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Abstrakt

Aplikaci detekce a sledovani vozidel se v poslednich letech stale vice vyuziva
ke sledovani dopravnich situaci v zabydlenych oblastech i dalnicich, planovani
provozu po komunikacich i k rtiznorodému civilnimu vyuziti. Spojenim zaznamt
z kamer a modernich algoritmu pro detekci a sledovani objektt muzeme agre-
govat statistiky o poctu vozidel v urc¢itém useku, primérné rychlosti, typu,
barvé, znaéce, trajektorii pohybu a spoustu dalsiho.

Tato prace se zabyva problematikou detekce a sledovani vozidel v bézném
provozu z video zdznami. V prvni ¢ésti se zaméfuje predevsim na analyzu
algoritmi, struktur, model a existujicich feseni této problematiky a popi-
suje jednotlivé druhy neuronovych siti vyuzitych v pokrocilych modelech. Na
zakladé analyzy implementuje v druhé ¢asti prace reseni detekce a sledovani
vozidel pomoci modelu DETR, ktery je absolutni novinka mezi modely pro de-
tekci a klasifikaci objekti, kterd vyuzivd model hlubokého uceni Transformer.
K trénovani a evaluaci pouzivam v implementaci dataset VisDrone.

Klicova slova Pocitacové vidéni, neuronové sité, supervizované uceni, de-
tekce objektu, predzpracovani dat, sledovani objektt, DETR, Transformers,
SORT, Centroid Tracker, VisDrone dataset, detekce vozidel z video zdznamu,
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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Uvod

Pocitacové vidéni prindsi novy vhled do zpracovavani informaci. Diky algo-
ritmim a modelim pro detekovani objektu je mozné urcovat pozici danych
objektl na obrazcich ¢i video zdznamech. Detekované objektu je mozné t¥idit
do ruznych trid a takto sledovat. Pro sledovani se pouziva dalsi skupina algo-
ritmu, které asociuji objekty napfi¢ jednotlivymi snimky videa. To ma v dnesni
dobé obrovské vyuziti ve vSech moznych odvétvich i civilnim sektoru. Mezi ty
nejzasadnéjsi patif detekce a sledovani vozidel, nebof umoziuje ziskdvat in-
formace a statistiky z urcitych oblasti v urcitém case. K tomu se nejcastéji
vyuziva zéznami z béznych kamer, at uz jsou to zdznamy z pouli¢nich kamer,
kamer na dalnicich, dront, které se nehybou, ¢i naptiklad z mobilnich zarizeni.

V této praci si nejdrive v kapitole [2| popiSeme, co je to strojové uceni
a z jakych klicovych komponent se sklddd. Nasledné v kapitole [3] projdeme
dely. V této kapitole vénujeme pozornost také Transformerim, které vyuziva
DETR. Tyto neuronové sité nasledné vyuzivaji komplexnéjsi modely pravé
pro detekci a sledovéni objektt, jak si popiSeme v kapitole [4]

Mezi zminénymi modely, které v praci budeme popisovat, napriklad patri
SSD, R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, trii verze YOLO, DETR a dalsi.
Podobnym zpiisobem se prace vénuje i algoritmim pro sledovani objekti.
V préci se v kapitole [5| budeme nésledné zabyvat analyzou existujicich reseni
pro tuto problematiku. Tyto feseni si popiseme a zhodnotime. Nésledné prace
modely pouzivaji.Po analytické Casti si zvolime, jaké modely a algoritmy
pouzijeme k implementaci vlastni aplikace, kterd bude detekovat, sledovat
a vytvaret statistiky o vozidlech. To, jakym zpusobem budeme postupovat
pii implementaci, si vysvétlime v kapitole implementace [7, kde detailné ro-
zebirdme zvolené feSenf a kéd samotny. V kapitole s experimenty [§ provedeme
nékolik experimentti a pozorovani, kterd nam napovi, jak pouzivat parametry
detektorti a trackerti. Kapitola s experimenty obsahuje i jejich vysledky.






KAPITOLA 1

Cil prace

Cilem resersni ¢asti diplomové prace je analyza existujicich feseni pro problémy
zabyvajici se detekci a sledovanim ruznych objektd z video zdznamd, s ¢imz
se poji i detekce v jednotlivych obrazcich. Zaméruje se na objekty vozidel
zachycené béznou pouli¢ni kamerou. Analyzuje jednotlivé neuronové sité a je-
jich komponenty vyuzité v komplexnéjSich modelech. Déle prozkouméava typy
a TFeseni vystupnich statistik ze sledovani objektt.

Cilem praktické ¢asti je implementace kédu aplikace, kterd bude deteko-
vat objekty vozidel z video zdznamu s vyuzitim algoritmi pocitacového vidéni,
které jsou popsany v reSersni Casti prace. Detekované objekty bude aplikace
vhodnym algoritmem sledovat a odvozovat o nich vystupni statistiky. Imple-
mentaci je nutné provést v programovacim jazyce Python.






KAPITOLA 2

Strojové uceni

Pro vysvétleni pojmu strojového uceni si nejdrive predstavime normalni pro-
gram. Tento program ma dany vstup, ktery ur¢enym zptsobem zpracuje a jako
vysledek zpracovani vrati néjaky vystup. Pro stejné vstupy a vstupni para-
metry vzdy vrati stejné vystupy. Algoritmy strojového uceni nam umoznuji
sestavit program, ktery vyuziva svych predchozich zkusenosti, vystupu ¢i chyb
tak, aby ziskal lepsi vnitini predstavu o tom, jak zadany problém lépe vyfesit.
Oproti normalnimu programu, ktery musi vzdy védét, co mé presné délat.
Strojové uceni propojuje statistiku a informatiku. V prubéhu uceni si pro-
gram postupné buduje vnitini interpretaci statistickych vzorct ze vstupnich
dat. Zasadni rozdil je, ze tyto vzorce, podle kterych urcuje vysledek, si pro-
gram vymysli sém a nejsou predem definované programatorem. D4 se Tici, ze
¢im vice vstupnich dat mame, tim 1épe se miize program naucit.

2.1 Klicové komponenty

Strojové uceni se neobejde bez vstupnich dat, definice modelu, jeho ztratové
funkce a optimaliza¢niho algoritmu [1]. Nésledné si popiSeme tyto komponenty
v bodech:

Dataset

Data jsou typicky reprezentovana kolekci piikladi v pocitacové lehce
zpracovatelném formatu. Nejcastéji v numerické ¢i textové podobé. Je-
den priklad z kolekce se sklada z jednotlivych vlastnosti, které ho po-
pisuji. U uceni s ucitelem je u kazdého piikladu uvedeny jesté jeho
cilovy vysledek. Jedna vlastnost napri¢ riznymi priklady ze stejné da-
tové sady se muze lisit velikosti a pro optimalni vysledek je tfeba k tomu
prizpusobit model. Vsechna data by méla byt v jednotném formatu
a pocet jejich vlastnosti stejny, aby se dali jednoduse prevést na vektory
se stejnou dimenzi. Proto je v nékterych pripadech nutné nejdiive data
predzpracovat.
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Data je vhodné rozdélit na trénovaci, valida¢ni a testovaci cast. Na
trénovaci ¢asti, jak z ndzvu napovida, se bude vybrany model, se speci-
fickymi hyper-parametry, trénovat (ucit). Na valida¢ni ¢asti se nésledné
ovéruje, jak spravné model predikuje vysledek. Také nam pomuze vy-
brat selekci nejlepsich hyper-parametri, nebo celych modeli. Testovaci
¢ast se pouziva k predikci vykonu modelu na realnych datech. Trénovaci
¢ast musi byt z principu vétsi nez validac¢ni a testovaci. Pokud mame
dostatecné mnozstvi dat, doporucuje se rozdélit 50 % pro trénovaci ¢ast
a 25 % pro obé validacni a testovaci ¢dsti, jak je uvedeno ve slidu 10
v [2].

Pokud nemame dostatec¢né mnozstvi dat, doporucuje se ndhodné rozdélit
data na nékolik stejné velkych ¢asti. Jednu ¢éast (prvni) zvolime za va-
lidac¢ni a ostatni za trénovaci a trénujeme model. Po natrénovani tento
postup se stejnymi ¢astmi opakujeme, avsak jako validacni ¢ast zvolime
néjakou jinou, doposud nepouzitou, dokud nenatrénujeme model po-
stupné na vsech. Vzdy s vyjimkou jedné ¢asti uvadi slide 21 v [2].

Model

Model strojového uceni je struktura urcujici posloupnost vypocetnich
mechanik a proménnych. Tato struktura je urcend k postupnému zpra-
covani vstupnich dat az k predem uré¢enému poctu vystupti, které mo-
hou byt jiného typu. Model predstavuje soubor, ktery si uklada tuto
strukturu, jeji proménné a konstanty. Pri trénovani modelu dochéazi
k rozpoznavani skrytych vzorct a upravuji se proménné jeho struktury.
Nauceny model se d& pouzit k urc¢ovani vysledka i dfive neznamych
vstupnich dat. Pii u¢eni modelu se vyuziva ztratové funkce.

Ztratova funkce
Funkce, kterd dokaze zmérit, jak dobry (nebo $patny) je zvoleny model.
Mapuje tedy predikci vysledku z modelu a cilovy vysledek na skutecné
¢islo. Typicky se ji snazime pii optimalizaci minimalizovat. Je rozdil,
pokud porovnavame vysledek modelu na trénovacich, validacnich ¢i tes-
tovacich datech. Proto uvadime trénovaci chybu a valida¢ni ¢i testovaci
chybu.

Krizova entropie (anglicky cross entropy) se urcuje pro dvé odlisné
pravdépodobnostni rozdéleni. Méri vykon klasifika¢niho modelu, jehoz
vystupem je jedno pravdépodobnostni rozdéleni mezi 0 a 1. Vysledek
ztratové funkce s uzitim kiizové entropie se postupné zvétsuje, ¢im vice
se hodnoty odlisuji. Pro idealni model dava hodnotu 0. Pro binarni kla-
sifikaci, kde mame dvé tridy, se krizova entropie pocita jako:

M
- Z Yo,c 10g(Po,c)

c=1



2.2. Uceni s ucitelem

Ve vzorci je y bindrni identifikdtor toho, zda je tfida predikovéana dobte
nebo ne a p je pravdépodobnost konkrétni predikce.

Podobné miizeme sestavit i kiiZzovou entropii pro vice tfid. Jednda se
o sumu logaritmu pravdépodobnosti. Protoze pravdépodobnost je mezi
0 a 1, tak jeji logaritmus vraci zdporné ¢islo a tak musime celou sumu

znegovat.
M
- Z yo,c IOg(po,c)
c=1
Optimalizace

Zpusob redukce chyby predikce modelu. Optimalizace se snazi najit co
nejlepsi hyper-parametry modelu pro minimalizovani ztratové funkce.
Pro neuronové sité se nejcastéji pouzivd optimaliza¢ni algoritmus gra-
dientniho kleséni, ¢i néjaka z jeho vylepsenych variant (SDG, Adagrad,
Adam, AdaMax) [3].

2.2 Uceni s ucitelem

Ackoliv se strojové uceni déli na nékolik typt podle zadani tlohy, typu vstupnich
dat a toho, jak moc programu s uc¢enim pomahame, tato prace je zamérend
a zabyva se pouze ucenim s ucitelem a jeho délenim, nikoliv uceni bez ucitele,
kde u vstupnich dat nezname cilovy vysledek.

Uceni s ucitelem vyuziva zpétné vazby vstupnich dat, kde pro kazdy pr-
vek zname jeho cilovy vysledek. Program pomoci modelu predpovida pro
vstupni data vysledek a nasledné v roli ucitele kontroluje predikovany vysledek
s vysledkem danym.

Regrese patii k nejjednodussim tkoliim uceni neuronovych siti s ucitelem.
Jedn4 se o predikci skalarni ¢iselné hodnoty. Jeji feSeni tedy nalézé odpovéd
na otazku Jak moc. Napriklad urceni ceny automobilu, jestlize zname jeho
kupni cenu, pocet najetych kilometr a dalsi vlastnosti. Na regresni tlohu se
da namapovat spousta problémt, avSak ne vzdy to jde. Chyba se vétsinou
pocitda pomoci stredni kvadratické chyby:

Wy, y) =D (v —vi)*

i

Pri klasifikaci predikujeme pro jeden vstupni priklad s vlastnostmi jednu
kategorii z mnoziny predem definovanych kategorii. Kategoriim se casto v an-
glické literature k4 labels neboli jmenovka. Model vyslednou kategorii urci
tak, ze pro kazdou kategorii z mnoziny urci pravdépodobnost, ze praveé tato
kategorie je vysledek. Pokud mame pouze dvé tridy, hovorime o binarni klasifi-
kaci. Nejznaméjsi priklad klasifikace s vice nez dvéma tiidami je rozpoznavani
ruéné psanych ¢isel s vice nez 30000 zaznamy [4]. Zde také zjistujeme, Ze ne
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vSechny chyby jsou si sobé rovné. Druhy chyb a evalua¢ni metriky si rozebe-
reme pozdéji.

Dalsi dkol je takzvané tagovani. Jedna se o klasifikaci vice t¥id na jed-
nom vstupu, které nejsou vzajemné se vylucujici. Piikladem tagovani je roz-
poznavani vice objekt na obrazku pfi strojovém vidéni. O tom vice v ka-
pitole se strojovym vidénim. Kromé jiz zminénych tloh existuji jesté tulohy
doporucovacich systému a razeni. Témi se vsak tato prace nezabyva.



KAPITOLA 3

Neuronové sité

Abychom porozuméli aktualni situaci ve sféfe neuronovych siti a mohli vy-
brat nejlepsi zpusob, jak vyresit zadany problém detekce a sledovani vozidel,
predstavime si typy neuronovych siti. Existuje mnoho typt umélych neuro-
novych siti, z nichz kazda ma své silné stranky.

Neuronové sit se d4 chapat jako graf s vypocetnimi uzly a hrany mezi
nimi, znacicimi kudy data putuji. Tyto vypocetni uzly jsou usporadiany do
vrstev a mohou pracovat paralelné. Uzly se déli do tii zdkladnich kategorii
a to na vstupni, skryté a vystupni. Existuji vSak i uzly rekurentni, pamétové
a kernelové [5]. Vstupni neurony jsou v prvni vrstvé neuronové sité a prijimaji
vstupni data. U vétSiny neuronovych siti se pocet vstupnich neuront rovnd
poctu vlastnosti prikladu neboli dimenzi vstupnich dat. Vstup kazdé vrstvy
jsou vystupni data z predchozi tirovné (predchozich irovni), zpracuje je a opét
preda vrstveé za sebou. Na konci neuronové sité je vystupni vrstva s vystupnimi
neurony. Téch je stejné mnozstvi jako pocet vystupnich parametri. U jedno-
duché regresni tlohy klidné i jeden vystupni parametr. U klasifikacni tlohy
pravdépodobnost pro kazdou tiidu. Uzly mohou byt mezi sousednimi vrstvami
plné propojené, to znamend kazdy s kazdym. Pii vstupu informace do neu-
ronu si neuron urcuje, jak je pro néj dulezitda a nastavuje si u néj specifickou
vahu. Typicky realné ¢islo mezi 0 a 1. Nejvyssi vahu maji hrany, které nejvice
prispivaji ke spravnému vystupu. Analogicky nejnizsi maji ty, co prispivaji
nejméné. Sité, kde informace putuje pouze smérem od pocatku do konce, se
jmenuji dopfedné sité.

3.1 Perceptron

Perceptron je nejjednodussi linedrni neuronova sit, kterd propaguje informaci
od zacatku do konce. Zakladni perceptron se pouziva k binarni klasifikaci. To
vSak v zékladnim znéni lze pouze pokud jsou data linedrné rozdélitelnd. D4 se
na ném vsak velice piehledné ukéizat, jak funguje neuronova sit, piestoze jde
pouze o jeden neuron. Jak mizeme vidét v nasledujicim obrazku, sklada se ze
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3. NEURONOVE SITE

vstupnich hodnot X, jejich vah w; , bias, aktiva¢ni funkce a sumy. Hodnota
sumy souini X; a w; pro vsSechny vstupy i je se¢tena s biasem a predana
aktiva¢ni funkci, kterd rozhodne, zda propusti vystupni signal.

¢

¢

W>
Aktivacni
funkce
W3

n

44

Obréazek 3.1: Perceptron

3.2 Vicevrstvy perceptron

Vicevrstvy perceptron ma minimalné jednu vstupni, jednu skrytou a jednu
vystupni vrstvu. Nejmensi pocet jeho vrstev jsou tedy tti, avsak pocet skrytych
vrstev muze byt i vétsi. Protoze méa skryté vrstvy, bavime se jiz o hlubokém
uceni, které v praci vyuzijeme, a proto je tato ¢ést relevantni. Jeho hlavni
vyuziti je u klasifikace dat, ktera nejsou linearné separabilni. Kazda vrstva
je plné propojena s vrstvou dalsi, to znamend, zZe jsou vsechny neurony jedné
vrstvy propojeny se vSemi neurony vrstev vedlejsich, stejné jako tplny bipartni

vvvvvv

ulohy prekladu a rozpoznavani reci.

3.2.1 Aktivacéni funkce

Klicova vlastnost vicevrstvého perceptronu je nelinedarni aktivacéni funkce,
ktera je aplikovana v kazdém skrytém neuronu. Aktivaéni funkce rozhoduje
o aktivaci neuronu pomoci sumy vazenych vstupu a biasu. Nejvice pouzivané
aktiva¢ni funkce jsou funkce ReLU a sigmoid. Funkce ReLU zajistuje velmi
jednoduchou nelinearni proménu. Pro kazdy skaldrni vstup je jeji vystup ro-
ven maximu z tohoto vstupu nebo nuly. Kdyz je vstup zaporny, derivace
funkce ReLU je 0, a v opa¢ném pripadé, kdyz je vstup kladny, derivace je
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3.3. Hluboké neuronové sité

1 [6]. Pouziva se, protoze se jednoduse a rychle pocité jeji derivace v bodeé.
Jeji nevyhoda nastava pri zpétné propagaci, kdy nedochazi k aktualizaci vah
a biasil, a tak se z neuronu stane takzvany mrtvy neuron. Funkce signoid
predstavuje dalsi aktivaéni funkci Siroce uzivanou, hlavné diky tomu, ze je
vsude diferencovatelnd a jednodusSe se na ni urcuji aktivac¢ni prahy. Vystup
funkce sigmoid je realné ¢islo lezici na intervalu od 0 do 1. . Do tretice uvedu
funkci Tanh neboli hyperbolicky tangent. M4 tvar podobny sigmoidu, avsak
jeji vystup se pohybuje mezi hodnotou —1 a 1. Funkce muzeme vizualné po-
rovnat v obréazku [3.2| ze zdroje [7].

— sigmoid
—— tanh 31
— RelU
2 .
1 -
-3 =2 -1 0 1 2 3
-1

Obrazek 3.2: Relu, sigmoid a tanh

3.3 Hluboké neuronové sité

Dosud jsme si predstavili perceptron, jednoduché dopfedné neuronové sité
a vicevrstvy perceptron a tesili jsme jednotlivé neurony. Miizeme si vsSak
viimnout, %e celd neuronova sif a jeden neuron maji podobné vlastnosti —
maji dané vstupy a spocitaji na né odpovidajici vystupy. Stejné tak pri procesu
uceni se provadi zpétna propagace pres jeden neuron, tak stejnou myslenkou
pres celou sit (az na vyjimky). Mizeme tedy na neuronové sité pohlizet jako
na “cerné krabicky”. Diky tomu jsme schopni abstrakce a porozumét i kom-
plexnim modelim slozenych z vice ruznych neuronovych siti. Aby takovy mo-
del fungoval, musime vsak zajistit validni navaznost jednotlivych vystupnich
a vstupnich vrstev. Napiiklad model DETR ResNet101, ktery se hojné vyuziva
ve strojovém vidéni i jinych odvétvich, je 101 vrstev hluboky a tyto vrstvy se
skladaji z dalsich podvrstev.

Hluboké neuronové sité vyzaduji hluboké uceni. Hluboké uc¢eni mize opét
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byt s ucitelem, bez ucitele, nebo se semi-ucitelem. Hluboké uceni dale patii
nasledujici architektury: konvoluéni, rekurentni, neuronové sité, hluboké belief
sité a dalsi.

3.4 Konvolu¢ni neuronové site

Konvolu¢ni neuronové sit neboli CNN je nejcastéji pouzivana pro zpracovavani
vizuélnich snimku [8]. Pouzivaji se v piipadech, kdy neni vypocCetné nebo
¢asové mozné zpracovat obrovské mnozstvi parametri, které pro stejny kol
vyzaduji husté architektury jako vicevrstvy perceptron.

Konvoluéni vrstvy jsou sice inspirovany vicevrstvym perceptronem, ale
nemusi byt plné propojeny. Tyto vrstvy pouzivaji konvolu¢ni operace, diky
kterym muiZze byt vyslednd sit mnohem hlubsi a to jesté s mnohem méné
parametry. D4 se Fici, Zze se vrstvy na zacCatku celé sité zaméruji na lokalni
regiony bez zdjmu o cely obsah ve vzdalenych regionech. Postupné se i tyto
regiony potkaji jako sousedé a mohou vytvorit predstavu o celém obrazku.
Vrstvy na zacatku reaguji vzdy stejné na podobné vlastnosti v lokalnich re-
gionech. Diky tomu jsou velice efektivni pri tkolech rozpoznavani z obrazkta
a video zdznamu i dalsich odvétvi. Tyto operace a vrstvu, na které se provadi,
budeme déale povazovat za totéz. Konvolucni vrstvy jsou vétSinou v sérii za
sebou spolu s pooling, plné propojenymi a normaliza¢nimi vrstvami.

Matematicky se konvolu¢ni operaci mysli kiizova korelace. Vstupni vek-
tor ma velikost rovnou souc¢inu Sirky, vysky a hloubky obrazku. Hloubkou
obrazku myslime barevnou hloubku, tedy pocet ¢isel urcujicich jeden pixel.
Naptiklad jeden pixel v jednobarevném (Cernobilém) obrazku muze byt defi-
novan pouze jednim ¢islem urcéujicim intenzitu dané barvy. Pokud méa obrazek
tfi barvy (Cervenou, zelenou a modrou) ma tedy i hloubku tii. Konvoluéni
vrstva proméni vstup do méné dimenzionalni mapy vlastnosti.

Pooling (sdruzovaci) vrstva zajistuje redukci dimenze dat. Uré¢itym piedem
definovanym zptusobem, Feknéme maximem (max pooling), vytvoii z dlazdic
o urc¢ité velikosti, vétsinou 2x2, jen jedno c¢islo (viz obrazke . Existuje
mnoho zpusobu, jak vybrat nebo spocitat tuto hodnotu. Vybér maxima ex-
trahuje dilezité vlastnosti, jako jsou hrany, avsak zbytek informace ztraci v re-
dukci. Spoc¢itani primérné hodnoty se zda v nékterych pripadech efektivnéjsi,
zélezi vSak na vstupnich datech [9] ze zdroje [10].

Pokud v konvolu¢nich a pooling vrstvach pouzivame dlazdice urcité délky,
je potieba k tomu mit odpovidajici velikost obrazku. Také si muzeme vSimnout,
ze pixely na okraji obrazku nejsou tak vyuzivany jako ostatni, to muze mit
za nasledek nizsi miru predikce u okraju obrazku. Reseni je jednoduché a to
pridani prazdnych pixeli na okraj obrazku o Sirce podle velikosti dlazdice.
Této metodé se Tika padding. Jako velikost dlazdic se ¢asto pouzivaji malé
liché hodnoty 1, 3, 5 nebo 7. To zachovava pomeér stran.
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Kernel
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Obrazek 3.3: Konvoluc¢ni a pooling vrstva

Prestoze maji konvolu¢ni sité mnohem méné parametri nez vicevrstvy
perceptron, mohou byt stile drazsi na vypocet. Je to z divodu vice vypoctu,
nebot jeden parametr se miiZze podilet na velkém mnoZstvi dil¢ich nisobeni.
Moderni konvoluéni neuronové sité vyzaduji méné parametri nez husté archi-
tektury a jsou jednoduseji parallelizovatelné pomoci GPU jader.

3.4.1 PIné konvolu¢ni neuronové sité (FCIN)

Plné konvolu¢ni neuronové sité se vyuzivaji v Faster R-CNNs (rychlejsi kon-
voluéni neuronové sité zalozené na regionech) pro detekei objektii v obrazcich.
Daji se také vyuzit pro dalsi dlohy jako je sémantickd ¢i panopticka segmen-
tace, které vsak nespadaji do naplné této préce, a tak je resit nebudeme. Plné
konvoluéni neuronové sité vyuzivaji klasické konvoluéni neuronové sité k trans-
formaci obrazku pixel po pixelu. Nasledné vsak mapuji svaj vystup zpét do
puvodni velikosti. K tomu se pouziva transponovand konvoluc¢ni vrstva, ktera
praveé zajisti, ze vysledny obrazek bude stejné velikosti (Sitky a vysky) jako
obrazek na vstupu, pricemz barva pixelu bude odpovidat jeho tridé. Proto
se mizou a pravdépodobné budou lisit barvy. Pojdme si popsat jejich archi-
tekturu od zacatku do konce. Na pocatku je norméalni konvoluéni neurovna
sit, kterd piijima obrazek a extrahuje charakteristiky obrazku. Poté 1 x 1
konvoluéni sif transformuje pocet kanalii pixelu na pocet kategorii. Nasledné
transponovana konvolué¢ni vrstva preméni sitku a vysku mapy charakteris-
tik do velikosti puvodniho obrazku, a proto je vystupni velikost stejnéd jako
vstupni [11].
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Transponovana konvoluéni vrstva déla presny opak, nez c¢ekame od kla-
sickych konvolu¢ni vrstev, nebo pooling vrstev, které redukuji dimenzi. Ano,
transponovand konvolu¢ni vrstva zvétSuje dimenzi vstupni matice. K tomu
pouziva kernel o urcité velikosti, ktery jako klouzavé okénko putuje po vstupni
matici a generuje hodnoty do nové vétsi matice, kde se v jednotlivych bunkach
postupné agreguji.

3.5 Rekurentni neuronové sité

Pro lepsi pochopeni kapitoly o transformerech a mechanismech pozornosti je
nutné si vysvétlit, jak funguji rekurentni neuronové sité. Je to typ neuronové
sité, ve které se vyskytuje néjakd forma paméti. Vystupy konkrétni vrstvy
jsou namapovany na dalsi vrstvu, ale zaroven i znovu do té piivodni. Jinak je
model tvofen jako dopfednd sit. Prvni a posledni vrstva se tvoif stejné jako
normalné a reprezentuji vstupy a vystupy, avSak u skrytych vrstev dochéazi
(nemusi u vSech) k rekurenci vstupt. Zminéné rekurentni chovani pomahd pre-
dikovat vysledky vrstev. U téchto neuronovych siti je zasadni prace s casovymi
kroky. Kazdy uzel funguje jako pamétovéa buika s extrémné kratkou paméti
a to presné jeden krok. Tato pamét se v kazdém kroku nastavi na novou
hodnotu. Od kazdého casového kroku do dalsiho si kazdy uzel zapamatuje
nékteré informace, které mél v predchozim ¢asovém kroku. Neuronovd sit si
tedy pamatuje informace, které miuze potrebovat pozdéji.

Jejich vyuziti je hlavné pii feSseni problému, které jsou zavislé na sek-
venci po sobé jdoucich stavi. Trénuji se pomoci zpétné propagace skrz cas
- takzvané BPTT. To vyzaduje, abychom rozsifili rekurentni neuronovou sit
o jednu casovou periodu, tedy abychom ziskali zavislosti mezi proménnymi
modelu a parametry. Poté na zakladé retézového pravidla pouzijeme backpro-
pagation pro vypocet a ulozeni gradient. Skryté vrstvy RNN mohou zachy-
covat historické informace o sekvenci urcité délky, dané velikosti modelu, az
do aktudlniho ¢asu. Pocet parametri modelu se nezvysSuje se zvysujicim se
poctem casovych intervali.

3.5.1 Enkodér-dekodér

Populérni architektura pro predikci textovych sekvenci naptiklad v tlohach
prekladu jazykd. Na prvni pohled nemusi byt ziejmé, Ze i tento druh architek-
tury neuronovych siti spada do rozsahu této prace. Potfebujeme ovsem védeét,
jak funguje a co od ného cekat, protoze se ho, i kdyz v poupravené verzi,
vyuziva v detekci objektd pomoci transformert, kterou v praci vyuzivame
k implementaci.

Sklada se ze dvou hlavnich ¢asti a to ¢esky enkodéru a dekodéru (viz
z [12]). Enkodér se stard o zakdédovani vstupni sekvence do stavu uréenym
nékolika tensory. Sit enkodéru se sklddé z nékolika rekurentnich vrstev, kde
kazda prijimé jednu cast vstupni sekvence, udrzuje o ni v paméti informaci
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a propaguje ji dale do dalsich vrstev. Stav je poté pfedan pomoci kédového
vektoru do dekodéru. Kédovy vektor je posledni ¢ést enkodéru a snazi se za-
pouzdfit informaci od vSech vstupnich prvka [13]. Dekodér je sif s obvykle
stejnou architekturou jako enkodér. Vezme kodovy vektor a predikuje co nej-
lepsi moznou sekvenci, aby méla stejny vyznam jako vstupni sekvence. Existuji
vSak i typy enkodért/dekodéru, které maji architekturu konvoluéni neuronové
sité, nebo jiné.

Encoder

ADi2an, Jepaouy

Obréazek 3.4: Enkodér a dekodér

3.6 Transformeri

Transformefi v soucasnosti, tedy v roce 2020, patii mezi nejlepsi modely pro
ulohy zpracovani jazyka. Jak si vSak pozdéji ukdzeme, daji se vyuzit i v jinych
odvétvich a to treba pravé v detekci a rozpoznavani objektt z obrazkt. Modely
zalozené na transformerech (BERT, GPT,..) se vyskytuji na prednich prickach
riznych soutézi. Tato architektura byla predstavena v roce 2017 v praci “At-
tention Is All You Need” a od té doby se staly velice popularni [14]. Abychom
porozumeéli transformertim, musime nejdfive rozumét mechanismim pozor-
nosti (attention mechanism).

3.6.1 Mechanismy pozornosti

V podkapitole enkodér-dekodér jsme si vysvétlili, jak zakodujeme vstupni sek-
venci v rekurentnich vrstvach a predame ji dekodéru, aby predikoval cilovou
sekvenci. Pozornost nam poméhda vyuzivat vztahy ruznych ¢asti vstupni sek-
vence, a tak 1épe predikovat sekvenci vystupni. Pozornost vezme dvé sekvence
(naptiklad v rizném jazyku), promeéni je v matici, kde slova jedné sekvence
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tvori sloupce a slova druhé sekvence tvori radky. Nésledné vytvari shody,
identifikujici relevantni kontext. To je velmi uzitetné pii strojovém prekladu.
Pokud pozornost bere dvé sekvence, které jsou stejné, rikame ji self-attention.
Napriklad ve vété “Martin jel do skoly na cerveném kole.” vime, ze pridavné
jméno “Cerveném” se vztahuje k podstatnému jménu “kolu” a ne k nicemu
jinému z véty. Jadrem mechanismu je jedna vrstva pozornosti. M4 pamét ve
tvaru para klic-hodnota. Pomoci linedrni algebry (stejné jako u vSech neuro-
novych siti) muzeme pocitat velké mnozstvi vypocti najednou a diky tomu je
v tomto pripadé mozné vypocitat vztahy mezi kazdym slovem sekvenci.

Vstupy se oznacuji jako dotazy. Pro ziskani vystupu se pouziva ohodno-
covaci funkce, kterd méri podobnost dotazu s kli¢i v paméti, tedy pro kazdou
cast vstupniho dotazu mame néjaké ohodnoceni. Nasledné se pouzije funkce
softmax, abychom ziskali z ohodnoceni pozornostni vahy mezi 0 a 1. Koneény
vystup je vazend suma pozornostnich vah, podle hodnot z dvojic v paméti.
Pouzivaji se riizné ohodnocovaci funkce - skalarni soucin, vicehlava funkce
[14] a vicevrstvy perceptron. Pozornost se skaldrnim sou¢inem piredpoklada4,
ze dotaz ma stejnou dimenzi jako klice v paméti. Déale poc¢itd ohodnoceni jako
skalarni souCin mezi dotazem a klicCem. Pro omezeni nevyzadanych vztahu
se vysledek déli druhou odmocninou dimenze, nebot pii nasobeni hodnot
se muzou data extrémné rychle zvétsovat. K pozornostni vrstvé se pridava
i vrstva vypadku (dropout) [14]. Tato vrstva zafidi ndhodné vyhozeni ¢asti
vrstvy, a tak se pracuje s mensi vice regularizovanou vrstvou a ta nemiize
spoléhat na jeden konkrétni vstup, protoze ho obcas nedostane.

Vicehlavd ohodnocovaci funkce se pouzivd pro self-attention. Vstup ve
formeé slov z dotazu, kli¢ti z paméti a hodnot z paméti se vlozi do t¥i rozdilnych
plné propojenych linedrnich vrstev, které z kazdé ¢asti vstupu vytvori vek-
tory. Vektory z dané kategorie tvori matici. Matice slov dotazu a kli¢t se
dale maticové vynasobi a ziska se matice ohodnoceni. Ta udava, jaké vztahy
mezi sebou maji slova ze vstupni sekvence. Toto se déje pro kazdou jednotku
casu, tim je mysleno, kdyz vkladame do modelu slova vstupni sekvence po-
stupné. Stejné jako u ohodnocovaci funkce se skaldrnim soucinem se tento
soucCin, zde ale v matici, déla druhou odmocninou dimenze. Dochézi k tomu
ze stejnych divodi. Nyni tedy mame preskolovanou matici ohodnoceni. Na
matici aplikujeme softmax. Vysoké prvky matice budou upfednostnovany
a mensi potlacovany. Déale tuto matici s pozornostnimi vahami vynésobime
matici hodnot z paméti a ziskdme matici vystupu. Samotny vystup ve formé
vektoru ndm vyda posledni linearni vrstva. Trik vicehlavé pozornosti je v tom,
ze 3 kategorie vstupu ve formé vektori rozdélime na mensi vektory stejné
velikosti. Proces probiha tplné totozné, ale malé vektory vstupuji postupné.
Kazdému takovému procesu se rika hlava. Protoze jsme vstupni vektory rozdélili,
musime na konec pridat jesté jednu vrstvu, konkrétné na predposledni misto
pred posledni linearni. Tato piidand vrstva zajistuje zietézen{ vystupnich vek-
tort, abychom méli stejny vystup jako v predchozim pripadu. Kazda hlava ma
moznost naucit se néco jiného, a tak toto reseni dava modelu vice informace
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o reprezentaci sekvence.

3.6.2 Moduly transformert a jejich sité

Nyni si mtuzeme vysveétlit mechaniky fungovani transformera krok po kroku.
Transformer se sklada ze dvou hlavnich moduli enkodéru a dekodéru. Prvni
hlavni modul, ktery se v obrazku vyskytuje na levé strané, se nazyva enkodér.
Ovsem jedna se o slozitéjsi modul nez diive zminény enkodér, a tak v této
praci budeme tomuto modulu fikat prvni hlavni modul. Obdobné s druhym
hlavnim modulem, kterému se rika dekodér, ovSem je mnohem slozitéjsi. Ten
se vyskytuje v pravé Casti.

Nejdriive si popiseme prvni hlavni modul. Poéinaje tim, ze vlozime vstup
do embedding vrstvy, kterd kazdé vstupni slovo ze sekvence pretvori na vek-
tor c¢isel. Poté musime pridat ke zminénému vektoru i zakdédovanou pozici
daného slova. Je to jednodusi nez vytvéret rekurentni neurony pro vsechny
vstupy. K zakdédovani pozice slova se pouziva funkce zalozend na sinu nebo
cosinu. Jsou vybrané schvalné, protoze maji linedrni casti, které se mize mo-
del dobfe naucit. Pro kazdy lichy krok se pouziva funkce s cosinem a pro
kazdy sudy se sinem. To tspésné zaiidi, ze se vektory vstupt rozsiri o jejich
vstupni pozici. Nyni vektory vstupuji do vrstvy enkodéru. Ten méa za tkol
namapovat vsSechna slova vstupni sekvence do abstraktni kontinualni repre-
zentace, kterd si udrzuje nauc¢enou informaci pro celou sekvenci. Prvni hlavni
modul m4 dva podmoduly: vicehlavou pozornostni sit, za niZ je dopiednd plné
propojend neuronov sit. Nezdvisle kolem obou podmodulil existuji residudlni
propojeni napojené na dvé vrstvy normalizace, kde kazda je za jednim pod-
modulem. Dalsi podmodul v potadi podle sméru zpracovani dat je vicehlava
pozornostni sit, kterd po¢itd pozornostni vahy vstupti a produkuje vystupni
vektory s kddovanou informaci o vztahu slov mezi sebou. V dalsi normalizaéni
vrstveé se vystup vicehlavé pozornostni sité sc¢itd se vstupem predanym po-
moci residudlniho propojeni. Nasleduje modul s doprednou siti, ve které jsou
linedrni vrstvy a ReLu aktivace mezi nimi. Vystup tohoto modulu se opét
v normalizacni vrstvé s¢itd se vstupem. Jiz nékolikrat se v rtznych ¢astech
transformeru pouziva normaliza¢ni vrstva a residudlni propojeni. Normalizace
napomahd stabilizaci a redukuje ¢as trénovani. Residualni pfipojeni vstupu
pomaha siti trénovat, protoze gradientni zpétnd propagace muze celou siti jit
piimo. Cely proces prvniho hlavniho modelu se d& zopakovat nékolikrat, aby
byla informace jasnéjsi.

Druhy hlavni modul se zabyva generovanim vystupnich sekvenci slov.
Vzpomenme, zZe tato slova nemusi byt pouze textového charakteru. Muze se
jednat napriklad o vystup vlastnosti z konvolu¢ni vrstvy, kterd zpracovala
néjaky obrazovy vstup. Tuto konkrétni mechaniku si vysvétlime podrobnéji
dale. Nyni vsak zpét k popisu druhého hlavniho modulu transformeru. M&
podobné podmoduly jako prvni hlavni modul. Mizeme si vSimnout, ze ma
vlastné dva vstupy. Prvni vstup se napojuje do druhé vicehlavé pozornostni
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sité uprostred celého modulu. Druhy vstup znovu zpracovava predchozi vystup
z celého transformeru. Druhd hlavni ¢ast je tedy autoregresni. Podle sméru
od druhého vstupu po celkovy vystup obsahuje nejdrive posunuti predchozi
vystupni (nyni vstupni) sekvence doprava. To zajisti, aby model predpovidal
dalsi slovo v poradi. Stejné jako v prvnim hlavnim modulu pouzivd embed-
ding a zakdédované pozice, aby ziskal informaci o pozici jednotlivych slov.
Vektory z embedding vrstvy obohacené o pozici vchézeni do prvni vicehlavé
pozornostni sité. Ta vSak pracuje trochu jinak, nez ocekavame. Protoze je
tento hlavni modul autoregresivni a generuje sekvenci slovo po slové, je nutné
zabranit podminovani od slov budoucich, které jesté neznd. Pro vysvétleni
uvedme pifklad. P¥i jednoduché sekvenci “ [zacdtek] jak se mds” mé druhy
hlavni modul napriklad tuto vnitini reprezentaci viz

[zacatek] | jak | se | mas *

[zacatek] | 0.6

jak 0.2 0.7
se * 0.1 0.3 0.6
mas 0.1 03102105

Tabulka 3.1: Ukazka mozné vnitfini reprezenatce modulu

Pokud se zaméiime na slovo “se”, nemélo by znat pozornost ke slovu

mds”, protoze to je budouci slovo, které bylo vygenerované az po “se”. Me-
toda, jak zabranit poc¢itani s pozornosti k budoucim slovium, je klasicka maska.

é,

V prvni vicehlavé pozornostni siti je tedy nutné pridat tuto maskovaci
vrstvu na misto pred aplikaci softmaxu. Masku je nutné si vyjadrit dopredu,
je ovSsem vzdy stejna. Reprezentuje ji ¢tvercova matice o sifce a délce sek-
vence. Matice je v hornim trojihelnikovém tvaru, kde jsou hodnoty minus
nekonecno. Tato na prvni pohled zvlastni hodnota zarucuje, ze pri secteni
s matici preskdlovanych ohodnoceni se odpovidajici bunka matice vymaskuje,
a tak zbydou jen pozadované hodnoty. Nésledny softmax poté zméni hodnoty
minus nekoneéna na 0 a pak se model nebude vubec zamérovat na maskovana
slova. Vystupem prvni vicehlavé pozornostni sité je maskovany vektor s in-
formaci, jak by model mél pracovat s prvnim vstupem (z prvni hlavni ¢asti
modelu).

Druhé vicehlavd pozornostni vrstva ma, jak bylo jiz feceno, jako vstup
dotaz a v paméti dvojice klic-hodnota. Dotaz je dan vektory z prvniho vstupu
z prvni hlavni ¢asti a jako klice a hodnoty jsou pouzity vystupni vektory
z prvni vicehlavé pozornostni sité. Tento proces porovnava vztahy prvniho
vstupu v zavislosti na vystupu prvni vicehlavé pozornostni sité. Nasleduje
dopredna vrstva, ktera vystup dale zpracuje. Poté linearni vrstva pristupuje
ke klasifikatoru. Klasifikdtor ma velikost danou maximalnim poc¢tem tiid pri
jednom tagovani, které mame k dispozici. Vétsinou se udava i vice. Napiiklad
CoCo dataset ma na jednom obrazku maximélné okolo 70 z celkovych 91 trid,
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tak se jako velikost klasifikatoru doporucuje ¢islo 100, protoze od 70 nechava
jesté dostateénou rezervu [15]. Néasledné se na klasifikidtor pouZije softmax,
a tak dostaneme pravdépodobnostni ohodnoceni pro kazdou tfidu. P1i pouziti
na textu reprezentuje pocet tiit pocet slov ve slovniku. P¥i pouziti na obrazcich
zase pocet ruznych kategorii objektti v datasetu (osoba, automobil, zidle...).
Podle indexu tridy s nejvyssi pravdépodobnosti nalezneme odpovidajici po-
jmenovani. Jednd se tak vlastné o klasifikaci, prestoze to neni na prvni pohled
znat.

Na konci sekvence je znacka konce, a tak transformer vi, kdy prestat pro-
pagovat sviij vystup opét na druhy vstup.

Vzhledem k poctu podmoduld a vrstev je trénovani transformert obtizné.
V roli programétora se o to vSsak nemusime tolik starat, protoze to zafizuji
prislusné t¥idy a metody v pouzitém frameworku. O frameworcich pro im-
plementaci si povime pozdéji. Pri trénovani druhého hlavniho modelu trans-
formeru se snazime o to, aby co nejlépe predpovidal dalsi krok ze sekvence,
kterou jiz predtim zpracovaval.
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KAPITOLA 4

Pocitacové vidéni

Velmi popularni odvétvi védy zabyvajici se tim, jak pocitace vnimaji digitalni
obrazky nebo videa. Z pohledu c¢lovéka se jednd o na prvni pohled velice jed-
noduchou tlohu, jednoduse vidi, detekuje, sleduje a délé zavéry o objektech
a udalostech, co ma pred svyma ocima. Z pohledu pocitace se ale jednd o ve-
lice komplexni tlohy, nebot bez pomoci pocitacového vidéni nevidi objekty
a udéalosti, ale pouze hodnoty barev pixelt z kamer, ¢i jinych dat z riznych
senzoru. Ackoliv si to nemusime uvédomovat, tak se s nim v dnesni dobé
pat. Technologie strojového vidéni nés obklopuje naptiklad na letistich, kde
sleduje podeztelé osoby a osamocend zavazadla, v chytrych autech, které si
samy hlidaji okolni silnici nebo ve zdravotnictvi, kde kontroluji snimky rent-
gent. Diive se jednoduché algoritmy pocitacového vidéni dali implementovat
i bez hlubokého uceni, ale v dnesni dobé jsou jiz tyto dvé odveétvi témér ne-
oddélitelné.

V predchozich kapitolach jsme si predstavili, jak funguji hluboké neuronové
sité rtiznych typt, abychom snaze pochopili oblast pocitacového vidéni. Nyni si
uvedeme, jakym zpusobem s vizudlnimi daty pracovat. Prestavime si metody
rozpoznavani objektt z obrazku.

4.1 Predzpracovani obrazku

V nasem pripadé budeme pracovat s daty, které obsahuji obrizky a video
zaznamy z béznych kamer. Prestoze se jedna o bézné kamery, neni specifi-
kovano, jak velkd data mohou byt. V roce 2020 mé témér kazdy ¢lovék chytry
mobilni telefon. Takovy telefon je schopen porizovat snimky a video zaznamy
o vysokém rozliseni od jednotek az po desitky mega pixeli. Proto je nutné
umét pracovat i s daty ve vysokém rozliSeni, umét si je prizpusobil (zmensit),
ale tak, aby dochézelo k co nejmensi ztraté informace. Hluboké neuronové sité
maji presné dany pocet vstupnich parametri, které prebird vstupni vrstva
a dale je propaguje do sité. Pocet vstupni parametru tedy musi presné od-
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povidat cislu, které dostaneme vynasobenim sitky, vysky obrazku a hloubky
jednoho jeho pixelu. Z toho plyne, Ze obrazky je tfeba néjakym zplisobem
upravit do stejného tvaru, abychom je mohli propagovat skrz neuronovou sit.
V nasem pripadé budeme tedy vétsinou obrazky zmensovat.

P1i kazdém uceni neuronovych siti plati, ze ¢im vice dat mame, tim mizeme
nas model lépe natrénovat. V nékterych oblastech je tézké ziskat vice rele-
vantnich dat. Ale v odvétvi pocitacového vidéni a hlavné rozpoznavani muzeme
data pridélat celkem jednoduse. Musime vsak zajistit, aby ztstaly kategorie
objektu stejné! Také pokud naptiklad u detekovani objektil mame v anotacich
hranice téchto objekti, musime stejné upravovat i tyto informace. Uvedeme si
priklad. Predstavte si, ze chceme vytvorit néjaky maly dataset obrazki kocek,
tak vezmeme néjaké zarizeni pro sbér obrazka (tfeba mobilni telefon) a vy-
razime fotit kocky a po hodiné méame dataset hotovy. Pri feseni problému
detekce musime data jesté fadné anotovat, v nasem pripadé pravdépodobné
ru¢né. Model, ktery bychom na téchto datech natrénovali, vsak nebude prilis
dobry pri testovani na néjakych jinych obrazcich kocek. Je to, protoze nami
vytvoreny dataset pokryva jen velmi tizkou ¢ast vsech moznych vizuédlnich re-
prezentaci koc¢ek. Mluvime o takzvaném latentnim prostoru. Mezi nedostatky,
co jsme pri sbéru dat udélali, mizeme napriiklad zatradit, ze jsme viubec ne-
zachytili ¢erné kocky, nebo nemame fotky kocek s bleskem, v noci a Seru,
pii desti nebo mlze, vyskytujici se v ruznych ¢astech obrazku, malé, velké,
na jiném pozadi nebo ve zvlastnich pozicich. Velké mnozstvi z téchto véci se
mizeme pokusit prigenerovat, nebude to sice tak perfektni jako mit vSechna
data, ale urcité to pfi trénovani modelu velice pomize. Jinymi slovy se vy-
hneme preuceni. Generovani obrazkt s podobnymi zménami probihé tpravami
téch stavajicich. Protoze obrazek je vlastné matice nebo nékolik matic, jeho
Upravy jsou pouze maticové operace, které jsou dobfe pocitacové zpracova-
telné i paralelné [16]. Mezi Gpravy patii:

Prevraceni obrazku
Obrazek prevracime vétsinou horizontalné, ale mtzeme i vertikalné, ¢i
oboji. Dulezité je, ze prevraceni obrazku neméni kategorie jeho objekt.

Vyrez z obrazku
Dovoluje ndm zménit velikost, avsak zachovava pomér stran.

Nahodné vyrezy z obrazku
Nahodné se po vstupnim obrazku rozmisti ¢tverce zvolené velikosti a je-
jich obsah se vyfizne (vyplni se ¢ernou nebo jinou barvou). To pridava do
obrazki necekané artefakty na ndhodnych pixelech, a tak na né nemuze
model spoléhat. Diky tomu se u¢i obecnéji.

Skalovéani obrazku
Meéni kompozici a pomér stran. Musime si vsak byt jisti, Ze se neméni ka-
tegorie objekti. U koc¢i¢iho datasetu se kategorie neméni. Pokud bychom
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tfeba rozpoznévali ¢i klasifikovali jednoduché geometrické obrazce focené
kolmo, z kruhti by se nam staly elipsy, a to je nezaddouci.

Pootoceni obrazku o néjaky thel
Casto se pouziva, protoze je velice uc¢inné. Pokud obrazek pootocime
o maly thel doprava, nebo doleva, lidskému oku to prijde stédle stejné,
ovsem reprezentace hodnot pixeli obrazku v poéitaci/programu se celd
zmeéni. Model se tak snazime ucit rozpoznavat 1épe vlastnosti obrazku,
nez se zameérovat na konkrétni pixely — to ovSem plati pro vsSechny
zpusoby predzpracovani obrazki.

Pridani sumu
Mize byt uzitecné pridavat do obrazki Sum. Vétsinou se pouziva ndhodny
Sum, urceny néjakym parametrem urcujicim, kolik Sumu se ma na obrazek
pridat. Vyberou se ndhodné pixely, kterym se pritadi ndhodné barva.

Mezi dalsi tpravy samoziejmé patfi tpravy barev. Zména jasu, kontrastu,
odstinu barev (HUE), saturace, value a dalsich ndm pomadhaji tvorit
nové obrazky z existujicich, ¢imz se rozsiti nas dataset.

Jaké upravy jsou ale nejlepsi a nejvice zvysi tspésnost modelu? Jsou lepsi
geometrické ipravy jako rotace, otaceni a orezavani, ¢i ipravy barev? Na tyto
otazky jsem nasel odpovédi ve studii, kterou priplavili Taylor a Nitschke [I7].
Vysledky této studie ukazuji, ze na modelu z konvolu¢nich neuronovych siti
pri pouziti datasetu Caltech101 maji lepsi vysledky geometrické tpravy. Jak
uvadi prevzata tabulka generovani tpravou ofezavanim mélo az 18,82 %
nariust vykonosti modelu [17].

Top-1 Accuracy Top-5 Accuracy

Baseline 4813 £ 042% 6450 £0.65%
Flipping 4973+ 1.13%  67.36 + 1.38%
Rotating 5080 £ 0.63% 6941 + 0.48%
Cropping 6195+ 1.01%  79.10 + 0.80%
Color Jittering 4957 +0.53%  67.18 £ 0.42%

Edge Enhancement

49.29 + 1.16%
49.41 £+ 0.84%

66.49 = 0.84%
67.54 + 1.01%

Fancy PCA

Obrazek 4.1: Porovnani vykonosti riznych tprav

Zavérem této kapitoly je nutné rici, ze nejcastéji se pouziva vice tprav
najednou, aby se dataset rozsiril o mnoho novych obrazku. Tedy se zvétsil
latentni prostor, ktery pokryva a ze kterého se nas model muze uéit a nasledné
predikovat. Vyhodou je, Ze nejvice pouzivané frameworky délaji ndmi zvolené
Upravy automaticky pfi prejimani datasetu v programu. Tim padem nemusime
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uklddat vSechny generované obrazky na disk, coz setfi misto, ale je to i rychlejsi
pro program, protoze nemusi z disku nacitat takové mnozstvi dat.

4.2 Ladéni modelu

V kapitole s konvoluénimi neuronovymi sitémi jsme si tekli, ze jejich kon-
voluéni vrstvy uréuji jednoduché textury, hrany, tvary a obecné kompozici
obrazku. Predpokladejme, ze u¢ime néjaky model identifikovat napriklad auta,
miuzeme si byt jisti, ze k postupné extrakci kompozic obrazku dochazi. Pokud
potom chceme udélat podobny model, ktery bude identifikovat napriklad au-
tobusy, muzeme do ur¢ité miry vyuzit predchoziho modelu a pak ho ladit.
Miuzeme ho vyuzit, protoze oba modely by se stejné museli naucit napriklad
identifikaci hran a jinych drobnych struktur, které maji oba pozorované ob-
jekty (auta a autobusy) shodné. Mizeme takhle vyuzit slozitych modelu, které
jsou natrénovany na radové spodnich desitkdch miliont obrazki, na nichz je
dohromady vice nez 1000 kategorii.

Nyni si ukdzeme, jak postupovat pti vyuziti jiného pred-trénovaného mo-
delu. Nejdriive si musime polozit otdzku, zda nas vysledny model bude praco-
vat s daty, které se zasadné nelisi od pred-trénovaného modelu, ktery chceme
vyuzit. Samoziejmé, pokud nase data predstavuji néjakou velmi specifickou
doménu, napiiklad snimky z rentgenti, muzeme si byt témér jisti, ze v ta-
kové doméné nenajdeme néjaky pred-trénovany model a méli bychom zacit
stavét model a trénovat od zacatku. V piipadé, ze mame maly pocet dat,
musime si dat pozor, aby silny pred-trénovany model doladény o par po-
slednich vrstev netihnul k preucovani. Pokud jsme tedy nasli vhodny mo-
del, vytvoiime novou (vlastni) neuronovou sit, kterd replikuje architekturu
a parametry sité pred-trénovaného modelu. Nyni je ¢as na smazani posledni
vrstvy. Odstranujeme pouze posledni vrstvu, protoze tam dochézi k finalni
klasifikaci/identifikace a zbytek sité zachycujici obecnou strukturu, muzeme
ponechat (proto to déldme). Posledni vrstva samoziejmé nesmi chybét, a tak
pridame vlastni. Musime brat zietel na to, aby se pocet vystupt rovnal poctu
kategorii. Parametry této vrstvy uré¢ime nadhodné, protoze se nam v pribéhu
uceni preuci. Samotné trénovani vysledného modelu se provani na nasich da-
tech, nikoliv na datech pred-trénovaného modelu. Posledni vrstva se bude
trénovat od zacatku a zbytek modelu se bude pouze ladit. Pro trénovani se
doporucuje mensi koeficient uceni, protoze ocekavame, ze pred-trénované pa-
rametry budou dobfe a nechceme je prilis ménit. Na strance [I8] se dokonce
tvrdi, Ze mame zakazat zménu parametrii na prvnich par vrstvich z davodi,
které jsme jiz zminili diive.

Pred-trénované modely muzeme hledat v takzvanych modelovych zoo,
které existuji pro kazdy vétsi framework jako je TensorFlow, Torch, Keras,
MxNet, zastaralejsi Caffe a dalsi. V téchto zoo se vétsinou daji stahnout pred-
trénované modely, ale i prazdné architektury, které si muzeme natrénovat od
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zacatku. Modely jsou naucené na obrovskych a znamych datasetech jako je
ImageNet, CIFAR nebo COCO.

4.3 Detekce objektt

Mezi hlavni tlohu pocitacového vidéni z realného svéta patii detekce objekt.
Jedna se o komplexni tlohu, ve které se z obriazku rozpoznava vice objekti,
u kterych nds zajimd jejich pozice, pripadné ohranic¢eni a navic se klasifi-
kuji. Detekce objektt se vyuziva v autonomnim fizeni, osobnich robotech,
prislusenstvi pro lidi s trvalou ztratou zraku, industridlni robotice a mnoha
dalsich odveétvich.

Staré modely pro detekci objekt byly zalozené na ruéné vyrobenych vlast-
nostech, které se postupné odhalovaly z obriazku pomoci klouzavého okna,
nebo dlazdice, jak jsme tento prvek pojmenovali dfive v konvolucnich sitich.
Pokud byla reakce na vybér okénka pro danou vlastnost dostateéné vysoka,
byl detekovan objekt. Detailnéjsi vysvétleni nejstarsich modeli preskocime
a podivame se na metody extrakce struktur obrazki s histogramové oriento-
vanymi gradienty (HOG).

Modely pouzivajici metody jako je HOG, maji zdkladni architekturu kte-
rou uzivjl pro rozpoznavani obrazku, kterd se sklada z: urceni regiont, ex-
trakce priznaka z téchto regiontt a podle téchto priznaki néasledné klasifi-
kace regionii. Tato technika pocita vyskyty orientovanych gradient na husté
miizce uniformé usporadanych bunék reprezentujicich pixely. Hlavni myslenka
spoc¢iva v popisu jednotlivych tiid pomoci histogramt. Nejdrive si pro kazdy
pixel napocitame dvé ¢isla. Jedna se o absolutni hodnoty rozdilt pixela pied
nasim pixelem a po nasem pixelu ve sméru, pro obrazek prirozenych, os x
a y. Néasledné se pomoci eukleidovské normy téchto dvou rozdili spocita gra-
dientni vzestup a pomoci tan™1 se urci thel tohoto gradientu. VSechny thly
jsou mezi 0 a 180. Potom, co tyto hodnoty napocitime pro vsechny pixely
ve vybéru, miizeme z nich udélat histogram. U histogramu se typicky uvadi 9
tTid, protoze 9 celociselné déli 180. V tomto pripadé se bude tihel orientovanych
histogramt posouvat po 20 stupnich. Pro kazdy vybér mame tedy jeden his-
togram, do kterého si napocitdme hodnoty gradientniho vzestupu podle od-
povidajicich hla. Ackoliv mame urcené hranice tisekd v histogramu, pric¢itame
hodnoty vzestupu vazené. Tedy pokud se tihel gradientu zrovna strefi do hod-
noty rozdélujici iseky histogramu, jednoduse hodnotu gradientniho vzestupu
rozpulime a do kazdého tseku pric¢tete jednu polovinu. Diky histogramu méame
9 ¢isel, které reprezentuji silu gradientu v daném sméru, které normalizujeme.
Vystupem metody je vektor popisujici strukturu objekti. Nyni uz stac¢i pouzit
klouzavé okénko a kontrolovat, zda dojde ke shodé. Pokud ano, detekujeme
hledany objekt. Hod dobfe vystihuje nésledujici obrazek ze zdroje [19].
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Input image

Histogram of Oriented Gradients

Obrazek 4.2: HOG

4.3.1 Boxy

K urcovani polohy objektii se v naprosté vétsiné pripadii pouziva ohranujici
box, anglicky bounding box a zkracené bbox nebo jen box. Ohranujici box je
obdélnikovy box, ktery se urcuje pomoci ¢tyr metrik. Musime si dat pozor na
to, jaké datasety a modely pouzivaji jaké formaty.

o Nékteré uvadi ¢tverici jako x1 a y1 soutadnice os pro horni levy roh a x2
a y2 souradnice bodu pro pravy dolni roh. U tohoto typu se souradnicim
nékdy iikd minimélni x a y a maximalni x a y. Toto znaceni je pfevzato
z kartografie.

o Ctverice je uddna soufadnici levého hornfho rohu spolu s §fikou a viskou
boxu. Tento format pouzivd napriklad dataset COCO ve svych ano-
tacich.

o Ctverice je uddna soufadnicemi st¥edu spolu s §itkou a vyskou ohrafiujiciho
boxu. To je vhodné v pripadé, kdy hned po detekci objektu probiha jeho
sledovani, které muze byt zalozené na sledovani pozic centroidi objektu.

U spatné dokumentovanych modeli a datasetd mize byt obtizné zjistit,
jaky format pouzivaji a jak tedy spravné namapovat vstupni data. Prevadét
mezi formaty je jednoducha matematicka operace, takze se muze i stat, ze
pred-trénovany model pouzivajici jiny format ohranujiciho boxu se to preuci
na ten spravny a bude fungovat tak jako tak. Je to ovsem pritézujici faktor
uceni.
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4.3.2 Kotvy

Pri detekci objekttl z obrazkt dochazi k vytvareni velkého mnozstvi poten-
ciondlnich lokaci, kde by se mohly vyskytovat hledané objekty. VSechny tyto
oblasti se pri klasickém zpusoby detekce musi prochazet. Okraje oblasti se
nasledné upravuji tak, aby presnéji predikovali ohranujici box. Pokud mozno
uplné stejné jako je redlny ohranujici box v anotacich. Zjistit, jaky box nejlépe
lokalizuje dany objekt, je tézka tloha, na kterou existuje nékolik Feseni.

Nyni si uvedeme metodu kotev, ktera generuje vice boxt rozdilné velikosti
a z nich tvori findlni box. Nejdiive vygenerujeme nékolik kotev (ohratujicich
box1) s ruznou velikosti. Tyto velikosti jsou predem dané velikosti vstupniho
obrazku. Tyto kotvy umistime na pixely tak, aby na kazdy pixel mé vzdy
vSechny druhy kotev vyrovnané stredem kotvy na sebe. To zajisti, Ze muzeme
detekovat i vice objekt, které se prekryvaji a jejich pomyslny stied na obrazku
je ve stejném ¢i hodné blizkém bodé. Pro generovéani velikosti kotev musime
mit definované dvé mnoziny: mnozinu velikosti hran o velikosti n a mnozinu
pomért stran o velikosti m. Na kazdy pixel se vzdy generuji vSechny kombi-
nace z téchto mnozin a kazdy obrdzek bude mit celkem (Sitka * vyska * n
*m) kotev. To je na jeden obrazek obrovské mnozstvi a takova je i vypocetni
narocnost. Pocet kotev se d4 zmensit, kdyz bereme v tvahu pouze podmnozinu
ze vsech kombinaci dvou mnozin. Zvolime z mnoziny velikosti jednu hodnotu
a z mnoziny pomeéri také jednu hodnotu. Do vysledné podmnoziny patii pouze
takové prvky, které obsahuji bud jeden, nebo oba zvolené prvky. Tim jsme
omerzili pocet kotev obrdzku na hodnotu ($itka * vyska * (n + m — 1)). Pt
pouziti kotev muzete vyhodnotit vsechny predikce objektii najednou. Kotvy
eliminuji potrebu skenovat obrazek posuvnym oknem, které vypocitava samo-
statnou predikci v kazdé potencialni lokaci.

P1i uceni na trénovacim datasetu urcime pro kazdou kotvu kategorii cile,
na kterém kotva lezi a relativni posun od realného ohranujiciho boxu. Pohlizime
totiz na kazdou kotvu jako na maly trénovaci objekt. Detekce probiha tak, ze
nejdiive vygenerujeme kotvy, kde kazda predikuje kategorii a posun. Posu-
neme kotvy podle hodnot jejich posunt a tim ziskdme ohranujici boxy, které
jiz mohou byt pro findlni predikce.

Ukazme si, jakym zpiisobem prevedeme posunuté kotvy na opravdové
ohranujici boxy. Oznac¢me si kotvy K1, K2 az Kn a opravdové ohranujici
boxy B1, B2 az Bm. Musi platit, ze kotev je v souctu vice nez opravdovych
box1, to vSak vzhledem k obrovskému poctu kotev plati témér vzdy. Pouzitim
IOU na vsSechny kombinace kotev K a opravdovych boxi B ziskdme matici
M s rozméry n*m, kde sloupce jsou oznaCeny Bl az Bm a rddky K1 az Kn.
Nyni kdyz mame naplnénou matici M, za¢neme postupné promazavat jeji
prvky, dokud neztstanou jen osamocené prvky. Promazavani probiha tak, ze
nalezneme prvek matice, ktery ma nejvyssi hodnotu. Je na ném kotva, ktera
nejvice pokryva néjaky objekt. Tento prvek si v matici oznac¢ime a k dané
kotvé si bokem prifadime pravdivy box. Zaznamendme si indexy nalezeného
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prvku, tedy radek a sloupec jako i a j. Nasledné smazeme vSechny ostatni
prvky v odpovidajicim fadku a sloupci. Tento postup opakujeme, dokud ne-
promazeme vSechny sloupce a nepromazané radky preskoc¢ime. Poté postupné
projdeme znacené prvky matice (nebo ty které jsme si zaznamenévali bokem)
a kotvam prirazujeme odpovidajici opravdové boxu, pokud je hodnota IOU
prvku matice vétsi nez predem urcena hranice.

Nyni mtzeme priradit kategorie a posuny jednotlivym kotvam. Ty kotvy,
které maji prirazeny box, maji kategorii danou podle boxu a obdobné s posu-
nem, ktery se pripisuje relativné k dané kotvé. Protoze pomér stran kotvy a od-
povidajiciho opravdového boxu se mtize lisit, posun se pocita podle souradnic
sttedu. Pokud kotvé timto zptisobem nepritadime kategorii, dostane kategorii
tfidy pozadi [20]. Zminénd hranice tedy déli kotvy do dvou kategorii a to na
objekty a pozadi. U kotev s hodnotami pobliz rozhodovaci hranice tedy neni
prilis jasné, do které kategorie opravdu patii a pak se vétsinou udavaji hranice
dvé. Hranice vysokd nam zaruci, ze kotvy, které identifikuje, opravdu obsa-
huji néjaky objekt a hranice nizkd uré¢uje maximélni hodnotu, od které se jiz
kotva povazuje za pozadi. Mezi témito hranicemi vznika tedy takova, lidove
feceno, sedd zona, kde si model neni moc jisty s predikei, a tak ji radéji zaha-
zujeme, aby to vypadalo, Ze model vi, co déla. Pri pouziti kotev se vsak Sedé
z6mé nikdy nevyhneme a moderni feseni s ni umi dobfe pracovat a hranice se
priblizuji. Mtzeme si vSimnout, ze malé kotvy uvnitt néjakého detekovaného
objektu maji ptirazenou tiidu, ale diky malému IOU je povazujeme za pozadi,
to je v poradku, protoze jejich box nas nezajima.

To néas privadi do stavu, kdy mame detekované objekty, avsak kazdy ob-
jekt je detekovan vice kotvami a mi potfebujeme vybrat jen jednu, nebo je
néjak zkombinovat, aby vysledek presné lokalizoval opravdovy ohranicujici
box. Boxy sice mtizeme jednoduse zprumérovat, ale to bychom prisli o ¢ast
naucené informace. Existuje ¢asto pouzivand metoda NMS (non-maximum
suppression) [21]. Zde si popiseme, jak metoda NMS funguje. Nejdiive vSechny
kotvy ohodnotime pravdépodobnosti pro kazdou kategorii, ¢emuz se také rika
ohodnoceni spolehlivosti. Setadime vSechny kotvy podle téchto pravdépodobnosti.
Nésleduje jadro metody NMS, kde pro kazdou oblast zadjmu s vice kotvami vy-
bereme kotvy s nejvyssi hodnotou a ty, které se od ni moc lisi, potla¢ime. Proto
se metoda jmenuje non-maximalni potlaceni.

Rekapitulace ve zkratce: K vygenerovani kone¢nych detekci objekti se od-
strani kotvy (pokryvajici cely obrazek), které patii do tfidy pozadi, a zbyvajici
se filtruji podle jejich ohodnoceni spolehlivosti. Kotvy s nejvétsim ohodno-
cenim se vybiraji pomoci NMS.

4.3.3 Kotvy a vzorkovani pomoci CNN

Detekce objekti pomoci kotev je Gi¢innd, ale hodné vypocetné naro¢nd, protoze
musime ohodnocovat velké mnozstvi kotev. Mensi obrazky porizené prumérnym
chytrym mobilnim telefonem mohou mit kolem 8 mega pixelid. Pokud na
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takovém obrazku chceme detekovat objekty, zmensime ho napiiklad na 800
* 600 pixelu. Prestoze pouzijeme jen 5 rozméru kotev, ziskdme témér dva
a pul milionu kotev a to je na jeden rozmér obrazku hodné. Pocet kotev vsak
miizeme redukovat pomoci rovnomérného vzorkovani. Rovnomérné vybereme
jen ty pixely, kolem kterych se vygeneruji kotvy. Neni tedy potreba generovat
kotvy tuplné na vSech pixelech. Diky tomu si miiZzeme dovolit generovat i vice
riznych rozmérta kotev. Velikost vzorkovani udava miru redukce. Vzorkovani
pixelti probiha postupné od jemného vzorku s malymi kotvami, pres stfedni
az k velkym kotvam, které jsou vystfedované na stied celého obrizku.

K vybéru obrazka mutzeme také vyuzit vystup konvolu¢nich neuronovych
siti (CNN), které odhaluji struktury v obrazku. Zpusob, jakym konvolu¢ni
neuronové sit zpracovava obrazek, ndm dovoluje pro kazdou pozici pixelu na
vstupu zjistit jeho pozici na vystupu. To lze diky tomu, ze agregace pixeli,
které se déji v konvoluénich a pooling vrstvach, maji presné definované pozice
svych vstupt a vystupu. Diky tomu miZe konvoluéni neuronové sit extrahovat
strukturu obrazku v jednom priichodu. Extrahované struktury pak mohou byt
prifazeny na pozici v puvodnim obrazku. a praveé na tyto pozice se berou jako
vzorky a generuji se na né kotvy.

Prostorové umisténi ve vstupu muze souviset s prostorovym umisténim
ve vystupu. Tato konvoluéni korespondence znamend, ze CNN miize extra-
hovat obrazové funkce pro cely obraz najednou. Extrahované funkce mohou
byt poté v daném obrazku prirazeny zpét k jejich umisténi. Pouziti kotevnich
box nahrazuje a drasticky snizuje naklady na pristup k posuvnému oknu
pro extrahovani prvka z obrazu. Pomoci kotevnich boxiti muzete navrhnout
efektivni detektory objektt hlubokého uceni tak, aby zahrnovaly vsechny tii
faze (detekce, kédovani prvku a klasifikace) detektoru objektu zalozeného na
posuvném okné. Diky takto vylepsenému pouziti kotev miizeme elegantné
vytvorit model, ktery nedodrzuje klasickou architekturu (detekce, kalkulace
vlastnosti oblasti a klasifikace oblasti) jako naptiklad modely zaloZené na po-
suvném-okénku [22].

4.3.4 VGG

Modely vyuzivajici VGG nabizi nékolik koncepti heuristik, které se zacali
hojné vyuzivat i v ostatnich hlubokych neuronovych sitich. V dnesni dobé se
jednd jiz o starsi koncept, takze si ho nebudeme popisovat prilis dikladné.
VGG oznacuje sité vyuzivajici bloky. Tyto bloky se daji skladat za sebe
a vyuzivat podle potieby, a tak architektura sité muze byt chdpana mnohem
abstraktnéji.

Zakladni bloky klasickych konvolu¢nich neuronovych siti jsou po sobé
jdouci konvoluc¢ni vrstvy, nelinearni aktiva¢ni funkce ReLLU a pooling vrstvy.
Hlavni z VGG bloku predstavuje po sobé jdouci konvoluéni vrstvy s 3*3 ker-
nelem a jednu pooling vrstvu agregujici maximum s 2*2 kernelem se stride
rovno dvéma. Model VGG se skladd z konvolu¢ni ¢asti, kde jsou za sebou
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nasklddané hlavni bloky a za nimi je nékolik plné propojenych vrstev. Plné
propojené vrstvy byvaji tfi. Origindlni VGG model mél téchto blokt za se-
bou pét, kde prvni a druhy blok mély pouze jednu konvolu¢ni vrstvu a ostatni
bloky meély dvé [23]. Celkem se v modelu nachézelo tedy 11 vrstev, a tak vznikl
i ndzev jeho prvni verze. VGG-11 vytvaii sit pomoci opakované pouZitelnych
konvoluc¢nich bloki. Rizné modely VGG lze definovat rozdily v poc¢tu kon-
voluc¢nich vrstev a vystupnich kanali v kazdém bloku.

4.3.5 Single Shot Multibox Detection (SSD)

Do této chvile jsme pri detekci objektd vzdy museli néjakym zptisobem ite-
rovat pres vstupni obrazek. Single shot detekce, jak nazev napovida, dokaze
predikovat pravdépodobnosti kategorii a ohranujici boxy objektd v obrazku
pouze jednim prec¢tenim obrazku. Modely umoznujici tento typ detekce maji
architekturu, kterd se skldda z bloku s hlavni siti, za nimz nasleduji multiscale
feature bloky (MSF), které generuji kotvy, podle kterych blok pro predikei
kategorie predikuje kategorii a blok pro predikci ohranujiciho boxu predikuje
box.

Blok s hlavni siti vétsinou predstavuje hluboké konvoluéni neuronové sit,
ktera v obrazku zjistuje jeho struktury (anglicky feature map FM) ve velkém
detailu. Nedochazi tedy k takovému zmenseni dimenzi obrazku jako normélné.
Jeji vystup FM je postupné preddavam do MSF, kde se FM dale redukuje,
generuje kotvy a néasledné probihd samotna detekce v prislusnych blocich.
MSF je za sebou hned nékolik, a tak se postupnym prichodem vstupniho
obrézku redukuje jeho vnitini interpretace (FM). V kazdém kroku se generuje
rozdilné mnozstvi kotev raznych velikosti. Podle toho, jak daleko v modelu
jsme, dochazi k detekci postupné vétsich a vétsich objektt v obrazku pocinaje
od malych.

Blok predikce kategorie rozlisuje zadané tridy a pridava jesté tridu po-
zadi. Vstup tohoto bloku je aktudlni velikost FM (Sitky a vysku redukovaného
obrazku) a jeho hodnoty. Pocet vygenerovanych kotev muzeme opét rapidné
zmensit pri pouziti triku s hlubokymi konvoluéni neuronovymi sitémi, jak jsme
si vysvétlili v minulé kapitole. SSD v tomto bloku dokonce pouziva specidlni
konvoluc¢ni vrstvy, které maji stejny pocet vstupu jako vystupt, a tak je ma-
povani pozic vstupnich pixeli na pozice téch vystupnich trivialni.

Trénovani single shot multi-scale detektoru. Nejdiive inicializujeme vSechny
parametry na nahodné hodnoty a pomoci gradientniho poklesu model opti-
malizujeme. Ze zacatku trénovani muze délat modelu problém zjistit, o jaké
se jedna tridy a pak muze predikovat Spatné. Optimalizovani kategorizace
pouziva jako ztratovou funkei kiizovou entropii. Pro ohranujici boxy prekvapivé
pouzivame IOU, ale L1 ztratovou funkci. Zjednoduseneé se jedné o soucet vsech
rozdili predikce od pravdy v absolutni hodnoté. Pti pocitani ztratové funkce
je tfeba nezapocitavat kotvy pozadi (negativni kotvy) a kotvy z ptridaného
okraje [24].
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4.3.6 Region-based CNNs (R-CNNs)

Hlavni myslenka regionalné-zalozené konvolucni neuronové sité je provedeni
selektivniho hledani jesté pred konvoluéni vrstvou. Selektivni hledani vytvori
mnozinu ohranujicich boxu. V préci [25] jsou oznacené jako ndvrhové re-
giony (proposal regions). Zminény vybér pomoci kotev je jeden z moznych
zpusobl. Tyto navrhové regiony se obohati o jejich tr¥idu a ohranovaci box.
Poté pfichdzi na fadu konvoluéni sit a provedenim dopiedného vypoétu se
extrahuji charakteristiky z kazdého navrhového regionu, abychom predikovali
jejich kategorie a ohranujici boxy. R-CNN architektura se sklada kromé se-
dalsich ¢asti, které mohou pracovat paralelné. V prvni ¢asti dochazi ke zkom-
binovani charakteristik navrhového regionu s jeho kategorii jako prikladu pro
trénovani nékolika SVMs (support vector machines) pro klasifikaci objekti.
Ve druhé ¢asti dochézi ke zkombinovani charakteristik nadvrhového regionu
s jeho ohranujicimi boxy jako pfikladu pro trénovani pomoci regrese [26].

Nyni se vétsinou pouziva softmax vrstva. Porovnani suport vector ma-
chines a softmaxu se pfimo uvadi ve ¢lanku Fast R-CNNs [27]. Na nizkych
rozmérech vstupnich dat je o trochu lepsi SVM a na stfednich také. Na
velkych datech jsou vysledky témér stejné, ale nejlepsi je sotmax. Musime
brat v ohledu, zZe se jedna o porovnavani jejich konkrétni implementace.

R-CNNs modely jsou velice efektivni, ale na druhou stranu jsou velice
pomalé. Trva jim obrovské mnozstvi ¢asu, aby se natrénovaly, protoze musi
zpracovavat 2000 ndvrhovych regiont pro jeden obrézek. Pritom se tyto re-
giony z velké casti prekryvaji, a tak dochédzi k opakovani té samé prace. Tim
padem nemohou byt implementované pro tlohy vyzadujici real-timové feseni,
protoze predikovat jeden obrazek trva radoveé desitky sekund. Dalsi nevyhodou
je, ze pti jejich uceni vlastné nedochazi k uéeni vsech ¢tyt ¢asti, protoze algo-
ritmus selektivniho hledani je dany a neméni se. Nyni si popiSeme dalsi ¢leny
rodiny a znamé regionalné-zalozenych konvolu¢nich neuronovych siti a poté
bude nasledovat jejich prehledné porovnani.

4.3.7 Fast R-CNNs

Jednoduse feceno Rychlé R-CNNs vylepsuji normélni R-CNNs pouze dopfednou
konvoluéni siti, kterd zpracovava charakteristiky obrazku pro cely obrazek na-
jednou. Charakteristiky obrazku namapujeme zpét na obréazek, a tak ziskdme
body, kam umistime navrhové regiony. Navrhové regiony néasledné prochéazi
Rol (region of interest) pooling vrstvou, kterd zméni jejich tvar na tvar fixni
velikosti, abychom je mohli vlozit do plné propojené vrstvy. Jeji vystup se
oznacuje jako Rol vektor charakteristik [28]. Ten vstupuje paralelné do softmax
vrstvy pro urceni klasifikace a regresni vrstvy pro urceni ohranujicich boxu.
To znamena, ze FR-CNNs predikuje kategorii a ohranujici box pro kazdy
navrhovy region.
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Aby nedoslo ke zmateni, tak zminénd Rol pooling vrstva neni stejna jako
klasickd pooling vrstva z konvoluénich neuronovych siti. Rol pooling vrstva
nam umoznuje primo specifikovat sitku a vysku vystupu pro kazdy region.
V tomto regionu se pak podle velikosti zvoleného okénka provadi vybér ma-
ximéalniho prvku.

Rychlé R-CNNs jsou opravdu rychlejsi nez klasické R-CNNs pri trénovani
i testovani. Zpracovani jednoho obrazku trva siti uz jen radové par sekund,
avsak na realtimové pouziti je to stale moc. Jejich nejvétsi nedokonalosti je, ze
pro kvalitni detekci obrazki vyzaduji stale velké mnozstvi ndvrhovych region,
generovanych selektivnim hledanim. Pravé to nahrazuje dalsi model Faster R-
CNN.

4.3.8 Faster R-CNNs

Jesté rychlejsi R-CNN model predstavuje dalsi vylepseni. Oba zminéné predchozi
modely (klasicky R-CNNs a rychly R-CNN) pouzivaji selektivni hledani k na-
lezeni navrhiu regionu. Selektivni hledéani je ale pomérné pomalé, a proto
ovliviiuje rychlost celé sité. Z celkového casu testovani modelt zabira nejvice
¢asu (viz obrazek [obrazek rozlozeni casu vypoctu] ).

Rychlejsi R-CNN nahrazuje selektivni hledani novou siti navrhujici regi-
ony (region proposal network RPN). Ta zajiStuje, ze pii zachovani vykonosti
predikce potfebujeme méné navrhia regiont. Ostatni ¢asti modelu jsou stejné
jako u jejich piedchiidcii. Sit navrhujici regiony (RPN) vezme vstupni obrazky
libovolné velikosti a na vystupu vrati mnozinu obdélnikovych navrhi a u
kazdého je ohodnoceni objektivnosti. Jedné se o plné konvolu¢ni neuronovou
sit (FCN)[29].

Pri trénovani dochazi k trénovani celé sité najednou, ne jako v predchozich
pripadech. Tedy ma nékolik objektivnich funkci a to pro klasifikaci objekt,
ohranujicich boxt objekt, binarni klasifikace navrhi regiont a jejich boxi.
Diky tomu, ze se RPN miuze ucit, mize predikovat navrhy regiona velice
kvalitné a pak snizuje jejich pocet.

Do rodiny R-CNNs patii jesté Maskovaci R-CNN, ktera klasifikuje vstupni
obrazek na hladiné jednotlivych pixell, ¢imz se dostavame k sémantické seg-
mentaci. Ta je velice zajimava, protoze ndm umoznuje rozpoznavat kazdy pi-
xel, a tak si utvorit mnohem komplexnéjsi predstavu o tom, co kde na obrazku
je. Sémanticka segmentace vsak jiz nepatii do obsahu této préce, a proto se ji
nebudeme zabyvat.

V nésledujici tabulce [f.3muzete prehledné vidét porovnani rychlosti de-
tekce vyse zminénych modela [30]. Z daleka nejpomalejsi je model R-CNN
s 49 vtefinami na jeden obrézek. Model SPP-Net jsme si neuvadéli. Vylepsena
verze Fast R-CNN je vice nez dvacetkrat rychlejsi nez ta ptuvodni a detekuje
rychlosti 2,3 vtefiny na obrazek. U Faster R-CNN se da fici, ze se svou rych-
losti detekce 0,2 vtefiny na obrazek témér vstupuje do realtimovych detektort
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Obrézek 4.3: Porovnani rychlosti modeli R-CNN

4.3.9 YOLO vl

YOLO V1 (You Only Look Once) je model, ktery nezaujima jen chytlavym
nazvem a rychlosti, ale i této doby (2015) témér kompletné novym pohledem
na detekci objekt z obrazki. Doposavad zminéné algoritmy rozpoznavani
objektu funguji na principu upraveného klasifikdtoru, ktery provadi detekci.
YOLO se stavi k detekci problému jako k regresni tiloze prostorové oddélit
ohranujici boxy a zaroven jim pritazovat pravdépodobnostni ohodnoceni jed-
notlivych trid. K detekci ohranujicich boxt a pravdépodobnosti tiid dochéazi
YOLO neuronovou siti pfimo z obrazku na pouze jednu evaluaci. Protoze toto
celé déld pouze jedna sit, kterd je sice komplexni, ale d4 se optimalizovat
od zacatku do konce. Na rozdil od predchozich modelti je mnohem rychlejsi,
a tak se dostava do sféry kvalitnich realtimovych modeli pro detekci objekti.
V oficidlnim ¢lanku [31] se uvadi, Ze normélni YOLO model stihd predikovat
45 snimkt za vtefinu a jeho rychlejsi verze Fast YOLO dokonce 155 snimk
za vtefinu. K tomu vsemu dosahuje az dvounasobnych hodnot evaluacni met-
riky mAP (mean Average Precision) oproti ostatnich realtimovych detektora
objekt.

YOLO nejdiive zméni (vétsinou zmensi) velikost vstupniho obrazku na
448 * 448 pixelu a pak nésleduje celkem 24 konvolué¢nich vrstev, za kterymi
jsou dvé plné propojené. Na konci celého modelu je non-max potlaceni, které
jsme si jiz popisovali. Zminéné konvolu¢ni vrstvy jsou pred-trénovany pro kla-
sifikaci na poloviénim rozliSeni a nésledné zdvojnasobuji sviij vystup, a tak
se zachovavé velikost, zatimco se velice vylepsuje rychlost. YOLO pouziva
charakteristiky celého obrazku pro predikci kazdého ohranujictho boxu. Také
predikuje vsechny boxy napifi¢ viemi tiidami. To znamend, Ze sit predikce
zduvodnuje globalné a pouze v ur¢itém regionu jako predchozi modely. YOLO
rozdéli obrazek na ¢tvercové miizky. Za detekci objektu mé zodpovédnost
bunka miizky, do které spadé stied detekovaného objektu. Kazda bunka miizky
predikuje ohranujici box a ohodnoceni prislusnost tiid pro maximéalné néjaké
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predem urcené mnozstvi objekt. Pokud se v néjaké burnce zadny objekt nevy-
skytuje (nemé v ni svij stied), tak jsou vSechny ohodnoceni klasifikace rovny
nule. YOLO pouziva format boxi ve tvaru x a y soufadnice stiedu objektu
a §irku a vysku. Souradnice stiedu objektu jsou jesté k tomu relativni pouze
k bunce miizky, kam spada.

Trénovani probiha rozdélené. Nejdiive se pred-trénuje prvnich 20 kon-
voluénich vrstev na ImageNet 1000-class datasetu. Téchto 20 vrstev se obohati
o average-pooling a plné propojenou vrstvu. Po priblizné tydnu trénovani na
grafické karté Titan X dosahuje 88 % tspésnosti a je srovnatelnd s ostatnimi
modely detekce objekti. Nasledné se za pred-trénované vrstvy pridaji dalsi 4
konvoluéni vrstvy, které délaji trik se zmensenim vysky a sirky vstupnich dat
na polovinu a na vystupu je opét zvétsi. Také se pridaji dvé plné propojené
vrstvy s ndhodné inicializovanymi hodnotami. Posledni vrstva pouziva linedrni
aktivacni funkci. VSechny ostatni pouzivaji takzvanou propoustéci (leaky)
linearni aktiva¢ni funkci, kterd pro vstup funkce vétsi nez nula, vstup pusti
dal, a pokud je mens$i nez nula, tak ho zméni na jeho jednu desetinu. YOLO
model se optimalizuje pres soucet druhych mocnin chyb (MSE). To zajistuje
stejnou vahu chyby pro velké i malé objekty. Malé odchylky ohranovacich boxu
u velkych objektt by ale mély vadit méné nez u malych objekta. Kvili tomu
YOLO predikuje odmocninu sitky a vysky boxu misto piimo sitky a vysky.

4.3.10 YOLO v2

Popularni model YOLO se dockal velkych zmén a po necelém roce vysel ¢lanek
“YOLO9000: Better, Faster, Stronger” [32]. Oznaceni YOLO9000 se shoduje
s V2. Cislo 9000 se uvadi, protoze tvirci modelu si vSimli, ze existujici data-
sety pro detekci objektil z obrazkt neobsahuji zdaleka tolik tiid jako datasety
urcené pro trénovani cisté klasifikace, a tak datasety spojili a vysledny dataset
obsahoval pravé pfes devét tisic tiid, které YOLO v2 umi klasifikovat. Trénuje
se na datasetech ImageNet a COCO. Ackoliv byla ptivodni verze pokrokova,
ukézalo se, ze déla vyrazné vice lokaliza¢nich chyb nez rychlé konvoluc¢ni sité
zalozené na navrzich regionu (Fast R-CNNs).

Prvnim vylepsenim je zavedeni Batch normalizace. Ta normalizuje vstupni
vrstvu pomoci mirné zmény a skalovani aktivac¢nich funkci. Zvysuje stabilitu
neuronové sité. Pridanim této normalizace do konvolu¢nich vrstev doslo ke
zlepseni o 2 % [32]. Batch normalizace dovoluje YOLO v2 odstranit vyha-
zovaci vrstvu (drouput). V prvni verzi dochdzelo k zmensovéani a zvétSovani
rozliseni vstupu. To se vsak postupem casu ukézalo jako neefektivni a YOLO
v2 se udéi jen na obrazcich s vysokym rozliSenim 448 * 448 pixeltu (vzhledem
k ostatnim modelim). Model se inspiruje u konkuren¢niho modelu Faster R-
CNN a vyuziva vlastnosti siti navrhujicich regiony RPN neboli kotvy. YOLO
v2 vytvarl miizku stejné jako predchudce, ale vzdy o rozmérech 13 * 13, coz
je jemnéjsi miizka, nez se pouzivala v predchudci, kde byla vétsinou 5 * 5,
nebo 7 * 7. Protoze pocet objektu detekovanych jednou bunkou mfizky je
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omezeny, muze druhd verze lépe detekovat mensi objekty a hlavné celkoveé
vice objektu. Model je uceny na obrazcich s ndhodné vybranymi rozméry (sa-
moziejmé v urcitém intervalu) a diky tomu je robustnéjsi. Architektura obou
verzi je zalozend na Darknetu. Druha verze se skladd z 19 po sobé jsoucich
konvolué¢nich vrstev, 5 max pooling vrstev a na konci je softmax vrstva pro
klasifikaci. Se vSemi témito vylepsenimi se druhd verze zda jako velice kvalitni
model.

4.3.11 YOLO v3

V roce 2018 vychézi nova a to treti verze algoritmu YOLO. Jeji model se
sklada z vice vrstev, nez u predchudcu a je presnéjsi. Treti verze se zaméruje
predevsim na presnost a rychlost detekce. V této verzi se objekttim dava ohod-
noceni za kazdy ohranovaci box. Pro predikci téchto ohodnoceni pouziva logis-
tickou regresi. Ohodnoceni by se mélo rovnat 1, pokud predikovany ohranujici
box prekryva opravdovy box nejvice ze vSech ostatnich boxt. Pokud je hod-
nota mensi nez predem uréend hranice, tak predikovany ohranujici box za-
hazujeme. Jako ztratova funkce pro trénovani klasifikace se pouziva kiizova-
entropie.

Treti verze jiz nepouziva vrstvu softmaxu, protoze ji shledava pro dobry
vykon modelu nepotiebnou a uvadi, ze misto ni pouziva nezavislé logistické
klasifikdtory [33]. To se uvadi za ticelem, aby sit mohla klasifikovat objekt do
vice tfid. Muze se sice zdat, Ze je to kontraproduktivni, jako po spravném
klasifikatoru prece pozadujeme, aby predikoval pouze jednu jmenovku tridy
a ne vice. To presné zafizuje vyjmuty softmax, ktery vystup z neuronové
sité prevedl na jednotlivé pravdépodobnosti. YOLO v3 diky logistickym kva-
lifikdtoru predpovidd zvl4sté pravdépodobnost pro kazdy objekt. Uvedme si
priklad. Na obrazku je skupina lidi, kde jsou muz, zena a dalsi skupiny lidi.
V mnoziné tiid, které urcujeme, mame jmenovku pro osobu, ale i konkrétnéji
pro muze a zenu. Normalni klasifikator nebo klasifika¢ni ¢ast z detektoru ob-
jekt bude mit problémy rozhodnout se, zda se jedna o osobu nebo napriklad
zenu a kvuli tomu dostanou obé tridy ve vystupu jejich pravdépodobnostni
ohodnoceni velmi zredukované. Tomu se presné snazi YOLO v3 s jednotlivymi
ligistickymi klasifikatory zabranit. Ty se v nasem pripadé zachovavaji tak, ze
logisticky klasifikator pro tridu osoby vrati vysokou hodnotu, stejné tak jako
logisticky klasifikdtor pro tiidu Zeny, protoze se navzajem nevylucuji.

YOLO v3 implementuje predikci napti¢ rozlisenimi. Pro kontext uvadim,
ze jiz existuje celkem 5 verzi YOLO, ale posledni dvé si nebudeme uvadét.
Vratme se zpét ke tiet{ verzi. V jiz zminéném dokumentu [33] se uvadi, ze
tfeti verze predikuje ohranujici boxy tfemi riznymi rozlisSenimi. Charakteris-
tiky se extrahuji z kazdého rozliseni. Uziva se podobnych metod jako u siti
pyramid charakteristik (feature pyramid network FPN). Jednotlivé charakte-
ristiky z rtznych vrstev se spojuji dohromady pomoci zretézeni. Diky tomu
mé sif jemnéjsi predstavu o jednotlivych objektech.
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Model tteti verze YOLO je opét navrzeny ve frameworku Darknet. Stejné
jako druhd verze od prvni, tak tato tieti navysuje pocet vrstev. Pouzivd sit
Darknet-53, ktera ma 53 konvolu¢nich vrstev. Prevzatd tabulka [obrazek ta-
bulka 2 z https://arxiv.org/pdf/1804.02767.pdf] ukazuje, ze Darknet-53 je
presnéjsi nez jeji predchozi verze Darknet-19 a drzi se na stejné pricce jako
ResNet-101 a ResNet-152, co se sily predikce tyce. P¥itom je sit YOLO v3
mnohem rychlejsi a na testovacim vzorku si udrzela 78 snimka za sekundu.
Testovaci prostiedi sestdavalo z obrazki o stejné velikosti 256 * 256 a cas
meéreny na grafické karté Titan X.

YOLO je kvalitni nastroj pro rozpoznavani a vzdy patril a patii ve své
dobé k tém nejrychlejsim modelim, a presto dosahuje témér stejnych vysledki
jako jeho nejsilnéjsi konkurenti. Trénovani se vsak zda komplikované, protoze
jednotlivé vrstvy se musi pred-trénovat samostatné a pak ladit dohromady.
Tuto vlastnost vsak sdili i s konkuren¢ni rodinou modeli/siti ResNet. Pro
uréovani identity se tak sif vlastné musi nauéit jen to, aby jeji vrstvy mény
na vystupu nulu, ktera se secte se vstupem, coz je jednodusi nez ji ucit vracet
x. Navic pokud se chce naucit jesté néco jiného nez identitu, stale na to ma
prostor u vystupua s nulou.

4.3.12 Residudlni neuronové sité (ResNet)

Residudlni neuronové sité urcité spadaji do kategorie hlubokych siti, nebot
maji mnoho skrytych vrstev. Jak vlastné ResNet funguje. Dalo by se fici,
ze ¢im je sif hlubsi, tak tim je lepsi. To je vSak zavad&jici, protoZe pravé
s rostouci hloubnou neuronovych siti dochdzi od urcitého bodu k poklesu
vykonosti. K tomu dochézi, protoZe sit ztraci informaci o mapovani identit
tedy funkce f(x) = x. Abychom siti s timto problémem pomohli, vytvorime
zkratkové propojeni. To prakticky obejde celou sit od zac¢itku aZ na konec,
kde se pouze secte s vystupem sité. Na tomto principu mtzeme sestavit model
residudlni neuronové sité s jakoukoliv posloupnosti konvoluénich siti. Autofi
ResNetu vsak zvolili model, ktery popisu nize. a tak se od této chvile v této
kapitole pod pojmem residualni neuronové sité bude myslet konkrétni ResNet.

Jejich model za¢ind dvémi 7 * 7 konvoluénimi vrstvami, kde mé kazd4d na
vystupu 64 kanalu a stride o velikosti 2. Nasleduje pooling vrstva, ktera svym
posuvnym okénkem (kernelem) o velikosti 3 * 3 projde cely jejich vstup a dal
posild maximum z okénka. Vsechny pooling vrstvy v modelu musi dodrzovat
nésledujici dvé pravidla. Prvni je, ze pro pocet extrahovanych charakteristik
musi mit vzdy stejny pocet filtrii. Druhé je, ze pokud vrstva prijima poloviéni
vstup, jeji pocet filtri bude dvojndsobny, aby se zachovala ¢asova naro¢nost na
vrstvu[34]. Diky tomu jiz neni potieba ménit sitku a vysku obrazku na vstupu.
Nasleduji konvoluéni sité michané s residudlnimi bloky a na konci modelu je
globalni pooling vrstva, kterd agreguje pruméry. Za tou jesté nasleduje plné
propojena softmax vrstva a tak je celkem 34 vrstev, kde ménime parametry.
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Residualni sité pouzivaji za kazdou svou konvoluc¢ni vrstvou batch norma-
lizaci jesté pred aktivac¢ni funkei dalsi konvoluéni sité v poradi. Residudlni sit
pouziva ¢tyri hlavni residudlni bloky (viz ze zdroje [34]), kde kazdy z nich
pouziva nékolik residualnich bloki se stejnym poctem vystupnich kanalu.
Residuélni bloky se vyznacuji zkratkovymi propojenimi, které zacinaji po
zminéné pooling vrstvé na zacatku sité a pak propojuji oblasti vzdy pred
a po dvou konvoluénich sitich dohromady. Pro pouziti se vstupem do dalsi
vrstvy vsak musi mit stejnou dimenzi jako tento puvodni vstup. Na zacatku
kazdého hlavniho bloku, kromé toho prvniho, je zkratkové propojeni, které
dimenzi zvétsuje a pritom stale zachovava mapovani identity charakteristik.
Zvétsovani dimenze vznika pridanim nulovych prvki.

X
Y
weight layer
weight layer identity

Obrazek 4.4: Ukazka residudlniho bloku

Residudlni neuronové sité v zakladnim podani maji mensi pocet filtra
a nizsi slozitost nez VGG sité. Trénovat mtzeme efektivné, protoze diky re-
sidudlnim bloktim prochézi datové kandly napti¢ bloky.

Existuje nékolik verzi ResNetu, které se déli podle toho, kolik maji vrstev.
Jejich princip je jinak uplné stejny a vSechny maji ve své architekture na
zac¢atku zminéné 7 * 7 konvoluéni a 3* 3 max pooling vrstvy. Uvadi se tedy
modely pro 18, 34, 50, 101, 152 a 200 vrstev.

Nyni by bylo vhodné si ukazat, jak rychlé jsou jednotlivé verze s po-
rovnanim vykonosti. V nésledujici tabulce ze zdroje [35] muzeme vidét
ve spodni ¢asti prehledné porovnani. Metriky Top-1 chyby a Top—>5 chyby se
pouzivaji pravé pro porovnavani vykonnosti hlubokych neuronovych siti. Re-
sNet modely se s pribyvajicimi vrstvami postupné zlepsuji v obou metrikach
poéinaje u hodnoty Top-5 chyby na 10,76 aZ do 5,79 pro sif ResNet-200. Spolu
s mnozstvim vrstev vSak roste i jejich vypocetni narocnost, a tak sité s vice
nez 50 vrstvami prestavaji byt pouzitelné pro realtimové vyuziti.
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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: Porovnani vykonosti a rychlosti modelt

4.3.13 DETR

Doslova nyni, v kvétnu letosniho roku 2020, publikoval Vyzkumny tstav pro
umélou inteligenci spolecnosti Facebook praci Ent-to-End Object Detection
with Transformers [36], v niz predstavuje DETR. DETR je tplné novd me-
toda rozpoznavani objekti. Diky novému zptsobt pouziti Transformeri, které
se predtim pouzivali pouze pri praci s textem, jiz nepotrebuje ru¢né navrzené
komponenty modeli, jako jsou metody non-maximalniho potlaceni a gene-
rovani kotev. DETR je oznaceni pro DEtection TRansformer. Je to architek-
tura slozend z enkodé-dekodér architektury transformert a z globélni ztratové
funkce zaloZené na mnozinach, kterd pomoci bipartniho pfifazovani déla unikatni
predikce. Jednd se tedy o velice jednoduchou architekturu (viz ze zdroje
[36]) sloZenou ze dvou hlavnich moduli na rozdil od modeli, o kterych jsme
si rikali v predchozich kapitolach.

= transformer =
encoder- — 0
= decoder O
O

set of image features set of box predictions bipartite matching loss

Obréazek 4.5: Architektura DETR

Nejdrive si udélejme predstavu o tom, jak vlastné tento model funguje.
Reknéme, ze mame néjaky obrazek, ve kterém mame detekovat veskeré ob-
jekty, urcit kde presné jsou a jakd je jejich kategorie. Obrazek dame prvni
¢4sti modelu. Jedn4 se o konvoluéni neuronovou sit, kterd ndm najde mnoZinu
charakteristik naseho obrazku. Nezapomenme, Ze obrizek neni jen jedna ma-
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tice hodnot, ale hned tri, jedna pro kazdou barvu. Konvolu¢ni neuronova
sit z téchto ti{ matic vytvorf nékolik (vice nez tii) kanali charakteristik ne-
boli mnozinu charakteristik obrazku. Jedna se tak o detailnéjsi reprezentaci
obrazku nez jen popis podle barev, jako tomu bylo predtim. Tato mnozina
charakteristik nasledné putuje do modulu transformeru, ktery si vice do de-
tailu rozebereme pozdéji. Transformer predikuje mnozinu dvojic ohranujicich
box1u a tiid. Tato mnozina je vzdy stejné velikosti, ktera by méla byt o néco
vétsi nez maximalni mnozstvi objektl, co jsou najednou v obrazku. Je nutné
zduraznit, ze transformer pracuje s tfidou prazdného objektu. Nyni teoreticky
mame vsechno, co potiebujeme.

Otazka je, jak model natrénovat, protoze anotované objekty v datasetu
neobsahuji t¥idu prazdného objektu. Transformer také detekuje vice objektu
na jeden a ten samy objekt s mirné rozdilnymi ohranujicimi boxy. Model
musi néjak zajistit spravné prirazeni vystupu transformeru na anotované in-
formace. Na to DETR pouzivé bipartitni prifazovani. Toto prifazovani k sobé
musi néjak naparovat N vystupnich dvojic z transformeru a N dvojic z ano-
taci. Anotaci urc¢ité bude méné nez N a tak se (az ve fazi pfifazovani) do-
plni o prazdné zaznamy. Bipartitni prirazovani nemuze jednodusSe porovnat
prvky postupné, protoze se jednd o mnoziny a na poradi by nemélo zalezet.
Také chceme néjakym zpusobem zajistit, aby se transformer nezaméril jen
na nejlépe rozpoznatelny objekt a ignoroval ostatni objekty, ale aby jiz de-
tekované objekty neméli takovou Sanci na to byt znovu detekované, trebaze
s trochu jinym ohranujicim boxem.

Pro pritazeni potiebujeme definovat ztratovou funkci (viz ze zdroje
[36]), kterd vezme dvojici (tfida, ohranujici box) z transformeru spolu s dvo-
jici z anotaci a urci jejich podobnost. Pokud se u této ztratové funkce sejdou
dvé dvojice, jejichz tiida je bezobjektova, tak nas jiz nezajiméd porovnani
ohranujicich boxtu. Sejdou-li se dvé dvojice s tou samou tfidou (jinou nez
bezobjektovou) a jejich ohrarnujici boxy si odpovidaji, tak je predikce dobrd
a hodnota bude velice nizkd (muzeme urcit i negativni zélezi na implementaci).
Ptirazovani chceme udélat tak, aby ohodnoceni touto pritazovaci funkci pro
vSechny prirazeni bylo co nejmensi. Timto zptsobem je pritazovani odolné viici
zminénym problémtm. Konkrétni implementace pritazovani neni tak dilezitd.
Vétsinou se pouzivda Hungarian matching (HM).

N
0 = arg I 5 Emntch[yi- yrrf:'};l

aCS i

Obrazek 4.6: Vzorec ztratové funkce DETRu

Druhéa c¢ast Hungarian prifazovani vyzaduje ztratovou funkci konkrétné
pro ohranujici rdmecek (viz ze zdroje [36]). DETR predikuje boxy pifimo
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Obrazek 4.7: Hungarian matching

a nevytvari spoustu navrhi boxt a pak vybird, ktery by mohl byt ten realny.
Prestoze takovy pristup zjednodusuje implementaci, zptisobuje to problém
s relativnim skalovanim ztratové funkce. Nejcastéji pouzivand L1 ztratova
funkce by méla rozdilné ztraty ro malé a velké objekty i pTres to, ze jejich
relativni chyba je stejna. Proto DETR pouziva kombinaci L1 s GIOU (Gene-
ralized Intersection over Union). Obé jsou normalizované pro velikost objekti
v jednom batchi.

Nyni se podivdme na architekturu vice do hloubky. Konvolué¢ni sit na
zacatku modelu vytvori kanaly charakteristik, které jsou stale 2D jako obrazek.
Jesté pred vstupem do enkodéru transformeru z téchto matic vytvorime vek-
tor sekvenci o velikosti (pocet kandli charakteristik) * (Sitka * vyska jedné
mapy charakteristik) a obohatime ho o zakédované pozice. Jak jsme si fekli
v kapitole s transformery, jsou to modely, které zpracovavaji sekvence, proto
musime mit vektor jakozto sekvenci. Transformefi pracuji s pozornosti (atten-
cion) a diky tomu si mohou asociovat ¢asti vstupniho vektoru, a tak si utvari
predstavu o objektech v obrazku. Vystup enkodéru ma stejnou velikost jako
jeho vstup a nasledné vstupuje do dekodéru jako boc¢ni vstup. Transformer de-
kodér obecné funguje tak, ze ma na vstupu sekvenci a vraci sekvenci. Vstupni
sekvence ma velikost N — maximalniho poc¢tu tfid detekovanych na jednom
obrazku a jednotlivym ¢4stem sekvence se k4 sloty pro pfedpovéd. Jedna
se o sekvenci dvojic t¥ida a ohranujici box. Po priichodu dekodérem repre-
zentuje tedy kazdy slot pro predikci stejnou dvojici, avsak jiz se spravnymi
hodnotami. Na zac¢atku mohou byt sloty pro predikci ndhodné ohodnocené,
ale pro lepsi vysledek se pred-trénuji. Sloty si muzeme predstavit jako sku-
pinu lidi, kteri se zaméfuji na urcité c¢asti obrazku, které jsou vsak naucené
a ne predem dané. Tito lidé spoleéné vytvori globalni myslenku o tom, kde
a co jsou hledané objekty. Slovo globalni je zde na misté, protoze diky mecha-
nismim pozornosti se mohou vice ¢i méné navzajem ovliviiovat. Toto se d&
dobre vysvétlit na obrazku slonu z [36], ktery se nachdzi ve zminéné préci.
Na obrazku jsou dva sloni, ktef{ se prekryvaji. Transformer (dekodér) se naucil
vénovat pozornost chobotu, hibetu, ocasku a koncim nohou slont. Typicky
se vénuje pozornost vice ¢astem pobliz ohranujiciho boxu nez uprostred.

Ve vyzkumném oddéleni pro umélou inteligenci ve Facebooku se rozhodli
trénovat DETR na COCO 2017 datasetu, ktery obsahuje okolo 118 tisic trénovacich
obrazku a 5 tisic valida¢nich obrazkti. V primeéru je na jednom obrazku 7 ob-
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Obréazek 4.8: Vizualni zobraneni ¢asti obrazk, kterym je vénovana pozornost.

jektt a maximalné 63. Proto se pocet slotii predikci nastavuje na 100. Samotné
trénovani se provadi po 300 epoch a na jednom pocitaci s 8 grafickymi kartami
NVIDIA V100 [36] trval pres 6 dni, kde jedna epocha trva 28 minut [37].

Nésledujici tabulka udava porovnani ruznych verzi DETR modela
a jeho konkurentt z rodiny R-CNN [36]. DETR ve vSech metrikdch AP (Ava-
rage Precision) vitézi, kromé detekce na malych obrazcich a AP75.

4.4 Sledovani objektt

Sledovani objekti pfirozené navazuje na jejich detekci, na které zcela zavisi.
Ma spoustu moznych vyuziti od strojového vidéni, sledovani osob z kamer,
vozidel, chovani davu, posunii a sesuvl pudy a spoustu dalSich. Pro prak-
tické aplikace by méla byt technika sledovani objektu nejen presnd, ale také
rychld, aby $la pouzit v redlném case. Existuje nékolik ruznych algoritmt pro
sledovani, které se déli na sledovani pouze jednoho objektu nebo na sledovani
objektu vice. Také se déli podle toho, zda v sobé jiz maji néjaky detektor,
nebo jsou od detektoru oddéleni. Ti, co maji detektor zabudovany, maji vel-
kou vyhodu v tom, Zze muzou vyuzivat vnitini reprezentace aktualniho snimku
v siti detektoru, a tak mohou vlastné predikovat budouci pozici objektu a nejen
jeho ohranujici box a napriklad kategorii. Jsou také velice pomalé, a tak se
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Model GFLOPS/FPS #params AP APsy AP7s APs APy AP
Faster RCNN-DC5 320/16 166M  39.0 60.5 42.3 21.4 43.5 525
Faster RCNN-FPN 18{')/26 42M 40.2 61.0 43.8 24.2 43.5 52.0
Faster RCNN-R101-FPN 246/2[} 60M 42.0 62.5 45.9 25.2 45.6 54.6
Faster RCNN-DC5+ 32{')/16 166M  41.1 61.4 44.3 22.9 45.9 55.0
Faster RCNN-FPN-+ 18{')/26 42M 42.0 62.1 45.5 26.6 45.4 53.4
Faster RCNN-R101-FPN+ 246/2[} 60M 44.0 63.9 47.8 27.2 48.1 56.0
DETR 8(‘5/'28 41M 42.0 62.4 44.2 20.5 45.8 61.1
DETR-DC5 187/12 41M 43.3 63.1 45.9 225 47.3 61.1
DETR-R101 152/20 60M 43.5 63.8 46.4 21.9 48.0 61.8
DETR-DC5-R101 253/1[} 60M  44.9 64.7 47.7 23.7 49.5 62.3

Obréazek 4.9: Porovnani rychlosti verzi DETRu s ostatnimi modely.

nedaji pouzivat v redlném prostiedi. Vyhodou sledovani bez vlastniho detek-
toru je, ze muzeme pomérné jednoduse vymeénovat detektory a modely jako
moduly a celd koncepce je tak prehlednéjsi.

Ukolem sledovan{ je asociace jednotlivych detekovanych objektd napfi¢ po
sobé jsoucimi snimky. Pti detekovani z nového snimku tedy musime néjakou
metodou priradit nové detekce k tém jiz existujicim a tim identifikovat konkrétni
objekt. Touto identifikaci neni na mysli klasifikace, ale opravdu identifikace,
tedy prirazeni unikatniho indexu, ktery si dany objekt drzi napri¢ snimky
a neméni se.

Pr1i resersi jsem nenarazil na uceleny soupis vSech, nebo alespon vétsiny,
metod sledovani objekti. Musel jsem se tak diive, nez jsem cekal, zanofit do
jednotlivych praci zabyvajicich se sledovanim v nich a jim podobnych hledat
jednotlivé zpusoby.

Konkrétni zpusoby:

Scale-invariant feature transform (SIFT)

Jedn4 se o starsi techniku, ktera byla vynalezena v roce 1999 [38]. Propo-
juje sledovani s detekci. Extrahuje charakteristiky snimku a uklada je do
databéaze. V nasledujicim snimku dochézi také k extrakci a naslednému
porovnani s tou piivodni. Charakteristiky prevede na vektory. Charak-
teristiky po sobé jdoucich snimkt na sebe mapuje pomoci Euklidovské
vzdélenosti jejich vektort. Z mnoziny mapovanych charakteristik nékteré
vybere a uréi je za klice, pokud odpovidaji danému objektu svou lokaci,
meéritkem a orientaci. Nasledné stanovuje konzistentni skupiny kli¢i po-
moci algoritmu zobecnéné Hougovy transformace. Skupina je uzndna,
pokud se v ni vyskytuji tfi a vice klicti. Pro uznané skupiny se spocita
pravdépodobnost obsahovani objektu.

Generic Object Tracking Using RNN (GOTURN)
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Sledovaci algoritmus implementovany piivodné v jazyku c++. Existuji
v8ak i jeho verze v Pythonu (PY-GOTURN) [39]. Zaméfuje se na proble-
matiku sledovani pouze jednoho objektu, kterému byl v prvnim snimku
videa urc¢en ohranujici box a jmenovka. Ackoliv v této praci budeme im-
plementovat sledovani vice objektii, GOTURN prinési zajimavé metody,
kterych muzeme vyuzit.

Pouziva hluboké regresni sité. Ty trénuje na obrazcich s anotacemi
ohranujicich boxt. U natrénovaného modelu se zmrazi parametry (véhy)
a nasledné se pouziva ke sledovani. Mezi sekvencemi obrazkl jsou i ta-
kové, které se mirné rotuji, kamera se hybe, nebo se méni svétlo a stin.
Proto s témito jevy umi model pracovat. Prace se snazi dokazat, ze
je mozné naucit obecny model sledovani objektu off-line a nasledné ho
pouzivat v realtimovych situacich. GOTURN je schopen pracovat s rych-
losti 100 snimkt za vterinu. Toho model dosahuje z velké c¢asti kvili
tomu, zZe ofezava region pro urcovani pohybu sledovaného objektu. Re-
gion se zmensi na pomérné malé okoli kolem lokace objektu z minulého
snimku. Model je nachylny k rychle se pohybujicim objekttim, protoze
se cilova pozice objevi mimo region.

Vstupem modelu je cely obrazek a region. Néasleduje nékolik po sobé
jdoucich konvoluc¢nich vrstev, které zachyti reprezentaci obrazku pomoci
charakteristik. Nyni data prochézi nékolika plné propojenymi vrstvami,
jejichz kol je porovnat charakteristiky objektu a s charakteristikami
aktuélniho snimku a posoudit, kam se objekt pohnul. Konvoluéni vrstvy
jsou prevzaté z CAFFE zoo a konkrétné se jednd o CaffeNet. Vystupem
regresni sité je lokace objektu v aktualnim snimku ve formatu soutadnic
levého horniho rohu a pravého dolniho rohu ohranujiciho boxu.

Multi-Domain Network Tracker (MDNet)

Vitéz soutéze VOT2015. Architektura modelu MDNet ma 5 skrytych
vrstev, ze kterych jsou prvni tfi konvoluéni [40]. Za nimi nésleduji dvé
plné propojené vrstvy. Sit se ndsledné déli na K vétvi, kde m4 kazd4 jesté
jednu plné propojenou vrstvu. Téchto K vétvim se fikd domény, a proto
nazev Multi-Domain. Domény vznikaji kvili problému rozpoznavani po-
zadi obrazku. Pozadi objekti v jednom videu mize byt totiz sledovany
objekt v druhém videu. Model prijima obrazky o velikosti 107 * 107
pixelt pfi se tfemi kandly (RGB). Tfi konvoluéni vrstvy ho postupné
snizi na 51*51, 11*11 a 3*3 s poctem kandlu postupné 96, 256 a 512.
Téchto 512 vstupt nésledné prijimé prvni plné propojena vrstva, kterd
pouzivé ReLU a dropout. PIné propojen4 sif na kazdé z vétvi je bindrni
klasifikdtor se softmax vrstvou. Jinymi slovy MDNet déla chytre to,
ze rozdélil svij model na dvé ¢asti, kde prvni ¢ast je sdilend a druha
nezavisla pro kazdou doménu. Nezavislé ¢asti se pro lepsi sledovani daji
ladit online (za béhu).
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4. POCGITACOVE VIDEN{

Hlavni dlohu pri trénovani zastava rozdéleni objektt a pozadi v kazdé
doméné. Konvoluéni vrstvy se trénuji pomoci stochastického poklesu
gradientt (SGD). MDNet vyuziva tvou typu aktualizaci — dlouhodobych
a kratkodobych. Dlouhodobé se provadi opakované s pouzitim v pribéhu
nasbiranych dat a kratkodobé se provadi vzdy, kdyz selze sledovani ob-
jektu. Diky tomu si MDNet dokaze udrzovat kvalitni predstavu o vsech
objektech z videa a nejen o téch co jsou vidét. V obrazku z webovych
stranek MDNetu[41] je vidét, ze dosahuje perfektnich vysledki.

Recurrent YOLO (ROLO)

ROLO [42] je zalozeny na modelu YOLO, kterého vyuziva pro ziskéni
bohatych charakteristik a detekci objektt. Téchto charakteristik nasledné
vyuzivd rekurentni neuronovd sit s dlouhou kratkodobou paméti (LSTM).
Diky regresni schopnosti LSTM je ROLO, jak prostorové, tak c¢asove,
schopen interpretovat radu vizualnich prvka na vysoké trovni piimo do
soufadnic sledovanych objektti. ROLO se trénuje ve trech fazich. Pred-
trénovani konvolucnich vrstev pro extrakci charakteristik na datasetu
ImageNet, YOLO trénovani pro detekci objektt a trénovani LSTM pro
sledovani objektd. Jako ztratovou funkci pouziva stfedni kvadratické
chyby (MSE). Implementovana verze pomoci jakyku Python s pouzitim
frameworku TensorFlow pracuje s rychlosti YOLO 20 a LSTM 60 snimkt
za vtefinu.

Simple Online and Realtime Tracking (SORT)
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Jednoduchy algoritmus sledovani objekti. Nasazuje se na detektor a pra-
cuje s jeho vystupem. D4 se tak vyuzit u riznych modeli. Na rozdil od
ostatnich sledovacich algoritmt neni zalozen na snaze odchytnout rtzné
okrajové pripady, ale na spolehlivosti jednoduchého prirazovani napii¢
snimky a rychlosti. SORT dokaze sledovat vice objektii najednou rych-
losti az 260 Hz. To je, jak se v praci [43] uvadi, az 20x rychlejsi nez
ostatni sledovaci algoritmy z roku 2018. Problémy se zminénymi okra-
jovymi SORT presouva na detektor. Poprvé byl SORT nasazen na model
Faster Region Convolutional Neural Network (Fr R-CNN), kde dosdhnul
zminénych vysledki [43].

SORT mé tfi parametry a jsou to max_age urcujici maximalni mozny
pocet snimk, kdy objekt neni detekovan, aby k nému bylo mozné priradit
stejny identifikdtor. Druhy parametr je min hits urcujici kolikrat se mi-
nimalné musi objekt detekovat, aby k nému byla pridana asociace napii¢
snimky znacend identifikdtorem. Posledni ze ti1 je iou_threshold, ktery
urc¢uje minimdalni hladinu IOU pro asociaci dvou na sobé lezicich (asi
stejnych) objektu. Tyto parametry je dobré nastavit piimo pro konkrétni
sekvenci ¢i video, protoze pokud se napriklad vozidlo pohybuje rychle,
dochézi k velkym zménam jeho pozice napri¢ snimky, a tak muze byt
jeho OIU velice malé.



4.5. Statistiky ze sledovani objektt

Centroid Tracker

Tento detektor se podobné jako SORT vyuziva v pripadé, kdy mame
oddéleny modul s modelem detekce a modul pro sledovani. Centroid
Tracker je postaven na vzdédlenosti stFed (center) jednotlivych ohranujicich
boxti. Nepracuje tak s celymi ohranujicimi boxy, ale pouze s jejich stredy.
K ukladani a praci s identifikovanymi objekty pouziva strukturu Orde-
redDict, kterd pracuje stejné jako normélni slovnik (Dict), ale pama-
tuje si poradi vlozeni prvki. Pii iteraci jsou polozky vraceny v poradi,
v jakém byly nejprve priddny jejich klice. Po kazdém snimku je tracker
ve stavu, kdy ve svém slovniku uchovava centroidy a jejich id, kde id
je kli¢ a centroid je hodnota. Pti volani jeho funkce update, ktera ma
na starosti prifazeni novych centroidil k tém existujicim, objeveni téch,
které maji byt do trackeru registrovany, a smazani téch, které jiz ne-
byly delsi dobu vidét. Doba pamatovani si centroidu, i kdyz neni vidét,
je urcend vstupnim parametrem maxDisappear pfi inicializaci trackeru.
Druhy parametr maxDistance urcuje, o kolik nejvice pixeli se muze
centroid posunout, aby k nému bylo mozné priradit stejné ID. Vysledné
sledovani je velice citlivé na tyto parametry a je idedlni upravit je pro
konkrétni sekvenci obrazku ¢i video. Samotné prifazovani novych cen-
troidi na ty staré funguje na euklidovské vzdalenosti [44]. Protoze je
prirazovani zalozené na vzdalenosti, je mozné, ze si dva prekryvajici
objekty prohodi identifikdtor, ¢i se jeden z nich potla¢i a zapomene.
Centroid Tracker je jeden z nejjednodussich a diky tomu nejrychlejsich
trackera.

4.5 Statistiky ze sledovani objektti

Pokud mame k dispozici detekované objekty s identifikatory, miiZzeme o nich
délat ruzné statistiky. Které statistiky vsak zdlezi na tom, jaké informace
o téchto objektech uchovavame. Také zalezi na zplsobu pofizeni sekvence
vstupnich obrazki ¢i video zdznamu. Sledovani vozidel, dopravnich situaci,
pohybu osob po komunikaci a spousty dalsich informaci patii mezi zaddané
vystupy strojového vidéni ¢im dal vice zadané vystupy strojového vidéni.
Prvni statistika, kterou muzeme provadét i na jednom snimku, je pocet
objektd. Vétsi smysl ovSem dava méfit pocet objektit pii sledovani naptic
snimky. V kazdém snimku tak muze byt (naptiklad v rohu snimku) vyznaceno,
kolik se na ném pravé vyskytuje objektii. Pokud se kamera nehybe, je tedy
statickd, muzeme pozorovat trajektorie pohybu objektt. Trajektorie lze
sledovat, i kdyz se kamera pohybuje, avSak pohyb kamery méni pozici na
snimku pro vSechny objekty, a tak vznikaji velké nepfesnosti v datech. Je malo
pripadi, kdy se da vyuzit statistik trajektorii pro zabéry s rtiznymi zménami
thlu zabéru a priblizeni, ¢i pfi pohybu. Sledovani trajektorii se zda idedlni
nejen pro vozidla. Pti sledovani trajektorii Ize odhalit i vozidla, kterd zménila
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smeér své jizdy o urcity ahel.

Muzeme také sledovat vzdalenost pohybu objektu napii¢ snimky. Primarné
je vzdalenosti myslena vzdéalenost v pixelech na obrazovce. Pokud vSak mame
presné zmeérenou oblast z video zdznamu, muzeme vzdalenost v pixelech prevadét
na realnou vzdalenost pohybu objektu, napiiklad v metrech. K tomu
je vsak zapotfebi pripravit statistiky pro konkrétni video zdznam. Pokud
méiime vzdalenost, muzeme nad jejimi hodnotami vytvaret spoustu pozo-
rovani. Napiiklad objekt, ktery se pohyboval nejdelsi/nejkratsi vzdéalenost.
Daéle je mozné tridit objekty do kategorii podle ujeté vzdalenosti, ci
zkoumat prumeéry vzdalenosti objektii.

S vyuzitim vzdalenosti objektl za snimek muzeme pocitat jejich rychlost
v pixelech po snimku, ¢i v redlnych jednotkach, pokud zndme oblast zabéru.
Muzeme délat zdznamy o nejrychlej$im/nejpomalejSim objektu ¢i objek-
tech, nebo méfit jejich priimérnou rychlost. Uzitecné je délat zaznamy, kdy,
kde a pro¢ dochéazelo k prudkému zpomaleni, ¢i naopak zrychleni ob-
jekta. Z takovychto informaci zle odhadnout mista ¢i situace, které napriklad
zdrzuji provoz nebo jsou nebezpeéné pro okolni objekty (vozidla, chodce,...).
Na statickych zabérech zle ruéné vyznacit linka, pro kterou mizeme sledovat
pocet objektil, které linku prekrocily. Dokonce zle sledovat dvé hodnoty, nebot
linka se d& prekrocit dvéma zpusoby. Nejc¢astéjsi pouziti linky pii sledovani
vozidel je k pocitani, kolik vozidel ji v jakém sméru ¢i pruhu prekrocilo, a tak
si utvaret predstavu o dopravni situaci. Linek se da jisté pouzit i vice,
tim se muze mérit napriklad na statickych zaznamech z kruhového objezdu,
kolik vozidel opousti objezd, jakym vyjezdem ¢i naopak, jakym vjezdem se
na kruhovy objezd dostanou. Diky tomu je pak mozné tuto sledovanou oblast
prizpusobit, ¢i dokonce prestavét, aby se zvysila plynulost provozu.

Stejné tak jako linky se daji ru¢né vyznacit i oblasti. Tyto oblasti jsou
vlastné podmnoziny ptivodniho obrazku, a tak na nich lze sledovat a vytvaret
statistiky Uplné stejné jako na ptivodnim obrizku. Mezi hlavni vyuziti oblasti
patii sledovani vjezdu do zakazanych zdén, ¢i pocitani ¢asu objektu v této
sledované zéné (napiiklad parkovani na omezenou dobu). Stejné tak se d&
zjistit informace o tom, jak dlouho se objekt vyskytuje na celém obrazku,
tedy uvadét statistiky o ¢ase straveném objektem v zaznamu.

Pokud mame k dispozici cely ohranujici box objektu, nikoliv pouze jeho
stfed, mizeme porovnavat pro tento konkrétni objekt velikost ohranujiciho
boxu napri¢ snimky. Pri zabérech z kamery umisténych na kapoté vozidla
mize byt tato statistika velice uzitecna a odhalovat prudké zabrzdéni vozidla
nachazejiciho se pred timto vozidlem.
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KAPITOLA 5

Existujici reSeni zabyvajici se
detekci a sledovanim vozidel

V této kapitole si popiseme existujici projekty implementujici feseni pro de-
tekci vozidel, sledovani vozidel nebo oboji. Na zacatek je nutné rici, ze detekce
a sledovani vozidel je izké zamétreni z celého pocitacového vidéni. Presto, zZe
se omezuje pouze na jednu tridu objektt, kterou jsou vozidla, miize se jednat
i o tfid vice, jako jsou: auta, nakladni auta, autobusy, trolejbusy, cyklisticka
kola, tiikolky a povozy. Jak jsme si uvedli v kapitole o ladéni modelu, miizeme
vzit pred-trénovany model a upravit ho na detekci vlastnich t¥id. Stejné tak
muzeme vyuzit pred-trénovaného modelu, ktery umi pracovat s obrovskou
mnozinou t¥id, kde budeme vétsinu z nich ignorovat. Timto rozsitenim lze
do této kapitoly zaradit témér vsechny implementace modeld, které jsme si
v predchozich kapitolach diikladné popsali.

Nutno zdlraznit, ze v priubéhu analyzy existujicich feseni bylo nalezeno
mnoho praci, které se problematikou zabyvaly, nicméné jen zlomek z nich
poskytoval néjakou formu implementace, ktera byla dohledatelnd. Nalezené
prace také ¢asto mély implementaci v jazyku c++. Z téchto projektu se mi
nepodarilo najit zadny, ktery by implementoval mnou zvoleny model DETR,
pokud neberu v tvahu DETR samotny, ktery je natrénovany na datasetu
COCO, ktery obsahuje i vozidla.

Nyni se ale podivejme na konkrétni existujici projekty.

Faster R-CNN od Yao Xiao
Mezi prvni mnou nalezené se fadi implementace Faster R-CNN od Yao
Xiao [45], o které jsem se dozvédél z prace [46]. Je zalozend na fra-
meworku TensorFlow a Keras a vyzaduje balicky cython, opencv, numpy,
matplotlib a scipy. Pouziti frameworku TensorFlow odtvodnuje autor
prace tim, Ze je jednodusi pri nasazovani na vice zafizeni, ¢ehoz se
v prumyslu hojné vyuziva. Pouziva pred-trénovany model Faster R-CNN
na datasetu Pascal VOC a COCO, avsak umoznuje ho trénovat i od
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zacatku. Trénovani a evaluace probihd presné podle oficidlniho feSeni
modelu. V préci se uvadi, Ze pro ruzné extraktory charakteristik (VGG-
16, ResNet-50, ResNet-101) se AP pohybuje od 57 % do 68 %, nejvyssich
procent dosahuji rtizné verze ResNet-101.

Vehicle detection with Keras

Dalsi nalezend prace se zabyva detekci vozidel ze zdznamu ziskanych
kamerou, kterd je umisténd na palubni desce v automobilu [47]. Vyuziva
konvoluénich neuronovych siti a je zalozena na frameworku Keras. Model
konvoluéni sité se sklada z:

e Normaliza¢ni vrstvy Lambda

e 3x 2D konvolué¢ni vrstva s aktivac¢ni funkci ReLLU a strides rovno 2

e 2x 2D konvolu¢ni vrstva s aktivacni funkci ReLU

o Flatten - zplostovaci vrstva

e Dropout - vyhozeni signalu s 50

e 4x Plné propojend vrstva s vystupnimi dimenzemi postupné (100,

50, 10 a 1)

Na trénovani pouziva neznamy dataset, ktery obsahuje témeér 9 tisic
obrazki bez vozidel a pres ¢tyTi tisice obrazka vozidel.

Jak si mtzeme vSimnout z posledni plné propojené vrstvy, ma pouze je-
den vystup, tedy tento model predikuje pravdépodobnost, Ze na obrazku
je, ¢i neni vozidlo. S pfidanim anotaci do datasetu a lehkou tpravou mo-
delu, by vsak mohl predikovat i vice trid vozidel.

Vehicle Detection and Tracking
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Préace s ndzvem “Vehicle Detection and Tracking”[48] se nanestésti zabyva
pouze detekci. Zabyva se bindrni klasifikaci vozidlo/ne-vozidlo. K tomu
vyuziva ¢ast KITTI dataset s vozidly. Trénuje na stejném poctu obrazka
z obou kategorii. Jak autor uvadi, model mél problémy s detekci bilych
aut a rozsitil dataset o dalsich 200 obrazka s bilymi auty. Protoze se
jedna o zabéry z kamery v auté, muze si dovolit omezit oblast pro detekci
oriznutim horni poloviny obrazki, protoze tam se ve vétsiné pripadi ne-
vyskytuje zadné vozidlo. Pouziva nasledujici architekturu:

e Normaliza¢ni vrstvy Lambda

o Konvoluéni vrstvu s 16 filtry, velikosti kernelu 3 *3 a aktivacéni
funkei ReLU

e Dropout - vyhozeni signalu s 50

o Konvoluéni vrstvu s 32 filtry, velikosti kernelu 3 *3 a aktivacéni

funkeci ReLLU



e Dropout - vyhozeni signalu s 50

o Konvoluéni vrstvu s 64 filtry, velikosti kernelu 3 *3 a aktivacéni
funkei ReLU

e Pooling vrstvu, kterd agreguje podle maximum o vystupni velikosti
8*8

e Dropout - vyhozeni signalu s 50

o Konvoluéni vrstvu pouze s 1 filtrem, velikosti kernelu 8 * 8 a ak-
tivacni funkci ReLLU

Necekané vyuziti posledni konvoluc¢ni vrstvy s jednim filtrem jako zptisobu,
jak ziskat pouze jednu hodnotu. Velikost datasetu udavé na 7,5 tisice.
Natrénovany model se chlubi se spravnosti (accuracy) 99,4 %. Tato hod-
nota je az prilis dobra, a tak je dulezité se zamyslet pro¢. Pravdépodobné
kvuli tomu, Ze spravnost je citlivd na vyvazenost dat, muze tak i u
pomeérné spatné predikce urcit vysoké procento.

VB vehicle detection in highway scenes

Préce s celym nazvem Vision-based vehicle detection and counting sys-
tem using deep learning in highway scenes [49] vypada velice slibné.
Bohuzel se k ni nevztahuje zadny kéd implementace, ale presto jsem se
rozhodl ji zde uvést. Zabyva se detekci a pocitanim vozidel na dalnicich.
M3 k dispozici dataset videi z dalnic z kamer pouzivanych pro sledovani
stavu provozu. Ve videich se méni velikost objekt, protoze vozidla se po-
stupné priblizuji ke kamere a pozorovaci ithel. Porovnava ruzné datasety
pro detekci vozidel, ale nakonec si vytvari vlastni, protoze se ty existujici
zdaji nevyhovujici. Tento dataset mé na rozdil od velkych dataseti jako
je PASCAL VOC, ImageNet a COCO nejvétsi pocet zastoupeni, vzhle-
dem k velikosti obrazki, na kterych jsou 3 az 8 vozidel. Vyuzivd modelu
YOLO v3, ktery detekuje vozidla a nasledné diky ORB extrakci cha-
rakteristik dochazi ke sledovani vice objekti. Model YOLO v3 jsme si
jiz popsali v predchozich kapitolach. Protoze je kamera stile ve stejné
pozici, muze jednoduse urc¢it oblast videa, ktera se nehybe, a tak oznacit
oblast silnic, kde bude detekovat vozidla. Timto maskovanim snimku se
velice omezi oblast detekovani a model bude rychlejsi.

Ke sledovani objektti vyuziva predikovanych ohranujicich boxt, které
ziskava z detekce objektit modelem YOLO. Nésledné pouzivé algoritmus
ORB a tvrdi, ze s perfektni alternativou k podobnym algoritmtm jako
je SIFT a SURF. Jeho proces sledovani vypada nasledovné:

o Ziska z detektoru vstupni ohranujici boxy
e ORB algoritmus extrahuje charakteristiky

o Pokud se objekt shoduje s jiz existujicim objektem

49



5. ExistuJici RESENI ZzABYVAJICI SE DETEKCI A SLEDOVANIM VOZIDEL

— Aktualizuj jeho pozici
— Aktualizuje jeho stopu a udrzuje jeji informaci pro poslednich
10 snimku
e Jinak c¢ekej 10 snimkd, jestli se nenajde objekt, ktery by se s nim
shodoval

e Jinak odstran objekt

V praci se provadi analyza trajektorii, diky vlastnimu datasetu jiz dopredu
védi, co otekdvat. Na vSech video zédznamem délnice putuji auta bud
smérem ke kamefe, nebo od kamery. Doprostied jednotlivych snimkt
umistuji sledovaci linii. Pokud detekované vozidlo linii prekroéi, jed-
noduse prictou k ¢itaci. Uvadi, ze podle sméru prekroceni ¢ary mohou
urc¢it na jaké strané dalnice dané vozidlo je, a tak maji pro kazdou stranu
jeden ¢itac. Dokonce maji ¢itac i pro kazdou kategorii vozidel.

Dataset o celkové velikosti pres 11 tisic snimkt rozdéluji na trénovaci
a testovaci podle 80 % a 20 %. Vysledky jsou velmi pozitivni s detekei na
87 % a sledovanim kolem 92,5 %. Tato préace pusobi ucelenym a kvalitnim
dojmem.

OpenCYV Vehicle Detection, Tracking, and Speed Estimation”
Price od Adriana Rosebrock z roku 2019 [44] je ptrehledné vypracovany
¢lanek navodného charakteru popisuje implementaci detekovani a sle-
dovani vozidel s odhadem jejich rychlosti. VSe probiha v realtimovém vi-
deo streamu. Implementace je zaloZena na frameworku OpenCV. Zajimavosti
této prace je, ze je i hardwarové podlozend, protoze k zachycovani videi
probiha na modulu Raspberry Pi a vypocet na Intel Movidius Neural
Compute Stick. Video obohacené o anotace potom uklada na dropbox.

Pro méreni rychlosti vyuzivaji toho, Ze maji kameru stile na stejném
misté, a tak mohou vyznacit body v prostoru a asociovat je primo
s konkrétnimi pixely, to se zde provadi ru¢né. Pro sledovani pouziva
Centroid Traker, ktery si pamatuje po urcitou (pfedem zvolenou jako
parametr) dobu pozice sttedu detekovanych vozidel a porovndvani podle
vzdélenosti stredil identifikuje objekty. Implementace vyuziva pred-trénovanou
sit MobileNet SSD, kterou lze stdhnout z Caffe model zoo. Tento model
byl pred-trénovany na obrazcich s celkem 21 tf¥idami. Implementace po
detekci modelem zahodi vSechny objekty, které nejsou oznaceny jako au-
tomobil. To je velké plytvani vypocetnich prostredki, presto model stiha
predikovat v priméreném realtimovém case. Prace neuvadi vykonost mo-
delu, ale podle videoukézky na strankéch projektu pracuje celkem dobre.

Build your own Vehicle Detection Model using OpenCV and Python

Prace nebo spise navod [50] z roku 2020 uvadi nejen strucny popis pro-
blematiky, ale i implementaci v jazyce Python s pouzitim frameworku
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OpenCV. K detekci nepouziva neuronovou sit, ale pouze analyzuje obraz
po sobé jdoucich snimkt. Tyto snimky prevadi z barevnych na ¢ernobilé
a nasledné je pomoci funkce OpenCV od sebe odecte. Tim ziskd mapy
lokaci na obrazku, kde doslo ke zméné barvy pixeli. Na tento pomocny
obréazek rozdilu dale aplikuje prahovani, kde prevede ¢ernobily obrazek
z Sedé skaly barev pouze na dvé (¢ernou a bilou) podle uré¢ité hranice.
Tim odstrani vznikly Sum a lokace zmén jsou jasnéjsi. Nasledné ofezava
horni polovinu, kterou shledava neuzite¢nou pro detekci. Z pomocného
obrazku naléza kontury objekti, které vykresluje na puvodni obrazek
a tim se zvyrazni “detekuje” vozidlo na obrazovce.

Tento navod je zajimavy tim, Ze nepracuje s zidnym modelem zaloZenym
na hlubokych neuronovych sitich, jako ostatni prace. Nicméné stale se
jednd o detekci objektu ve videu/obrazku. Popisuje jednoduchost préace
s frameworkem OpenCV. Jako vstupni video pouziva dataset, ktery neni
anotovany, nelze tedy urc¢it spravnost, ale vzhledem k tomu, Ze tato me-
toda oznaci veskery pohyb ve videu, tak vlastné detekuje dobie. K tomu
vsak potrebuje, aby se napri¢ snimky nehybala kamera, na tom je celd
prace postavena.

Vehicle Detection and Tracking

Projekt se nachazejicim v repositéfi [51] predstavuje implementaci a po-
pis detekovani a sledovéani vice vozidel s pouzitim kamery nainstalované
uvnitt samoridicitho se automobilu. Krom toho se snazi o co nejvétsi
jasnost implementace postupnych operaci a modul tak, aby se daly
pomérné jednoduse vyménovat jednotlivé algoritmy detekce nebo sle-
dovani. Program nejdiive inicializuje konkrétni modul detektoru a sle-
dovace. Nasledné detektor lokalizuje vozidla v kazdém snimku videa.
Modul sledovace v kazdém snimku zpracuje vystupni hodnoty z detek-
toru a identifikuje jednotlivé objekty. Na zavér jsou vystupy z obou
moduld pouzity k vykresleni vysledkd na ptvodni snimek.

Vyuziva pred-trénovaného modelu SSD MobileNet v1 na datasetu COCO,
ktery obsahuje kolem 90 tiid, kde se prvnich 14 zabyva transportem.
Tento projekt se bohuzel nezabyva samotnym trénovanim od zacatku.
Autor se rozhodl detekovat automobily, autobusy a nakladaky. Od-
stranuje anotace s velikosti ohranujiciho boxu mensimi nez 20 pixela
na sirku i na vysku. To zduvodnuje redukei chyby prvniho typu (false
positive). To je zajimavy napad, protoze u takhle malych detekei neni
jisté, ze se budou detekovat napri¢ snimky a dochézelo by ke zbyte¢nému
zmateni v modulu sledovace.

Pouziva Kalmanovy filtry, které popisuje a rué¢né implementuje. Pii sle-
dovani porovnava IOU objektu na aktudlnim a predeslém snimku a krom
zakladnich vlastnosti sledovaca pridava filtrovani, ze pokud se ohranujici
boxy lisi v IOU o vice nez tretinu, povazuje je za rozdilné objekty.
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5. ExistuJici RESENI ZzABYVAJICI SE DETEKCI A SLEDOVANIM VOZIDEL

V této kapitole jsme popsali nékolik existujicich feseni a nalezli zajimavé
napady a pristupy, jak dosdhnout nékterych cili. V kapitole vlastni imple-
mentace si predstavime, které z téchto napadt ji ovlivnili a jakym zpusobem.
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KAPITOLA 6

Evaluacni metriky

V této kapitole si urcime, jaké existuji objektivni metriky pro méreni vykonu
neuronovych siti, co od nich mizeme oc¢ekavat a jaké jsou jejich klady a zapory.
Doposud jsme si predstavovali neuronové sité s jejich strukturou a algoritmy,
ale je potfeba i testovat, jak dobfe funguji. Rozebereme si metriky pro neuro-
nové sité zabyvajici se klasifikaci, detekei objektt a sledovanim objektu.

6.1 Klasifikace

Zacneme matici zamén, nejedna se sice primo o evaluacni metriku, ale potrebujeme
znat jeji ¢asti, abychom evalua¢nim metrikdm porozuméli. Pokud mameé kla-
sifika¢ni problém, tak se pro dany vstup snazime urcit, jaké tridé z mnoziny
vSech pripustnych trid odpovida. Pokud si tuto tlohu omezime pouze na dveé
ttidy, jedna se o binarni klasifikaci. U binarni klasifikace ur¢ujeme, zda vstup
do né&jaké kategorie spadd, ¢i nikoliv. Uvedme si tedy piiklad a predstavme
si, ze mame celkem 1100 obrazki, kde na 1000 obrazcich neni auto a na 100
obréazcich auto je. Priklad je inspirovany nasim problémem detekci vozidel.
K tomu méame test, ktery urc¢i, zda se jedné o obrazek auta, ¢i nikoliv. Pokud
otestujeme vsech 1100 obrazk®, mizeme sestavit matici zdmén. Ta ma dva
sloupce a dva tadky. Indexy radkt jsou urcené pro skutecnosti, které znidme
a indexy sloupcii pro vysledek predikce. Indexy jsou vzdy znaceny pravda
a nepravda. V literature se radky a sloupce matice zamén c¢asto zaménuji,
nebudeme si tedy matici zdmén znizorniovat. Pojdme na jeji obsah pro nas
pripad. V matici vznikla ¢tyri okénka, kde kazdé ma jiny vyznam.

o TP (true positive) = 90 - Oznacuje pocet obrazki s autem, oznacenych
jako auto.

o FN (false negative) = 10 - Oznacuje pocet obrazku s autem, neoznacenych
jako auto.
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6. EVALUACNI METRIKY

o TN (true negative) = 940 - Oznacuje pocet obrazku bez auta, oznac¢enych
jako auto.

o FP (false positive) = 60 - Oznacuje pocet obrazku bez auta, neoznacenych
jako auto.

Miuzeme si vsimnou, ze prvni uvedena dvojice TP a FN se tyka klasifikace na
obrazcich, na kterych auto doopravdy bylo a druha dvojice TN a FP klasifi-
kace na obrazcich, na kterych auto urc¢ité nebylo. Od téchto hodnot se odviji
vypocet metrik klasifikace.

Spravnost (accuracy)
Je mozna nejjednodussi metrika, jakou si ¢lovék dokaze predstavit, a je
definovan jako pocet spravnych predpovédi déleny celkovym poctem
predpovédi. Pro ziskani procent vynasobime jesté 100.

TP+ TN
TP+TN+ FP+FN

Spravnost =

Ve vyse uvedeném piikladu je tedy z 1100 vzorkid 1030 spravné pre-
dikovdno, coz mé za nésledek spravnost klasifikace 93,6 %. Spravnost
je citlivd na vyvéazenost dat, muze tak i u pomérné Spatné predikce
ur¢it vysoké procento. Dochazi k tomu, protoze velkou Cast z citatele
prida negativni skupina, v nasem prikladu jsou to spravné klasifikované
jako obrazky bez aut obrazky, na kterych auta nejsou. Pokud by test
predpovidal vsechny obrazky, jako ze na nich nejsou auta, tak by stale
mél okolo 90% spréavnosti. Pokud jsou data hodné nevyvéazena, muzeme
vyuzit dalsich metrik.

Presnost (Precison)
Pohlizi na konkrétni t¥idu. Tedy bud na pozitivni, ¢i negativni. Rik4
nam, kolik pozitivnich predikci jsou doopravdy pozitivni a obdobné pro
negativni tridu.

TP

Piesnost = ——
resnos TP T FP

V nasem pripadé vychazi pro pozitivni t¥idu 60 % a pro negativni 98.9 %.
7 téchto vysledki muzeme vidét, Ze presnost uceni auta je velice mala.
Pfesnost urceni negativni t¥idy nas vétsinou tolik nezajima a v tomto
pripadé je velmi vysoka.

Pokryti (Senzitivita a specificita) (Recall and specificity)
Dalsi metrika pohlizejici na konkrétni tfidu. Definuje se jako pomér
poctu vzorkt z tiidy, které jsou spravné predikované. éesky vyraz po-
kryti pod sebou schovava senzitivitu i specificitu, takze se nejedné o preklad
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6.1. Klasifikace

anglického slova recall, které oznacuje pouze senzitivitu, zatimco speci-
ficitu anglické slovo specificity.

Sensitivit TP
enzitivita = ——————
TP+ FN
TN
ficita —
Speci ficita TN+ FN

V naSem piikladu vychézi pro pozitivni tfidu krdsnych 90 % a pro ne-
gativni 94 %.

Jak jsme si uvedli, tak evaluaéni metriky maji své nedostatky. Velmi efektivni
vsak je, kdyz je pouzivame zaroven. V perfektnim pripadé, pokud mame do-
konale oddélitelna data, lze docilit, aby obé metriky pfesnost a pokryti byly
1. V redlném svété to zajistit nejde, a tak narazime na problém kompromisu
(viz ze zdroje [52]). Musime si vybrat, zda chceme, aby nas model (test)
mél vysoké vysledky presnosti, nebo naopak pokryti, nebo mtzeme vybrat
kompromis.

W o e=mo—err=====x —
-==Precision
o84{ — Recall
0.6
04
.
-
0.2 ="
0.0 . . . : . . ;
—600000 —400000 —200000 ] 200000 400000 600000
Threshold

Obrazek 6.1: Porovnédni presnosti a senzitivity (precision vs recall)

Nyni uz rychle k posledni klasifika¢ni metrice zminéné v této praci. Existuji
samoziejmeé i jiné jako obsah grafu pod ROC kfivkou a dalsi.

F1 scére
Prichazi v potaz, pokud chceme zkombinovat hodnoty presnosti a po-
kryti a v nasem piikladu vychdzi 72 %.

pPT Presnost - Pokryti

F1l= =9.
PT + w Presnost + Pokryti

Top-N
Jednd se o hodnotu urcujici presnost klasifikace. N nejc¢astéji byva hod-
nota 1 nebo 5. Pokud pouzivime Top-1 mame, porovnaviame mode-
lem predikovanou tiidu s nejsilnéjsi pravdépodobnosti s tou opravdovou.
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P1i pouziti Top-5, porovnavame, jestli se opravdové tiida nachazi mezi
5 nejsilnéji predikovanymi tiidami. Top-5 je tedy benevolentnéjsi nez
Top-1. Porovnani probihda tolikrat, kolik délame predikci a na konci se
zprumeéruje.

6.2 Evaluace detekce a sledovani objekti

U detekce objektt z obrazki predikuje model dva vystupy. Jeden z nich je tiida
detekovaného obrazku a druhym je jelo lokace. Tedy pfi zjistovani pfesnosti
téchto modelt je zapotrebi nejdrive néjakym zptisobem zjistit presnost téchto
dvou predikei a nasledné je ur¢itym zpltsobem zkombinovat. To, jak hodno-
tit presnost modelu, ktery klasifikuje objekt z urcité mnoziny trid, jsme ji
jiz ukazali v predchozi podkapitole. Jak jsme si jiz zminili, tak lokace de-
tekovanych objektt se nejcastéji definuje pomoci ohranujictho boxu. Mame
tedy ¢tyfi ¢iselné hodnoty v néjakém formatu pro predikovany ohranujici box
a Ctyfi pro ten s pravdivymi (anotovanymi) hodnotami. Musime nejdiive za-
jistit, aby oba formaty byly stejné. Nabizi se moznost tyto ¢tyri hodnoty secist
a porovnavat je se seftenymi (nebo jinak matematicky agregovanymi, ale
v obou pripadech stejné) pravdivymi hodnotami a nasledné jejich porovnéni
resit jako klasickou regresni tlohu pomoci stfedni ¢tvercové chyby (MSE) ¢
variaci této metody. Tato moZnost se v naSem piipadé vSak ned4 pouZit, nebot
model si diky reprezentaci ¢tyf hodnot v jedné nemtize pti trénovani z této
jedné hodnoty vydedukovat ostatni, a tak by nemohl ménit jednotlivé ¢asti
ohranujictho boxu. Nabizi se metoda porovnavajici predikované a opravdové
hodnoty ohranujicich boxt podle jejich obsahu.

6.2.1 Prinik nad sjednocenim

Prunik nad sjednocenim aneb anglicky intersection over union (IOU) je jedna
z nejprimocarejsich metod evaluace detekce obrazkd. Porovnava miru shody
dvou ohranujicich boxt podle jejich obsahu a vyuziva pri tom znalosti z teorie
mnozin [53]. Na kazdy pixel obrdazku muZeme pohliZet jako na jeden prvek
z mnoziny vSech pixeli obrazku. Podobné ndm vzniknou dvé podmnoziny
pixeli obrazku (pro pixely v predikovaném a pixely v opravdovém boxu).
Nasledné muzeme u téchto dvou mnozin, z logiky teorie mnozin, provadét
operace priniku a sjednoceni. Pokud bychom se pfi uc¢eni modelu snazili ma-
ximalizovat prunik, model by se snazil predikovat takové boxy, aby zaplnili
co nejvice prostoru, takze by sice oznacovali hledany objekt, ale spolu s nim
i siroké okoli. Podobné nelze pouzit pouze minimalizovani sjednoceni. Regenfm
je Jaccard index, ktery pouziva pomér pruniku a sjednoceni téchto mnozin.

|AN B

I =
ov |AU B
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6.2. Evaluace detekce a sledovani objekti

Jaccard index nabyva hodnot od 0 do 1, kde nizké hodnoty patii ohranujicim
boxtim, které nejsou moc podobné a vysoké tém vice podobnym. Optimélné
se snazime dosdhnout hodnoty jedna, kdy se boxy rovnaji.

6.2.2 Generalizovany prunik nad sjednocenim

Normalni zptsob evaluace IOU informuje dobfe o tom, zda se ohranujici boxy
prekryvaji nebo ne. Predpoklddejme, Ze nas model udéld spatnou predikci
ohranujiciho boxu, kterd se s neprotind s opravdovym ohranujicim boxem.
Hodnota IOU bude 0. V dalsi iteraci udéla nas spatny, ale uz o trochu lepsi,
model predikci, kterda je o dost lepsi, ale stdle se neprotind s opravdovym
ohranujicim boxem, a tak je stdle 0 a model nezjisti, zda se pfiblizuje nebo
ne. Presné tento problém adresuje GIOU.

[ANB| _|C\AUB) _ . IC\(AUB)
|AU B C| C|
Ve vzorci predstavuji a a B ohranujici boxy predikce a pravdy. C oznacuje

nejmensi konvexni obalku bodu a a B. Pokud se boxy a a B neprotinaji, ale
priblizily se, vime, Ze se zlepsujeme, protoze celkova velikost C bude mensi.

GloU =

6.2.3 MOT

K porovnani vykonosti pii sledovani objektu je potfeba znat opravdové pozice
téchto objektt a jejich predikce. U obojiho samoziejmé i indexy jednotlivych
objektt, abychom je mohli spravné porovnavat.

MOTP (multiple object tracking precision) je metrika presnosti urcujici
celkovou chybu pozici na celém snimku zprimérovand celkovym poctem pro-
vedenych operaci prirazeni aktudlnich pozici k predeslym pozicim. Tato me-
trika kvalitné odhaduje schopnost modelu odhadnou presnou lokaci objektu,
¢i zachovani konzistentnich trajektorii.
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KAPITOLA 7

Implementace

V reSersni Casti jsme se zanofili do problematiky technologii plynoucich ze
zadani prace. Ukazali jsme si, jakym zpusobem pracuji jednotlivé druhy neu-
ronovych siti a feseni z nich vyplivajicich. Popsali jsme si algoritmy potiebné
k spravnému trénovani sité a ladéni modelu. Nyni je na ¢ase popsat vlastni
implementaci. Po analyze modelu detekujicich a sledujicich objekty jsem se
rozhodl zvolit takovou architekturu, kterd umoznuje jednoduseji vymeénovat
jednotlivé moduly. Z toho plyne, ze by moduly pro detekci, sledovani a vyvo-
zovani statistik, mély pracovat co nejvice samostatné a mély by si predavat
jen nutné informace.

Hlavni modul implementace se zabyva detekei objektt v obrézcich / snimcich
video zdznamu. Ackoliv jsme si ukédzali hodné ruznych modeli s vysokou
vykonnosti, nejvice mé zaujal model DETR (End-to-End Object Detection
with Transformers), ktery k detekci vyuzivé transformery. Zvolil jsem si ho
nejen kvili jeho vysledkim v porovnéani s ostatnimi modely, ale i proto, zZe je
to tplna novinka z letosniho roku 2020 od vyzkumného oddéleni celosvétove
zname firmy Facebook.

Jako druhy prichdzi na fadu modul pro sledovani. Z analyzy vime, ze
existuji modely se zabudovanym detektorem a bez néj. V tomto piipadé jsem
si tedy musel vybrat model takovy, ktery se da pouzit oddélené. Presné takovy
je SORT (Simple online and realtime tracking) a Centroid Tracker, a tak jsem
do implementace zakomponoval oba dva. Uzivatel si pfi spousténi programu
evaluace videa sam urci argumentem, ktery z nich chce pouzit. Tyto moduly
pro sledovani ziskavaji vstup ve formé predikovanych lokaci objektti z modulu
pro detekci. Tento vstup zpracuji a priradi jednotlivym lokacim identifikdtor
podle toho, jakému patii objektu. Lokace a identifikatory sledovanych objekti
jsou nasledné ukladany do struktur umoznujici vyhodnocovani statistik.
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7.1 Nastaveni prostredi

Program musi byt implementovan v jazyku Python. Toho lze dosdéhnout na
jakémkoliv opera¢nim systému, nicméné jsem kviili samotné praci s operacnim
systémem a instalaci zavislosti modeli zvolil operacni systém Linux. Jako dis-
tribuci Linuxu jsem si zvolil Ubuntu 18.04, nebot jsem ji mél jiz nainstalovanou
na sestavé pocitace. Pozdéji jsem presel na novéjsi verzi Ubuntu 20.04. Sestava
pocitace, na které jsem primarné pracoval, mé nasledujici parametry:

o Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-2500 CPU @ 3.30GHz se 4 jadry a 6MB
vyrovnavaci pameéti L3

e Grafickd karta: GeForce GTX 1060 s 6 GB GDDR5 a Sitfkou sbérnice
192-bit

« RAM: 12 GB

K trénovani jsem obcas vyuzival sestavu pocitace na Fakulta informacnich
technologii CVUT v Laboratori zpracovani obrazu. Jeji parametry jsou.

o Procesor: Intel(R) Core(TM) i5-7600K CPU @ 3.80GHz se 4 jadry a 6MB
vyrovnavaci paméti Smart Cache

e Grafickd karta: GeForce RTX 2080 Tis 11 GB GDDR5
« RAM: 32 GB

Jako vyvojové prostiedi jsem si zvolil PyCharm, nebot byl v nékolika po-
rovnéanich zvolen za nejlepsi [54]. Ke stazeni je verze zdarma (Community Edi-
tions). CVUT k nému dokonce nabizi aktivaci prémiovych sluzeb, tedy verzi
(Professional Edition). Mensi ¢asti kddu jsem si ovéroval/zpracovaval v clou-
dové aplikaci Google Colab, kterd zadarmo umoznuje spoustét v Pythonu na
pritazenych procesorech a grafickych kartach az po dobu 12 hodin.

Implementace programu v Pythonu pozaduje po pouzivaném systému, aby
mél Python nainstalovany. Verzi Pythonu existuje nékolik a pro tuto préaci
jsem si vybral a nainstaloval Python 3.8.2. K praci na konkrétnim projektu
je vhodné vytvorit virtualni prostredi, které umoznuje vytvaret svou vlastni
nezavislou sadu balickt Python. Jako virtudlni prostredi jsem pouzil nastroj
venv, ktery jsem nainstaloval a vytvofil si prostfedi my_env, kam jsem in-
staloval balicky projektu v pribéhu implementace. Balicky se instaluji po-
moci manazera balicku, kterych existuje nékolik (pip, conda, pipenv, Pac-
kagr, wheel,...). Jednotlivé balicky, které jsem chtél v prubéhu nainstalovat,
mély vétsinou své vlastni webové stranky, na kterych uvadéli postup insta-
lace. Vétsina z nich k instalaci pouzivala pip, a tak jsem si zvolil ten. Manager
balicka pip je uréen pro Python verze 2.X.Y a pro verzi Pythonu 3.X.Y je
urcen pip3. Ve virtudlnim prostiedi s verzi 3.X.Y zle pouzivat piikaz pip,
nebot je nastaveny jako odkaz na vychozi ptikaz pip3.
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7.2 Struktura projektu

Abych zjistil do detailu, jak funguje implementace DETR a abych mohl pouzit
specidlni ztratovou funkci, kterou DETR pozaduje, pridal jsem do projektu
jeho repositar. To jsem udélal prikazem git clone. Stejnym zptisobem jsem
do projektu pridal i repositar s SORT. Nésledné jsem v projektu vytvoril dalsi
soubory a slozky, které si dale rozebereme. Struktura projektu je zndzornénd

zde [T 1]

centroid.....oviiiiiiiiiiiiiiiin, Slozka obsahujici Centroid Tracker
L centroidtracker.py.........couvvn... Soubor s Centroid Trackerem
dataset....coovviiiiiiiiiiiiii Slozka pro vychozi nacitdni datasetu

annotations.......cceiiiiiiiiiiieennn.. Slozka s anota¢nimi soubory

images..........oiiiiann Slozka s obrazky urc¢enymi k uc¢eni modelu

BLAIN.COV vttt it i i e Soubor shromazd ujici anotace
o =1 7 P Slozka modelu DETR
B 11E-Y =Y Slozka s obrazky pro evaluaci
tannotated ............................ Slozka pro anotované obrazky

£oANNOtate. vttt e e Slozka pro k anotaci
MOELS ¢\ttt e Slozka pro uklddani modela
T Slozka modulu SORT
VideOS.ouiin e Slozka urcena k nacitani a ukladani videi
ClasSesS . Py . ittt Soubor s polem nazva trid
convert_annotations.py...... Skript pro vytvoreni anota¢niho souboru
10S5_agregator .PY «vvvvrrrrrnnnnnnnnennn. Soubor s agregatorem ztrat
MyMOdel .PY . v vvviiiiiieeeeenn Soubor pro upraveny DETR model
test_detector.py.....ovvviiiiiiiiann Soubor pro testovani detektoru
train.py. oo Soubor pro trénovani modelu
utils.py.....coooeiinnn Soubor s pomocnymi funkcemi a vykreslovanim
segence_test.py............. Soubor pro testovani na sekvenci obrazki
video test.py....vvviiiiiiiiiiii, Soubor pro testovani na videich
visdrone_dataset.py........ Soubor s tfidou Dataset a transformacemi

Obréazek 7.1: Struktura projektu

7.3 Dataset a jeho zpracovani

Pro trénovéni a testovani DETR pouzivam dataset VisDrone [55], ktery dis-
ponuje pres sedmi tisici obréazka v trénovaci a valida¢ni ¢asti. Protoze v pro-
gramu vyuzivam trénovaci i testovaci ¢asti dohromady, je nutné si obrazky
z obou ¢asti prekopirovat do jedné slozky a stejné tak anotace. K tomu jsou ve
strukture projektu pripraveny slozky dataset/images a dataset/annotations,
které by obrazky a anotace mély obsahovat pro spravny chod programu pri
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vychozim nastaveni. Uzivatel si nicméné lokace téchto slozek miize urcit sdm
pomoci argumentu pri spusténi programu. Tento dataset oficidlné obsahuje
12 kategorii: ignored, pedestrian, person, bike,car, van, truck, tricycle,
awning trycicle, bus, motor, other. Plivodné obsahoval o trochu vice kate-
gorii, ale VisDrone je kvili nedostatecnému poctu oznacilo jako other tiidu.
V souboru classes.py je k nalezeni pole t¥id datasetu VisDrone a datasetu
COCO (pro porovnéni). V nésledujici ukazce je vidét uryvek anotace obrazku
pred zpracovanim:

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

Tabulka 7.1: Ukazka casti anota¢niho souboru

Abych mohl jednodusSeji pristupovat k uréitym anotacim, vytvoril jsem
skript convert_annotations.py, ktery uklada anotace do jednoho souboru
a umoznuje je upravovat. Skript se spousti pomoci piikazu z prikazového
radku, nebo s poizitim IDE. s témito parametry:

e —-new_anns_file urcuje nazev souboru, kam chce uzivatel ulozit novy
soubor, ktery vznikl agregovanim anotaci,

e —-img dir urcuje nazev slozky s obrazky,
e ——anns_dir urcuje nazev slozky s anotacemi k témto obrazktm,

e —-min width uréuje minimélni rozmér ohranujicitho boxu anotace, aby
byla zpracovana programem a ulozena do nového souboru s anotacemi,

e —-max_obj_per_image urcuje maximalni pocet anotaci pro jeden obrazek,

e —-only_vehicles urcuje, zda se maji vyfiltrovat pouze anotace obsa-
hujici néjaka vozidla.

e --bbox_format urcuje, v jakém formatu chceme data zapsat. Hodnota
muZe byt bud ‘xxwh’ nebo ‘ccwh’.

Miniméalni rozmér ohranujiciho boxu se pouziva v pripadé, kdy nechceme mit
mezi vyslednymi anotacemi miniaturni nic nerikajici detekce. Omezeni ma-
ximalni poc¢tem anotaci na obrazek je velice dllezité, protoze DETR miuze de-
tekovat jen ur¢ité mnozstvi objektt a pocCet anotaci na jeden vstupni obrazek
DETRu by mél byt vzdy mensi. Nasledné skript kontroluje, zda zminéné slozky
a soubor existuji. Program zahlasi vyjimku, pokud soubor existuje a pokud
slozky neexistuji. Pokud pocet obrazku respektive jejich nazvy neodpovidaji
poctu anotaci respektive jejich nazvum, program opét zahlasi vyjimku. Nyni
je skript ve stavu, kdy jsou vSechny potiebné véci osetieny, a tak se pokusi
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vytvorit na odpovidajicim misté novy soubor pro anotace. Do vystupniho
souboru vypise hlavicku image_id,width,height,bbox,source a zatne po-
stupné prochazet po dvojicich vSechny obrazky a jejich anotace. Ziskd in-
formace o jménu, sifce obrazku, vysce obrazku, ohranujicich boxech a jejich
kategoriich. Podle regularniho vyrazu:

f0-91+, [0-9]+, [0-9]+, [0-9]+, [0-9]+, [0-9]+, [0-9]+, [0-9] +$
kontroluje, zda obsah nactenych anotacnich soubort je validni. Po poslednim
stazeni uvedeného datasetu byl o par novych obrazkiu spolu s jejich anotacemi
rozsiteny, avsak tento reguldrni vyraz jeden soubor anotaci nesplioval! Pri
prochazeni soubort se kontroluje miniméalni rozmér ohranujicich boxt a filtruji
se podle kategorie.

Pokud anotace odpovida filtru, je v jiném forméatu pridana do vysledného
souboru. Pokud po filtraci jednotlivych zdznamu ze souboru anotaci byl pouzit
jen jeden nebo dokonce zadny zaznam, informuje o tom skript uzivatele.
Skript vypise celkovy pocet anotaci pridanych do vystupniho souboru. Pri
urcovani tfidy jsou vozidla oznacena jako tfida 0 a ne-vozidla jak t¥ida 1. Po
uspésném zakonceni béhu skriptu by ve zvolené lokaci mél existovat soubor
odpovidajicitho jména s filtrovanymi anotacemi vsech obrazkt. Muze zacinat
podobné jako na néasledujici ukéazce:

image_id width height cat b 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 8740 705.0 67.0 110.0

Tabulka 7.2: Ukazka casti nového anotac¢niho souboru

Soubor visdrone_dataset.py obsahuje tfidu Dataset kterd dédi z abs-
traktni tfidy torch.utils.data.Dataset prejmenované na TorchD. Moje
tfida Dataset, tak musi implementovat metody __len__ pro zjisténi velikosti
datasetu a __getitem__ pro moznost ziskani i-tého prvku pii volani dataset [i].
Nez budeme tyto metody volat, musi byt ve tiidé jiz nadefinované informace
o tom, kde hledat anotace a obrazky. Metoda __getitem__ vezme z nacteného
souboru s anotacemi pouze ty anotace, které se tykaji pozadovaného obrazku.
Pokud to jde, tak tento obrizek nacte, jinak vyhodi vyjimku. Pixely nacteného
obrazku znormalizuje ndsobenim 1/255, tedy jejich hodnoty jsou nésledné
mezi 0 a 1. Z anotaci se vezmou ohranujici boxy a spocitaji se jejich obsahy.
Podobné se z anotaci vezmou i oznaceni tfid. Pokud anotace prevadime skrip-
tem convert_annotations.py s argumentem --only_vehicles True, nebo
ho vibec neuvedeme, budou tfidy vSech nactenych zdznamu rovny nule. Po-
kud uvedeme False, budou tfidy nac¢tenych zdznamt rovny 0 nebo 1.

Nésleduje transformace obréazku, ohranujicich boxu a labeli pomoci Al-
bumentations [56]. Podle toho, jestli se jednd o trénovaci, nebo valida¢ni
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cast datasetu se provedou odpovidajici transformace. K tomu slouzi funkce
get_train transforms() a get_valid transforms(). U transformace testo-
vacich dat dochézi k nékolika transformacim obrazku s urcitou pravdépodobnosti

p.
o A.RandomGamma(p=0.1),
o A.RandomBrightnessContrast(p=0.1),
o A.ToGray(p=0.01),
o A.HorizontalFlip(p=0.5),
o A.VerticalFlip(p=0.05),
o A.CoarseDropout(num_holes=8, fill_value=0, p=0.1),
o A.Resize(height=512, width=512, p=1),

o ToTensorV2(p=1.0)

Ohranujici boxy a labely se zméni automaticky podle zmény obrazku.
Obrazek se v transformaci preméni na tensor. Po transformaci normalizuji ve-
likosti ohranujicich boxii. Na zavér veskeré transformované informace z anotaci
prevedu na tensory a pridam do slovniku target. Funkce get_valid_transforms()
neprovadi zadné vizualni transformace, pouze zméni velikost obrazku a udéla
z néj tensor.

7.4 Model

Pro tuto praci jsem si zvolil model DETR, nebot predstavuje novy zpiisob
feseni problematiky detekce objekti a v ramci zavéreénych praci a projektu
v Ceské republice jsem nenasel zadné, které by model pouzivali. V souboru
model.py se nachazi tifida DETRModel, kterd dédi z tfidy torch.nn.Module.
Predstavuje zapouzdieni pro model DETR nachézejici se v detr/models/detr.py.
Tiida DETRModel umoznuje uzivateli stdhnout plné pred-trénovany model,
tedy jiz s natrénovanymi parametry, nebo nepred-trénovany model, bez nauc¢enych
parametru. To zaridi nasledujici prikaz v kédu

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

Pred-trénovany model je nau¢eny na COCO datasetu, kde objekty spa-
daji do 91 t¥id, které umi rozpoznat, tedy predikovat, jejich ohranujici box
a tridu. Ze zadani plyne, Zze implementovany model ma klasifikovat objekty
na vozidla a ostatni, mame tedy pouze 1 hlavni tiidu a to vozidla. Proto
je potfeba v pred-trénovaném modelu nahradit linearni vrstvu class_embed.
Tato vrstva by méla mit pocet vstupnich parametrii stejny jako predtim
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(class_embed.in features), avsak dimenze vystupnich parametria by méla
byt pocet tiid + 1. Tt¥idy se navysuji o 1, protoze DETR pfidava “no-object”
tridu, jak jsme si vysvétlili vyse. Nahrazeni vrstvy dosdéhneme pomoci kédu:

self.model.class_embed = nn.Linear(in_features=self.hidden_dim,
out_features=self.num classes).

Na zavér je nutné zopakovat, ze DETR ma vzdy predem dany pocet de-
tekci. Tento pocet urcuje proménnd num_queries. Jak se uvadi v komentéarich
DETRu, tento pocet by mél byt vétsi nez pocet objektid v jednom obrazku.
Vychozi nastaveni hodnoty, se kterou je ovéreno, ze DETR funguje, je 100.
Maximélni pocet objektd v jednom obrazku v datasetu VisDrone je ale 540
a tak je potreba anotace obrizkt upravit, aby odpovidaly hodnoté mensi
nez 100, nebo zvétsit num_queries na hodnotu vétsi. Metoda forward(self,
images) predava obriazky do modelu DETRu, ktery o¢ekava vstup ve formé
NestedTensor a vraci predikované pravdépodobnosti pro prislusnost objektu
do ttid pred_logits a ohranujici boxy pred_boxes.

7.5 Trénovani

Trénovanim modelu pro detekci objektd se zabyva soubor train.py. Tento
soubor se d4 samostatné spustit pomoci piikazu Python train.py, ktery
umoznuje uzivateli ménit nasledujici parametry:

e ——img dir urcuje cestu ke slozce, kterd obsahuje anotované obrazky
urcené k uceni.

e —-anns_file urcuje cestu a nazev souboru s anotacemi k obrazktim z mi-
nulého parametru. Musf odpovidat formatu image_id, width, height,
cat, x, y, w, h, bez mezer a proto doporucuji pouzit k jejich vyge-
nerovani skript convert_annotations.py.

e —-batch_size urcuje velikost jednoho batche. Tedy pro kolik obrazkt se
ma model spustit, nez dojde ke zpétné propagaci a uceni.

e ——epochs urcuje pocet kompletnich prichodu trénovaciho datasetu.
e ——num_of _queries urcuje maximéalni pocet objektti v jednom obrazku.

e —-learning rate urcuje miru uceni. Cim je hodnota vyssi, tim dochazi
k vétsim tpravam.

e -—-folds urcuje pocet prekladii vstupniho datasetu. Dataset je rozdélen
na tento pocet casti, kde pri pouziti krizové validace je jeden vzdy
oznacen za testovaci ¢ast a zbytek je sjednocen do trénovaci ¢asti.

e —-null_class_coef urcuje velikost relativni vahy aplikované na deteko-
vané objekty z pridané tfidy no-object (bez objektova tiida).
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e --loss_ce urcuje velikost relativni vahy aplikované na pravdépodobnosti
prislusnosti ttid.

e —-loss_bbox urcuje velikost relativni vahy aplikované na ohranujici boxy.

e —-loss_giou urcuje velikost relativni vahy aplikované na generalizovany
prinik nad sjednocenim GIOU.

o --detr model urcuje, jaky model ze zoo facebookresearch/detr chceme
vyuzit k trénovani. Mozné pouzit detr_resnet50 s 50 vrstvami, ¢i detr_
resnet101 se 101 vrstvami.

e --save_model _dir urcuje, do jaké slozky se maji ukladat trénované mo-
dely.

Na zacatku souboru se zkontroluje, zda jsou validni vSechny vstupni para-
metry a slozky. Pokud neexistuje slozka pro ukldadani modeli, je vytvorena.

Nasledné program nacte soubor s anotacemi do pandas dataframu. Z nac¢tenych
dat se vytvoii pomocny dataset anns marked, ktery pozdéji urci, v jakém
prekladu (foldu) bude jaky obrazek. U pomocného datasetu se agreguji hod-
noty podle po¢tu anotaci. Podle toho poctu se vytvori K rozvrstvenych prekladi
(Stratified Folds) tak, aby pocet anotaci na obrazek v jednotlivych prekladech
byl co nejvice vyrovnany. Déje se tomu tak diky kédu (viz ukazka .

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'])

Vypis kédu 1: Stratified Folds

Do pomocného datasetu se zapise, jakému prekladu odpovidaji jaka data,
a vypise se pro kazdy preklad pocet odpovidajicich obrazki.

Nésledné si definujeme operaci prevodu tensorti na GPU device = torch.
device(’cuda’) pro vyuziti vyssi vypocetni sily. Balicek torch.cuda pridava
podporu pro typy tenzori CUDA, které implementuji stejnou funkci jako ten-
zory CPU, ale pro vypocet pouzivaji GPU. Definujeme si, jaké casti komplexni
ztratové funkce DETRu chceme pouzivat losses = [’labels’, ’boxes’,
’cardinality’], kde labels znaci porovnavani tiid, boxes porovnavani ohranujicich
boxti a cardinality absolutni chybu poc¢tu predpovézenych neprizdnych
ohranujicich boxi. Podle komentafe na fadku 132 v kédu souboru detr.py
v projektu DETRu se doopravdy nejednda o miru néjaké ztratové funkce,
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ale o zpusob logovani a nepropaguje gradienty [37]. Poté podle hodnot ze
vstupnich parametri od uzivatele pritadime jednotlivym ztratam vahu.

Nyni prichazi v kddu na fadu krizova validace podle jednotlivych preklad.
Jednotlivé casti se budou postupné stiidat v roli testovacich dat takovym
zpusobem, ze kazdd bude v této roli pravé jednou. Podle zvoleného ohybu
jsou jasné definované trénovaci a testovaci data. Program umoznuje trénovat
i testovat na stejnych datech, a proto tato ¢ast vypada nasledovné (viz ukézka

).

# Cross-validation on K™ folds

for fold in range(args.folds):
# Split dataset ids into train and val. parts by folds
if args.folds ==

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]

Vypis kédu 2: Rozdéleni dat na trénovaci a testovaci

V kazdé iteraci vytvorime novou instanci tifidy DETRModel se vSemi potifebnymi
parametry. Pocet t¥id je v kédu ruéné uréen NUMBER _OF CLASSES = 2 (0 znadi
tfidu vozidla a 1 zna¢i no-object tfidu) a zbytek je urcen vstupnimi parametry
od uzivatele. Model zakladame v kazdé iteraci z principu krizové validace, aby
model netestoval obrazky, na kterych se trénoval. Podle zvolenych testovacich
a trénovacich dat vytvorime dvakrat instanci tfidy Dataset (tfida Dataset
v souboru visdrone_dataset.py). Pro zopakovéni, vstupy této tfidy pii ini-
cializaci jsou: seznam identifikdtori obrazkt datasetu, slozka, kde se obrazky
nalézaji, jejich anotace ve formatu pandas dataframe a funkce zvolend pro
transformaci.

Pro oba pripravené datasety se vytvori odpovidajici torch DataLoader,
kam se predava samotny dataset, velikost batche, pocet vlaken ke zpracovani
a dalsi parametry. Pokud chce uzivatel pro trénovaci i testovaci dataset pouzit
ta sama data, vytvori se také dva Datal.oadery, avsak oba z téchto stejnych
dat.

DETR pouziva specialni tiidu pro pocitani ztrat, kterou musime inicializo-
vat. Je to tfida SetCriterion, kterd ma jako parametry: pocet redlnych tiid
(pocet vSech tiid - 1 no-object tiida), algoritmus pfifazovéani (matcher), vahy
ztrét (weight_dict), koeficient no-objekt t¥idy (eos_coef=args.null _class_coef)
a jaké casti ztratové funkce chceme pouzit (losses). Jako matcher DETR do-
poru¢uje Hungarian Matcher [36]. Jako optimalizer pouzivdi DETR AdamW,
ktery ma vychozi rychlost uceni nastavenou na 0.0001, avsak je ur¢ena podle
vstupnich parametru uzivatele.

Program si drzi informaci o dosavadnim nejlepsim vysledku trénovani, tedy
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nejmensi hodnoté vystupu ztratové funkce na valida¢nich datech napri¢ vSemi
epochami. Pokud se tato hodnota ptrekond, je model ulozen. V kazdé epose
dochézi k trénovani na trénovacim datasetu a k validaci na valida¢nim data-
setu. K tomu se pouzivajl metody train_epoch() a eval_epoch(). Hodnoty
vystup téchto metod se na konci kazdé epochy vypisi.

Trénovaci funkce train_epoch() pro jednu epochu je pfimocara. Nejdiive
se model a criterion pripravi do stavu pro trénovani. Nasledné se inicializuje
agregator hodnot ztratovych funkci, jak se budou postupné pridavat ztraty
z kazdého batche, aby bylo mozné po celé epose zjistit jejich prumérnou hod-
notu. Po jednotlivych batch-ich zvolené velikosti se projde cely trénovaci data-
set, kde se pro kazdy z nich zjisti predikce modelu: output = model (images).
V tomto bodé jsou hodnoty pixelti obrazkd normalizované, a tak maji hod-
notu mezi 0 a 1. Predikce output a pozadované hodnoty z anotaci targets se
porovnaji v criterion, ktery vrati hodnoty jednotlivych ztratovych funkci.
Tyto hodnoty se nasledné vynasobi odpovidajicimi vahami. Pi pouzivani fra-
meworku PyTorch je nutné resetovat na nulu gradienty vsech parametri mo-
delu jesté pred zavolanim zpétné propagace. To se déla z divodu, protoze
PyTorch akumuluje gradienty a neni v nasem zajmu je mixovat mezi jednot-
livymi batchi. Proto az po tomto resetovani optimizer.zero_grad() dochézi
ke zpétné propagaci losses.backward() a optimizer.step() pro aktualizaci
parametri na zakladé aktudlniho gradientu. Ztraty se pridaji do agregitoru
a aktualizuje se ukazatel pribéhu. Evaluacni funkce eval_epoch() je témér
stejnd jako testovaci. Nedochazi zde vsak ke zpétné propagaci a operacim s ni
spojenymi, pouze ke zjisténi hodnot ztratovych funkei a jejich agregaci.

Pii spusténi programu muze zac¢inat jeho vystup napriklad nésledovné (viz
ukazka [3))

7.6 Detekce

Pro vyuziti natrénovaného modelu pro detekci vozidel z obrazkd mizZeme
pouzit soubory test_detector.py a image test.py. Prvni z téchto soubort
(test_detector.py) se pouzivid k evaluaci zvoleného detektoru na obrazcich
z urcité slozky. Vstupni parametry tohoto programu jsou:

e —-img dir urcuje slozku, ze které se budou nacitat obrazky k evaluaci.

e —-save_img dir urcuje, kam se ulozi obrazky obohacené o nakreslené
ohranujici boxy predikce a ty opravdové. Pokud tato slozka neexistuje,
vytvori se nova, pokud to jde.

e ——anns_file urcuje cestu a nazev souboru s anotacemi k obrazkim z mi-
nulého parametru. Musi odpovidat formatu image_id, width, height,
cat, x, y, w, h,aprotodoporucuji pouzit k jejich vygenerovani 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 O 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% 111111l 5474/5474 [17:40<00:00, 5.16it/s, loss=1.89]
100% 11111111 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-O_Epoch-0_TL-1.894_VL-2.051.pth

Vypis kédu 3: Ukdzka mozného zacatku vystupu programu train.py

e —-min_prob urcuje minimdalni pravdépodobnost pro vykresleni prediko-
vaného ohranujiciho boxu.

e —-—max_output_images urcuje maximalni mozny pocet novych obrazki
ulozenych do vystupni slozky. Poradi se bere podle nazvu souboru.

e —-model _file urcuje cestu k modelu, ktery bude vyuzit k predikci.

Tento program nacitd soubor s anotacemi, pripravuje device, Hunga-
rian matcher a criterion, stejné jako v programu pro trénovani modelu.
Velikost batche je ptfimo v kédu nastavend na hodnotu 1, stejné jako koe-
ficient no-object tiidy, ktery ma hodnotu 0.5. Protoze méame obrazky a k
nim anotace s ohranujicimi boxy a tfidami, mizeme pouzit dataset instanci
tridy vdd.Dataset a data_loader instanci DataLoader. Program nacte mo-
del podle cesty ze vstupu a zacne postupné iterovat pires po sobé jdouci batche
a jejich prvky. Protoze nevime, jak jsou obrazky velké, ménime jejich velikost,
a proto si musime zapamatovat jejich ptuvodni dimenzi. Pristup k anotovanym
ohranujicim boxum je k dispozici hned ze vstupniho souboru. Hned po zalozeni
nového obrazku pro vystup, ktery je zatim stejny jako vstup, muzeme zacit
s vykreslovanim ohranujicich boxt. Jakmile jsou ohranujici boxy vykreslené,
model za¢ne predikovat vysledek. Z predikovanych vysledkt a opravdovych
vysledki jsou pomoci kbédu z ukazky [ ziskdny hodnoty ztrat.
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with torch.no_grad(Q):
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 wvalidation loss
average_loss.update(losses.item(), BATCH_SIZE)
print(f'Average loss is {average_loss.avg:4f}')

Vypis kédu 4: Ukazka pocitani pramérnych ztrat

Ztraty se uchovavaji a praméruji. Tento prumér se vypise po kazdém pre-
dikovaném batchi, ktery je v tomto programu 1, takze po kazdém obrazku.
Nasledné se na vystupni obrazek vykresli predikované boxy, které se ovSem
musf jesté skalovat podle poméru zmény velikosti na zacatku. Vysledny obrazek
se nasledné ulozi a program o tom informuje uzivatele. Aby se neprekrocil ma-
ximalni pocet ulozenych obrazka z parametru od uzivatele, kontroluje se zde
na konci programu i tato podminka. Nésledujici text |5| a obrdzek [obrazek
tested2 néjaky pekny] je ukazka vystupu 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

Vypis kédu 5: Ukazka mozného zacatku vystupu test_detector.py, kde se
ulozil jeden obrazek.

[obrazek tested2 néjaky pekny]

Na obrazky si mtzeme v§imnout bilych a zelenych obdélniki. Ty bile znaci
ohranujici boxy, které jsou uvedené v anotacich, a ty zelené znac¢i ohranujici
boxy predikované modelem.
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7.7 Sledovani

Ptirozenym vyvojem pii implementaci bylo po detekovani objekt na jednom
obrazku, prejit na detekovani a sledovani objektt na sekvenci obrazkt. Tim
se zabyva program sequence_test.py. Umoznuje postupné ¢teni sekvence
obrazkl, na kterych pomoci vlastniho ¢i pred-trénovaného modelu detekuje
objekty, které napri¢ snimky sleduje. Ke sledovani se v implementaci dé pouzit
jeden ze dvou trackeri SORT a Centroid Tracker. Pfi sledovani se vykresluji
statistiky pfimo na vystupni obrazek a pfed ukoncenim programu se vypisi
jesté dalsi statistiky. Pri spusténi programu je mozné ménit nasledujici para-
metry:

o —-images_dir urcuje slozku se sekvenci obrazkt. V této slozce se zkont-
roluji vSechny soubory pfi pokusu o nacteni vSech obrazkt sekvence. Je
tedy dulezité, aby slozka obsahovala pouze obrazky sekvence.

e --save_images_dir urcuje, do jaké slozky se maji vystupni obrazky
ukladat. Pokud tato slozka neexistuje, vytvori program novou.

e —-anns_file urcuje soubor s anotacemi obrazku sekvence. Na rozdil od
jinych parametri --anns file z ostatnich programt implementace se
zde nevyuziva predpripravenych anotaci pomoci skriptu convert_annotations.py,
protoze maji jiny format. Format, ktery se zde vyzaduje, je stejny jako
z VisDrone MOT datasetu a jeho tvar je: id snimku sekvence, id
objektu, x-ova soufadnice levého horniho bodu ohrafiujiciho boxu,
y-ova soufadnice levého horniho bodu ohrafiujiciho boxu, jeho
8ifka, vyska, skére detekce, kategorii, truncation a occlusion.

e —-model_file urcuje cestu k modelu, ktery bude vyuzit k predikci.

e —-use_pretrained model urcuje pomoci booleovskych hodnot Trua a False,
zda chceme pouzit vlastni model ¢i pred-trénovany.

e ——pretrained model pokud jsme v minulém parametru urcili, ze chceme
pouzit pred-trénovany model, zde se da zvolit, jaky konkrétné ze zoo
modelt chceme pouzit.

e —-tracker urcCuje pouzity tracker. Na vybér mé uzivatel ze dvou trac-
kerti (Sort, znacici se sort a Centroid Tracker, znacici se centroid). Pro
spravné pouziti trackeru je potieba napsat jedno z téchto dvou znaceni.

e --line definuje retézec slozeny ze ¢tverice celych ¢isel oddélenych ¢arkou
bez mezery. Tyto hodnoty jsou postupné souradnice prvniho a druhého
bodu, ktery tvori linku. V dalsim a poslednim parametru se nasledné
urci, jestli se tato linka pouzije.

e —-useline urcuje, zda chceme pouzit métici linku, ¢i nikoliv.
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Program nejdrive zkontroluje vstupni parametry souborii a slozek, pokud
neni vytvorend slozka pro zapis vystupnich obrazki, je programem vytvorena.
Urceni parametru linky se provadi test, zda je dobfe zapsany a obsahuje ¢tyti
¢isla (dva body).

Program prevadi jména obrazkii sekvence ze slozky do celych cest a nacte
soubor s anotacemi ve zminéném formatu. Podle toho, jaky model chce uzivatel
zvolit, tento model nac¢teme. U pred-trénovanych modela ze zoo dochézi k pre-
dikci ohranujicich boxt ve formatu souradnic jejich stredu, sitky a vysky.

Po zvoleni modelu se podle parametria voli tracker. Jak je vidét z dryvku
kédu 6], oba trackery maji ladici parametry, které jsme si jiz popsali v pod-
kapitole se sledovanim objektu.

# 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)

Vypis kédu 6: Vybér a inicializace trackerti

Pro zaznamenavani informaci, ze kterych se budou vyvozovat statistiky,
disponuje kéd tohoto programu tiidou Stats. Tato tfida si zaznamenava k jed-
notlivym id objekti, jejich po sobé jdouci centroidy. Posloupnost téchto cen-
troida se pak pouziva k vypisovani nékterych statistik. Metodou zarucujici
spravnou funkénost tiidy Stats je metoda update(). Ta prijima list trojic
(x, v, id) objektu, kde x a y zna¢i soutfadnice centra ohranujictho boxu dete-
kovaného v tomto snimku. Pokud jiz o objektu s timto identifikatorem exis-
tuje zaznam, prida se jeho centroid nakonec. Pokud zdznam jesté neexistuje,
prida se pod uvedenym identifikatorem centroid jako prvni zédznam daného
objektu. Metoda getDistanceAndCount () pro kazdy objekt vedeny ve t¥idé
Stats spocita vzdalenost ujetou v pixelech od pocateéniho snimku az do toho
aktudlniho (posledniho). Slovnik s ulozenymi centroidy lze ziskat pomoci me-
tody getPaths ().

Nyni za¢ne program postupné prochazet snimky. Tento snimek si nacte
a rovnou vytvori vystupni kopii, ktera se bude upravovat, jak je vidét v ukazce
kodu[7l K tomu dochézi z divodu, aby se vstupni obrézek neménil a bylo mozni
ho pouzit opakované.

Vstupni obrazek se prevede na tensor a nechd se modelem zpracovat. Je-
likoz DETR pouzivé tfidu zddného objektu (no-object class), je vhodné de-
tekee s touto tfidou nebrat v ivahu a odstranit je. Odstranéni se lisi podle zvo-
leného modelu (viz ukézka . Pokud se jedna o model pred-trénovany ze zoo,
neni v zdjmu prace detekovat i jiné objekty nez vozidla, a tak se nechaji pouze
objekty s nazvem trid, které jsou definované proménné ALLOWED_COCO_CLASSES
a tim se odstrani i no-object trida, které se predtim nastavi nézev tiidy 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)

Vypis kédu 7: Nacteni obrazku a priprava vystupniho obrizku

“no-class”. U vlastntho modelu je postup podobny, nebot model predikuje
pouze dvé tiidy 0 a 1, ponechame tridu 0 znacici vozidlo.

# Filter out mon-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 %s for wvehicles
for box, scores in zip(oboxes, all_scores):
label_id, value = utils.get_max_id_and_max(scores)
if label_id == O:
vehicle_boxes.append (box)

Vypis kodu 8: Cést kédu s odstranénim predikci objektu, které patii do no-
class tridy

DETR casto prisuzoval k jednomu objektu vice podobnych ohranujicich
boxt (nékdy i stejnych), a tak jsem vytvoril heuristiku, kterd na zakladé po-
dobnosti OIU promaze predikované ohranujici boxy. Volani této heuristiky je
vidét v nésledujici ukdzce kodu [9

# Delete detections on the same obj - heuristic
unique_vihicle_boxes, removed =\\
utils.remove_similar(vehicle_boxes, iou_trh=0.5)

Vypis kédu 9: Volani funkce pro odstranéni podobnych ohranujicich boxt
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Tato dprava se provadi na kazdém snimku a mutze byt zajimavé sledovat,
kolik objektti odstranuje. Proto se vzdy vypisi tii radky, kde prvni znaci pocet
vSech predikovanych boxi (mél by odpovidat parametru num_of _queries v sou-
boru train.py pfi uéeni modelu). Druhy fadek vypisuje pocet detekovanych
vozidel a treti radek vypisuje pocet unikatnich detekovanych vozidel po od-
stranéni duplicit.

Nyni prichdzi na fadu sledovani. Program je napsany tak, aby se dal
sttidat SORT tracker a Centroid Tracker. Data predikovanych objektii se tak
prevadi do struktur, kterym dany tracker rozumi, a vystup z trackeru se opét
prevadi do struktur, kterym rozumi tiida Stats. Pro SORT je potteba vy-
tvorit list listd pétic ve formatu x min, y min, x max, y max, score. Pfevod
do této struktury zaridi funkce utils.transformToSORT (). Vystup ze SORTu
je ve formatu x min, y min, x max, y max, id objektu, ovSem jak SORT
uvadi, pocet a hodnoty se mohou lisit, coz muze vyustit v nespolehlivé chovéni.
Vystup je preveden na slovnik, kde jako klice jsou identifikatory objektt
a jako hodnoty jsou dvojice urcujici souradnice stfedu ohranujiciho boxu. Cen-
troid tracker vraci vysledek primo tuto strukturu, a tak neni potreba prevod.
K tomu, aby se boxy méné prekryvaly, a tim padem lépe sledovaly, jsem imple-
mentoval dalsi heuristiku, ktera ohranujici boxy ofizne ze vsech stran o néjakou
velikost. Tato velikost se udava relativné k dimenzim ohrafiujiciho boxu, nebot
kazdy muze byt jinak velky. To ma na starosti funkce utils.shrink_booxes ()

Nyni, kdyZz uz mame identifikované objektu (vozidla) napfi¢ snimky od
pocatecniho az po aktualni, mizeme vypisovat statistiky. Program vykresluje
primo do obrazku statistiky pro pocet unikatnich vozidel od poc¢atecniho
do aktualniho snimku. Pocet unikatnich vozidel v aktualnim snimku.
Tento pocet zahrnuje i vozidla, které nejsou zrovna detekovand, ale zvoleny
tracker je hodla sledovat jesté urcity pocet snimki, nez je smaze. Déale také vy-
kresluje jejich trajektorie a na konci programu vypise jejich ujetou vzdalenost
v pixelech, pocet snimkli, na kterych byli identifikované a jejich
primérnou rychlost v pixelech za snimek. K tomu se pouzivaji vystupu
ze tiidy Stats. V této tiidé se pii volani metody update() kontroluje, zda
se stary a novy centroid objektu nevyskytuje na odlisné strané linky, pokud
je definovana. Pokud se linka v néjakém sméru prekroci, je zvysen adekvatni
c¢itac. Tato linka se v kazdém snimku vykresli spolu s obéma ¢itaci svétle mod-
rou barvou. To, k jakému ¢itaci (up, down) se pficte jednicka, je individudlni
pro kazdou sledovanou oblast, ze které je sekvence obrazki ¢i video. To zna-
mena, ze doporucuji si pfimo v programu urcit, kam se ma jednicka pricist.
V zakladu k porovnani pouzivam pozici y centroidd. Jako posledni program
vykresli identifikatory jednotlivych objektd. Tomu se déje az nyni z divodu,
aby byly identifikatory dobre ¢itelné (viz ukdzka kédu [10)).

Pro kazdy vstupni snimek sekvence se tedy ulozi jeden s nakreslenymi
ohranujicimi boxy, linkou, ¢itacemi, trajektoriemi, anotovanymi ohranujicimi
boxy a vsSemi zminénymi statistikami. Program nakonec vypiSe statistiky
vzdélenosti a rychlosti. Néasledujici obrazek zobrazuje vystup 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, valuel[0], value[l], str(key))

Vypis kédu 10: Ukazka volani funkce pro vykreslovani ID centroida

Obrazek 7.2: Ukazka vystupniho obrazku ze sekvence

Nésledujici text [11] zobrazuje ¢ast mozného vystupu programu.

Soubor s nazvem viedo_test.py déla prakticky to samém jako soubor
sekvence_test.py, avSak nepouzivd sekvenci obrazki, ale video. Z videa
si postupné nacitd jednotlivé snimky, které upravuje a nasledné ukldda do
nového videa. Dilezitou zménou v programu je zména velikosti videa, a tak
i skalovani linky, ohranujicich boxa a ostatnich proménnych zavislych na re-
lativni sifce a vysce obrazku. Program ma nékteré vstupni parametry stejné
jako ten pfedchozi, jsou to: --model file, --use_pretrained model, dile
také —-pretrained model, --tracker, --1line a --useline. Nové pouzitymi
parametry jsou:

e —-length f urcujici pocet snimkii videa pouzitych ve vystupnim videu.

e —-max_frame_size urcuje maximélni moznou Sitku nebo vysku snimku
videa, na kterou se skaluje video.

e —-video_file urcuje soubor s video zdznamem.
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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

Vypis kédu 11: Ukézka ¢ésti  textového vystupu =z programu
sekvence_test.py

e —--save_video_dir urcuje slozku, kam se méa zapsat vystupni video obo-
hacené o statistiky a detekovani.

Na nésledujicim obrézku [7.3] je vidét ukdzka snimku z videa.

Number of vehlcles In seqence: 19
Number of vehlcles In frame : 20

Obrazek 7.3: Ukazka snimku z vystupniho videa.
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KAPITOLA 8

Experimenty

P1i popisu jednotlivych casti programu jsme si uvedli mnoho riznych para-
metri, které se daji pti trénovani modelu ¢i testovani detekce a sledovani
ménit. Pro trénovani mezi né patii pocet vystupi DETRu (num_of queries),
mira uceni (learning rate), pocet prekladu (folds), pocet epoch, velikost
jednoho batche, koeficient tfidy no-object (null_class_coef) a jednotlivé
véhy pro ztratovou funkei (Loss_ce, loss_bbox a loss_giou). Také se muzeme
zameérit na obsah datasetu, jestli obsahuje pouze vozidla, nebo i tfidy bez ob-
jektu. To, jaky pred-trénovany model pouzijeme pro trénovani, ma také vliv
na jeho vysledek. U sledovani objektii a statistik mizeme porovnavat mezi
trackery SORT a Centroid Trackerem a pro oba zkouset rtizné parametry. Pti
meérfeni vysledku experimentu je dulezité zafixovat vSechny parametry kromé
téch, které testujeme. Nyni si pro nékteré ze zminénych parametru (rozdili)
uvedeme experimenty, které by mély objasnit rozdily v jejich pouziti.

1. Experiment: Porovnani velikosti vystupt ztratovych funkei pro ménici se
nastaveni miry uceni pro Transformer v DETRu (vyuzivajici AdamW),
pii stabilizovanych ostatnich parametri. Jedna se o redlnou hodnotu
mezi 0 a 1 a obvykle se pohybuje kolem hodnoty 0.0001 = 1 - 1074,
Hodnoty, které budeme sledovat, jsou (0.00001, 0.0001, 0.0005 a 0.001).
Vysledky by mély odhalit lepsi a horsi hodnoty parametru, aby proces
uceni zdarné konvergoval.

Fixované parametry:

e Pocet vystupit DETRu = 100
e Velikost batche = 4

e Pocet ohybti = 5

e Pocet epoch = 30

o Koeficient tridy no-object = 1

7
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e Viahy pro ztratovou funkci (loss_ce, loss_bbox a loss_giou)
vSechny = 1

e Trénované pouze na datasetu s anotacemi vozidel.

2. Experiment: O koeficientu tfidy no-object je v dokumentaci DETRu
velice malo informaci. Je to proto idedlni kandidat na testovani. Jeho
hodnota muze byt nejspise jakakoliv kladna hodnota, logicky vétsi nez
0. Kéd DETRu pouziva hodnotu 0.1. Nabizi se otestovat trénovani pro
hodnoty [0.1 a 0.5]

Fixované parametry:

e Pocet vystupit DETRu = 100
e Velikost batche = 4

e Pocet ohybu = 5

e Pocet epoch = 30

e Mira uceni = 0.0001

o Vahy pro ztratovou funkci (loss_ce, loss_bbox a loss_giou)
vSechny = 2

e Trénované pouze na datasetu s anotacemi vozidel.

3. Experiment: Porovnani SORT a Centroid Trackeru na stejném videu
pomoci vizualniho pozorovani vystupnich sekvenci obrazku a podle vy-
psanych statistik. K tomuto experimentu pouziji pred-trénovany mo-
del detr_resnet101 stazeny ze zoo, detekce by tak mély byt kvalitni,
protoze byl model trénovan vice nez 6 dni, na tisicich obrazcich. Tracker
SORT m4é parametry max_age=20, min hits=2, iou_threshold=0.25
a Centroid Tracker m4 parametry maxDisappeared=15, maxDistance=45.

4. Experiment: Porovnani riznych hodnot jednoho z parametri Centroid
Trackeru na stejném videu pomoci vizualniho pozorovani vystupnich
sekvenci obrazku a podle vypsanych statistik. Stejné jako v minulém
experimentu pouziji pred-trénovany model detr_resnet101 stazeny ze
z00, aby se do vysledkil nepromitaly Spatné detekce diky mélo naucenému
modelu. Centroid tracker ma dva pocatec¢ni parametry maxDisappeared,
maxDistance, budeme sledovat sekvenci obrazki vzdy s rozlisSnymi hod-
notami parametr maxDisappeared jednou s hodnotou nizkou (5) a jed-
nou s hodnotou vysokou (50) a uvedeme si, jaky je jejich redlny vliv na
kvalitni sledovani vozidel.

8.1 Vysledky

Nasleduje ¢islovany seznam vysledkt experimenti, kde ¢ilo vysledku odpovida
¢islu experimentu.
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8.1. Vysledky

1. Vysledek: Program pro trénovani jsem si upravil tak, aby si pamato-
val prumérné hodnoty ztraty v kazdé epose. Tyto hodnoty néasledné
pruméruje napri¢ foldy. Pri opakovaném spousténi programu s mirou
uceni rovnou 0.001 DETR padal. Jak jsem se dozvédél z fora, tato mira
uceni je prilis vysokd [57]. Dostdvame tedy nésledujici tabulky a tii
jim odpovidajici grafy

Mira uceni 0.00001 0.0001 0.0005
Epocha Trénovaci Validaéni Trénovaci Validacni Trénovaci Validacni
ztrata ztrata ztrata ztrata ztrata ztrata

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 vyslednych hodnot 1. experimentu

Z grafu je vidét, ze postupné dochéazi ke zmensovani chyby, avSak velikost
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chyby je stdle velmi velkd, presto zacinaji krivku konvergovat ke stalé
hodnoté. To naznacuje, ze nedochazi k dobrému uceni. Krivky vsech tii
grafi si priblizné odpovidaji, a tak se zda, ze mira uceni pro AdamW
nemd (krom spadnuti procesu uceni) vyrazny vliv na model. To je vSak
zvlastni, nebof by tato hodnota méla efektivné ménit tvar kiivky. Mozn4
je to zapfi¢inéno malym poctem epoch.

. Vysledek: Hodnoty jsem méfil podobné jako v predchozim experiment,

opét pres prumeérovani hodnot ztrat v jednotlivych prekladech a epochach.
Muzeme si vSimnout, ze hodnoty jsou vyssi, to je vsSak zapri¢inéno
dvojnasobnymi vahami prvka ztratové funkce, které jsou vsak zafixo-
vané a v pribéhu se neméni. Po rozsireni svislé osy grafu je vidét pokles
ztrat napri¢ epochami. Hodnoty grafu se pohybuji mezi 4 az 1.5, jak
je patrné z tabulky [8:2]

U krivek se zdé, ze konverguji ke stalé hodnoté. Ovsem po spusténi
modelu po 30 epochéch nebyl vysledek detekce zdaleka tak dobry jako
u pred-trénovaného modelu bez smazanych vah jedné vrstvy. Je tedy
mozné, ze pri trénovani modelu dochéazi k néjakym nepresnostem, diky
kterym se model neuci tak dobre. Jak jsem se docetl na féru, nékteri
uzivatelé pouzivajici DETR maji podobné problémy.

. Vysledek: Jako vysledek tohoto experimentu prikladdm nésledujici dva

obrazky a které jsou ze stejné sekvence. Nutno podotknout,
ze zaveéry z tohoto experimentu jsou vytvorené z celych generovanych
sekvenci obrazkt a dva uvedené obrazky tak slouzi pouze k rychlému
porovnani pro ctenare.

Z porovnani obrazkt je vidét, ze SORT ma lepsi vysledky pfi trackovani,
pokud jsou nastavené parametry tak, jak byly definované v tivodu ex-
perimentu. Na trajektoriich je znat, ze jsou mnohem rovnéjsi, a tak
vytvareji jasnéjsi informaci o redlném pohybu vozidel po vozovce ze
sekvence obrazkid. U Centroid Trackeru se vyskytuji vypadky objekti,
castéjsi preskakovani identifikace mezi blizkymi objekty a nékteré ob-
jekty se po redlném objeveni a detekovani obrizku zac¢nou az pozdé
sledovat. To napriiklad zapricinilo, ze Citace se lisi hodnoty Citaci linek
v porovnavanych sekvencich. Oba obréazky jsou v poradi 150. ze sekvence
a pro SORT ukazuje linka (DOWN=8, UP=6) a u Centroid Trackeru
ukazuje linka (DOWN=8, UP=4), tedy dvé vozidla z celkovych Sesti
Centroid Tracker nezacal sledovat vcas. To bude zapti¢inénou tim, ze pii
vjezdu vozidla do zabirané oblasti je jeho rychlost prilis vysoka a pak
urazi ur¢itou vzdalenost, které je vétsi nez nastavena hranice u Centroid
Trackeru a pak tyto vozidla tracker neasociuje.

Jak naznacuji vystupni data obou béhti programu, SORT detekoval 247
objekti, zatimco Centroid Tracker pouze 118. To vSak nemusi znamenat,
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Koeficient

tridy no-object

Epocha

0 O UL W

W NN NDDNDNDNDNDNDNDNRF R === O
O O O JIDDT R WD O OO Utkr W RO

Trénovaci
ztrata
3,5563
3,3022
2,9965
92,7911
2,5188
2,4401
2,3921
2,3806
2,2497
2,2088
2,2007
2,0031
2,0195
2,0001
2,1097
2,0073
2,1453
2,1072
2,0806
2,0174
2,0001
2,1333
2,1024
1,9441
1,9228
1,9033
1,9979
1,8774
1,8301
1,8002

Koeficient = 0,1

Validacni

ztrata

3,7936
3,3822
3,2344
3,1495
3,1493
2,8492
2,6581
2,4743
2,3971
2,3558
2,2717
2,2153
2,1728
2,1947
2,2022
2,2187
2,1913
2,2157
2,1898
2,2074
2,1939
2,1842
2,1999
2,2432
2,3101
2,2447
2,2149
2,2108
2,1663
2,1563

Koeficient = 0,5

Trénovaci
ztrata

3,5673
3,3294
2,9831
2,7212
2,6064
2,3451
2,4512
2,3949
2,2763
2,2847
2,1855
2,0243
2,0094
2,0099
2,2125
2,2048
2,1607
2,1194
2,0403
2,0394
2,0101
2,0133
2,0027
1,9527
1,9475
1,9143
1,9024
1,9196
1,9102
1,9089

Validac¢ni

ztrata

3,7836
3,4036
3,3297
3,1548
3,1269
2,7147
2,7314
2,5297
2,4195
2,3794
2,3961
2,2036
2,2021
2,2012
2,2369
2,2492
2,2596
2,3019
2,2149
2,2915
2,3218
2,1535
2,1423
2,1535
2,2862
2,2936
2,2474
2,1903
2,1632
2,1541

Tabulka 8.2: Tabulka vyslednych hodnot 2. experimentu
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ze Centroid Tracker je v tomto ohledu horsi, nebot ve vystupu SORTu
m& pomérné znacnd ¢ast o velikosti 21 prvkl ujetou vzdalenost v pixe-
lech za celych 150 snimkid mensi nez 50 pixelt. Jednd se tak o Spatné
trackované objektu, které zapomnéli sviij identifikator. Zavér tohoto ex-
perimentu je, ze oba trackery maji svoje silné a slabé stranky, a tak zalezi
na konkrétni sekvenci ¢i videu a zvolenych parametrech trackeru.

. Vysledek: Pri tomto experimentu uvedu dva snimky z videa, na kterych

je jasné vidét rozdil pri nizké a vysoké hodnoté parametru. Toto video
bylo stazeno ze zdroje [58] a predstavuje staticky pohled na ulici, kde
blizko pred kamerou jezdi vozidla, a tak po ur¢ity pocet snimku nejsou
vidét ostatni vozidla. Na prvnim obrazku je po prejeti automobilu
vidét, ze zakryta vozidla si stale drzi svij identifikdtor. Prestoze zrovna
zakryta vozidla nejsou vidét, tak druhy ¢ita¢ v levém hornim rohu nam
dava informaci, Ze na snimku je stale 18 vozidel. Oproti tomu na druhém
obrazku 8.5 je hodnota tohoto ¢itace pouze 3, to znamen4, Ze za prijezd
automobilu blizko pfed kamerou stihl Centroid tracker zapomenout za-
kryté vozidla. V tomto pfipadé po prejeti auta pred kamerou byla jiz
jednou rozpoznana a identifikovana vozidla znovu identifikovand a to je
chybné.
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Obrazek 8.1: Graf experimentu 1

83



8. EXPERIMENTY

84

ZTRATA

ZTRATA

43

r

3,8

3,3

8

23

1B

43

i

38

33

f

28

23

1B

KOEFICIENT= 0,1

—tp— Trénovaci  —m—Valdatni

123 4567 8 9101112131415161713192021222324252627282930
EFOCHA

KOEFICIENT = 0,5

—p—Trénovaci  —m—\ahdatni

1234567 8 910111213141516171815920212223242532627282930
EPOCHA

Obréazek 8.2: Graf experimentu 2
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Number of vahlcles Tn seqence: 116
Number of vehlcles Tn frame : 21

Obrazek 8.3: 150. snimek z sekvence pri pouziti trackeru SORT

Number of vehlcles Tn seqence: 62
Number of vehlcles Tn frame : 25

Obrazek 8.4: 150. snimek z sekvence pri pouziti Centroid Trackeru

85



8. EXPERIMENTY

Number of vehicies In seqence: 20 - B
Number of vehlcles Tn frame : 3 g
~%Jy b, IR X

Obréazek 8.5: Ukéazka snimku z videa, pii nizkém parametru maxDisappeared

Number of vehlcles In segence: 17 - B
Number of vehlcles In frame : 18 . =

~agme
-~

Obrazek 8.6: Ukazka snimku z videa, pfi nizkém parametru maxDisappeared

86



Zaver

V této préaci jsem se zabyval analyzou existujicich feseni pro problematiku
detekce a sledovani objektu z video zdznamu se zamérenim na objekty vozi-
del. Provedl jsem dikladnou analyzu zdkladt strojového uceni, neuronovych
siti, komplexnich modelu strojového vidéni a fady algoritmi, které vyuzivaji.
Na zakladé této analyzy jsem navrhl implementaci vlastni aplikace na roz-
poznavani a sledovani vozidel s pouzitim zminénych neuronovych siti, modelt
a algoritmt pocitacového vidéni. Struktura implementace se sklada z casti pro
detekci objektii a z Casti pro jejich sledovani. Tato aplikace pouziva pro detekci
vozidel novy model DETR vyvinuty tymem lidi ve Facebook Al Research.
Pro sledovani vozidel vyuziva dokonce dvou trackeri a to SORT a Centroid
Tracker. Prace prozkoumava moznosti vystupnich statistiky a nékteré z nich
implementuje v aplikaci. K trénovani a evaluaci vyuziva datasety VisDrone
OD a VisDrone MOT, avsak zvlada zpracovat i videa nato¢ené béznou kame-
rou. Aplikace s vyuZitim pred-trénovaného modelu pomérné dobre detekuje
a sleduje vozidla, o kterych v prubéhu sledovani vytvari statistiky. Prace tak
plni vSechny body zadani.

P1i trénovani a ladéni modelu hodnoty ztratovych funkei sice konverguji,
ale jsou stale moc vysoké. To znaci, ze se model neuci tak kvalitné. To je
DETR je velice zivy projekt, a tak se doslova méni pod rukama, coz neni
idedlni, pokud spoléhame na néjaké jeho funkcionality. Stejné tak pouzity
SORT pro sledovani objekti. Oba zminéné projekty maji nedostatecné ve-
denou dokumentaci, a tak jsem byl pfi implementaci ¢asto odkazan pouze
na komentare v jejich kédu ¢ diskusni fora. Presto se implementace aplikace
povedla a prindsi upokojivé statistiky o detekovanych a sledovanych vozidlech.

Do budoucna by bylo mozné rozsitit aplikaci o dalsi trackery kromé SORT
a Centroid Trackeru, mezi kterymi by se dalo porovnavat. Protoze se DETR
stale vyviji a pfindsi nové moznosti, nabizi se po pristich aktualizacich DETRu
zdokonalovat implementaci a prizptasobovat ji aktualni verzi.
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PRILOHA A

Seznam pouzitych 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 POUZITYCH ZKRATEK

I0OU 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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PRILOHA B

Instalace a manual

Pro spravnou funkénost programu je nutné vlozit vsechny soubory obsazené
na prilozeném médiu ve slozce src/impl/ do jedné slozky. Néasledné do této
slozky stdhnout balicek DETR do slozky detr, SORT do slozky sort a Cen-
troid Tracker do slozky centroid (pokud jiz neni obsaZzeny mezi soubory). K
témto balicktim se nasledné musi pridat systémova cesta Pythonu, abychom
je mohli pouzivat ze zminéné slozky. Do slozky je nutné pridat jesté dalsi
podslozky a do nich souboru obrazku, videi a anotaci, jak je popsano v kapi-
tole s implementaci.

Programy byly pousténé z programovaciho IDE PyCharm, avsak mélo by
je byt mozné spustit i bez tohoto IDE. Doporucuji pouzit virtualni prostredi
pro spravu balickii Pythonu a nainstalovat do néj vsechny potrebné balicky,
podle souboru req.txt. DETR a SORT jsou stéle velice aktivni projekty, a tak
je mozné ze v nich dojde ke zméné néjaké funkcionality a prestanou fungovat
tak, jak implementace oCekava.
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PRILOHA C

Obsah prilozeného média

Na prilozeném médiu se vyskytuje nasledujici adresarova struktura.

readme . Xt .. oottt e struény popis obsahu CD

src

timpl ................................... zdrojové kody implementace
theSiS cvviiiinnnnn . zdrojova forma prace ve formatu ITEX

1725 v P slozka pro text prace

LDP,Pilai:Petr,QOQO.pdf ................ text prace ve formatu PDF
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