstupu SORTu
má poměrně značná část o velikosti 21 prvk̊u ujetou vzdálenost v pixe-
lech za celých 150 sńımk̊u menš́ı než 50 pixel̊u. Jedná se tak o špatně
trackované objektu, které zapomněli sv̊uj identifikátor. Závěr tohoto ex-
perimentu je, že oba trackery maj́ı svoje silné a slabé stránky, a tak zálež́ı
na konkrétńı sekvenci či videu a zvolených parametrech trackeru.

4. Výsledek: Při tomto experimentu uvedu dva sńımky z videa, na kterých
je jasně vidět rozd́ıl při ńızké a vysoké hodnotě parametru. Toto video
bylo staženo ze zdroje [58] a představuje statický pohled na ulici, kde
bĺızko před kamerou jezd́ı vozidla, a tak po určitý počet sńımk̊u nejsou
vidět ostatńı vozidla. Na prvńım obrázku 8.6 je po přejet́ı automobilu
vidět, že zakrytá vozidla si stále drž́ı sv̊uj identifikátor. Přestože zrovna
zakrytá vozidla nejsou vidět, tak druhý č́ıtač v levém horńım rohu nám
dává informaci, že na sńımku je stále 18 vozidel. Oproti tomu na druhém
obrázku 8.5 je hodnota tohoto č́ıtače pouze 3, to znamená, že za pr̊ujezd
automobilu bĺızko před kamerou stihl Centroid tracker zapomenout za-
krytá vozidla. V tomto př́ıpadě po přejet́ı auta před kamerou byla již
jednou rozpoznaná a identifikovaná vozidla znovu identifikovaná a to je
chybné.
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Obrázek 8.1: Graf experimentu 1 83
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Obrázek 8.2: Graf experimentu 2
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Obrázek 8.3: 150. sńımek z sekvence při použit́ı trackeru SORT

Obrázek 8.4: 150. sńımek z sekvence při použit́ı Centroid Trackeru
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Obrázek 8.5: Ukázka sńımku z videa, při ńızkém parametru maxDisappeared

Obrázek 8.6: Ukázka sńımku z videa, při ńızkém parametru maxDisappeared
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Závěr

V této práci jsem se zabýval analýzou existuj́ıćıch řešeńı pro problematiku
detekce a sledováńı objekt̊u z video záznamů se zaměřeńım na objekty vozi-
del. Provedl jsem d̊ukladnou analýzu základ̊u strojového učeńı, neuronových
śıt́ı, komplexńıch model̊u strojového viděńı a řady algoritmů, které využ́ıvaj́ı.
Na základě této analýzy jsem navrhl implementaci vlastńı aplikace na roz-
poznáváńı a sledováńı vozidel s použit́ım zmı́něných neuronových śıt́ı, model̊u
a algoritmů poč́ıtačového viděńı. Struktura implementace se skládá z části pro
detekci objekt̊u a z části pro jejich sledováńı. Tato aplikace použ́ıvá pro detekci
vozidel nový model DETR vyvinutý týmem lid́ı ve Facebook AI Research.
Pro sledováńı vozidel využ́ıvá dokonce dvou tracker̊u a to SORT a Centroid
Tracker. Práce prozkoumává možnosti výstupńıch statistiky a některé z nich
implementuje v aplikaci. K trénováńı a evaluaci využ́ıvá datasety VisDrone
OD a VisDrone MOT, avšak zvládá zpracovat i videa natočené běžnou kame-
rou. Aplikace s využit́ım před-trénovaného modelu poměrně dobře detekuje
a sleduje vozidla, o kterých v pr̊uběhu sledováńı vytvář́ı statistiky. Práce tak
plńı všechny body zadáńı.

Při trénováńı a laděńı modelu hodnoty ztrátových funkćı sice konverguj́ı,
ale jsou stále moc vysoké. To znač́ı, že se model neuč́ı tak kvalitně. To je
nejsṕı̌se zapř́ıčiněno malým počtem epoch a dat, které má DETR k dispozici.
DETR je velice živý projekt, a tak se doslova měńı pod rukama, což neńı
ideálńı, pokud spoléháme na nějaké jeho funkcionality. Stejně tak použitý
SORT pro sledováńı objekt̊u. Oba zmı́něné projekty maj́ı nedostatečně ve-
denou dokumentaci, a tak jsem byl při implementaci často odkázán pouze
na komentáře v jejich kódu či diskusńı fóra. Přesto se implementace aplikace
povedla a přináš́ı upokojivé statistiky o detekovaných a sledovaných vozidlech.

Do budoucna by bylo možné rozš́ı̌rit aplikaci o daľśı trackery kromě SORT
a Centroid Trackeru, mezi kterými by se dalo porovnávat. Protože se DETR
stále vyv́ıj́ı a přináš́ı nové možnosti, nab́ıźı se po př́ı̌st́ıch aktualizaćıch DETRu
zdokonalovat implementaci a přizp̊usobovat ji aktuálńı verzi.
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//arxiv.org/abs/2005.12872

[37] research team, F. A.: End-to-End Object Detection with Transfor-
mers. [online], 2020, [cit. 2020-07-30]. Dostupné z: https://github.com/
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30]. Dostupné z: https://mixkit.co/free-stock-video/traffic-on-
a-sloping-street-2486/

94

https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-detection/
https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-detection/
https://www.pyimagesearch.com/2016/11/07/intersection-over-union-iou-for-object-detection/
https://www.softwaretestinghelp.com/python-ide-code-editors/
https://www.softwaretestinghelp.com/python-ide-code-editors/
http://aiskyeye.com/
http://aiskyeye.com/
https://github.com/albumentations-team/albumentations
https://github.com/facebookresearch/detr/issues/101
https://github.com/facebookresearch/detr/issues/101
https://mixkit.co/free-stock-video/traffic-on-a-sloping-street-2486/
https://mixkit.co/free-stock-video/traffic-on-a-sloping-street-2486/


Př́ıloha A
Seznam použitých zkratek

AP Avarage Precision

BERT Bidirectional Encoder Representations from Transformers

BPTT Back Propagation Through Time

CNN Convolutional Neural Network

COCO Common Objects in Context

CIFAR Canadian Institute for Advanced Research

CPU Central Processing Unit

DETR DEtection TRansformer

FCN Fully Convolutional Network

FM Feature Map

FN False Negative

FPN Feature Pyramid Network

FP False Positive

GIOU Generalized Intersection over Union

GPT Generative Pretrained Transformer

GPU Graphics Processing Units

HM Hungarian Matching

HOG Histograms of Oriented Gradients

ID IDentity
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A. Seznam použitých zkratek

IOU Intersection over Union

LSTM Long Short-Term Memory

MDNet Multi Domain Network

MOT Multiple Object Tracking

MSE Mean Squared Error

MSF Multi-Scale Features

NMS Non-Maximum Suppression

ORB Oriented fast and Rotated Brief

R-CNN Region-based Convolutional Neural Networks

RGB Red Green Blue

ROLO Recurrent YOLO

RPN Region Proposal Network

ReLU Rectified Linear Units

SGD Stochastic Gradient Descent

SIFT Scale-Invariant Feature Transform

SORT Simple, Online, and Realtime Tracking

SSD Single Shot Detector

SURF Speeded Pp Robust Features

SVM Support Vector Machine

TN True negative

TP True Positive

YOLO You Only Look Once
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Př́ıloha B
Instalace a manuál

Pro správnou funkčnost programu je nutné vložit všechny soubory obsažené
na přiloženém médiu ve složce src/impl/ do jedné složky. Následně do této
složky stáhnout baĺıček DETR do složky detr, SORT do složky sort a Cen-
troid Tracker do složky centroid (pokud již neńı obsažený mezi soubory). K
těmto baĺıčk̊um se následně muśı přidat systémová cesta Pythonu, abychom
je mohli použ́ıvat ze zmı́něné složky. Do složky je nutné přidat ještě daľśı
podsložky a do nich souboru obrázk̊u, vidéı a anotaćı, jak je popsáno v kapi-
tole s implementaćı.

Programy byly pouštěné z programovaćıho IDE PyCharm, avšak mělo by
je být možné spustit i bez tohoto IDE. Doporučuji použ́ıt virtuálńı prostřed́ı
pro správu baĺıčk̊u Pythonu a nainstalovat do něj všechny potřebné baĺıčky,
podle souboru req.txt. DETR a SORT jsou stále velice aktivńı projekty, a tak
je možné že v nich dojde ke změně nějaké funkcionality a přestanou fungovat
tak, jak implementace očekává.
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Př́ıloha C
Obsah p̌riloženého média

Na přiloženém médiu se vyskytuje následuj́ıćı adresářová struktura.

readme.txt .................................. stručný popis obsahu CD
src

impl...................................zdrojové kódy implementace
thesis...................... zdrojová forma práce ve formátu LATEX

text.............................................složka pro text práce
DP Pilař Petr 2020.pdf ................ text práce ve formátu PDF
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