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Abstrakt

Praca sa zaoberd navrhom a implementaciou aplikdcie na rozpoznavanie aut
z obrazového zdznamu urobeného letiacim dronom.

V prvej teoretickej Casti praca obsahuje tvod do oblasti detekovania ob-
jektov, ako aj prehlad state-of-art algoritmov. Tato éast je zamerand najmi
na pristupy pouzité v tejto praci. DalSou ¢asfou prace je reSersné cast, kde
je urobeny prehlad doteraz implementovanych rieSeni pouZzitych v rdmci tejto
problematiky.

Vysledkom préace s styri modely, pri ktorych trénovani bol pouzity data-
set CARPK [I]. Tento dataset obsahuje fotky, ako aj videozdznamy urobené
letiacim dronom. Celkom sa v datasete nachadza 90 000 zachytenych dut na
viac ako 1500 fotkach. f)alej je v praci navrhnuty pristup detekcie objektov vo
videu pomocou vytvorenia ortofotomapy z daného videa, na ktorej je nasledne
prevedend detekcia. Celd praca je implementovana v jazyku Python.

V zaverecnej Casti prace si predstavené experimenty, ktoré boli vykonané
na datach mimo dataset.

Klicova slova detekcia aut, rozpoznavanie, drony, ratanie objektov, pocitacové
videnie
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Abstract

This thesis deals with the implementation of an application for vehicle recogni-
tion from images captured with flying junmanned aerial vehicle (UAV)| In the
first section of the thesis is an overview of already existing solutions from this
topic. This section is focused mainly on algorithms used in this thesis. The
next section is an overview of already implemented solutions for automatic
car detection on parking lots. Besides, the thesis proposes and implements
an algorithm for the automatic detection of parked vehicles. The result of
the thesis is four models and approaches implemented for automatic car de-
tection from [UAV] on parking lots. For training was used CARPK dataset
which contains more than 90 000 captured cars on more than 1500 photos.
Furthermore, the work proposes an approach to detecting objects in a video,
by creating an orthophoto map, in which is subsequently provided detection.
The whole thesis is implemented in the Python language.

Keywords cars detection, recognition, unnamed aerials vehicles, objects
counting, computer vision
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Uvod

V oblasti strojového (pocitacového) videnia a rozpozndvania obrazu sa urobil
v poslednych rokoch velky skok vpred, ¢o m4 za nasledok jeho vyuzitie v kazdej
sfére nasho zivota. Vo vyuziti pocitatového videnia (computer vision) st dva
zékladné problémy: detekcia objektov (object detection), sledovanie objektov
(object tracking). Hlavnou ulohou v oblasti detekcii objektov je na obrazku
lokalizovat instancie objektov z velkého mnoZstva preddefinovanych kategoérii.
Detekcia objektov sa d'alej deli vzhladom na to z akého obrazového média sa
objekty detekuju, a teda na detekciu objektov vo videach a v obrazkoch.

V poslednych rokoch bol tiez viditelny rozmach bezpilotnych lietadiel
[UAV] ktorych vyuzitie sa naslo v mnohych oblastiach nasho zivota, ¢i uz sa to
tyka vyskumu, armadnych operacii, filmovania, strazenia objektov a podobne.
Vzhladom na zlozitost tloh, niektoré stéle potrebuji k svojmu vykonaniu
Iudskt asistenciu. Jednou z tychto oblasti je aj autonémne trackovanie a de-
tekovanie dopravnych prostriedkov (dut) ¢i uz na parkoviskdch alebo priamo
na cestach. Pri rieseni tejto ulohy sa narazilo za posledné roky na mnoho
problémov s nimi spojenymi, a taktiez sa implementovalo mnoho zaujimavych
rieseni. [17]

Cielom tejto prace bolo navrhnit a implementovat aplikdciu, ktord bude
detekovat zaparkované autd z obrazového zdznamu vyhotoveného pomocou
dronu.

V prvej casti prace je poskytnuty teoreticky zaklad metdd pouzivanych
v oblasti detekcie objektov. Nésledne st predstavené hlavné (state-of-the-art)
algoritmy, ktoré sa na riesenie tejto problematiky pouzivaju a ich kratke po-
rovnanie (s odkazmi na prislusni odbornt literattiru). V d'alsej casti prace je
urobeny prehlad uz existujticich rieSeni tejto problematiky ako aj datasetov,
ktoré st pri ich rieseni pouzivané. V nasledujtcej casti je predstaveny vlastny
vyber implementovaného algoritmu ako aj diskusia nad jeho vyberom. Tak
isto je d'alej predstaveny aj vyber trénovacich dat so zretelom na objektivne
zhodnotenie ich vhodnosti na rieSenie daného problému. Tretia ¢ast je zame-



Uvob

rand na samotny navrh riesenia. Na zaver je vypracovana analyza vysledného
rieSenia, experimenty a zhodnotenie dosiahnutych vysledkov.



KAPITOLA 1

Uvod do teérie detekcie
objektov

Detekcia objektov je jednou z najrozsiahlejsie sa rozsirovanych oblasti stro-
jového videnia. Zaujem o tito oblast je sposobeny najmi jej Sirokou skdlou
vyuzitia. Ci wz sa jedné o autopilotné autd, sledovanie dut, os6b na videu
a pod. Detekcia objektov patri medzi jednu z hlavnych kategoérii, ktorymi
sa strojové videnie zaobera, d'alej medzi tieto kategérie patri napriklad kla-
sifikdcia objektov (object classification), sémantickd segmentécia (semantic
segmentation) a segmentécia instancii objektov (instance segmentation).

Detekcia objektov sa podla [I7] d& rozdelit na dve zdkladné skupiny:
obecné detekovanie objektov (generic object detection) a Specifické deteko-
vanie objektov. Prvé sa snazi o detekovanie instancii Specifického objektu
ako napriklad Prazsky hrad, kdezto detekcia generickych objektov sa snazi
ur¢ovat obecni skupinu, do ktorej objekt na obrazku spada ako napriklad
pes alebo kon. Medzi hlavné dévody napredovania tejto oblasti patri najma
zaujem verejnosti a Siroké moznosti jeho praktického vyuzitia. Rozmach je
podporeny najma rozsirujicim sa mnozstvom trénovacich datasetov, roznych
sutazi a vyziev najmi ¢o sa tyka klasifikdcie objektov, ktoré si s detekciou
objektov tizko spité. Tieto maju d'alej za nasledok stéle sa rozsirujicu rodinu
state-of-the-art algoritmov na detekovanie objektov.

Tato kapitola je zamerand na zdkladné architektiry pouzivané v sii¢asnosti
na detekciu objektov a zamerat sa hlavne na architektdry sieti pouzitych
v praci.



1. UvoD DO TEORIE DETEKCIE OBJEKTOV

1.1 Pouzivané metriky

V tejto sekcii predstavim zakladné metriky pouzivané pre porovnavanie mo-
delov na detekciu objektov.

1.1.1 Intersection over Union

[Intersection over Union (IoU)|je metrika na porovnavanie podobnosti dvoch
priestorovych objektov z hladiska ich obsahu. Nech A,B C S € R" potom
[[oU] je definovana ako:

|AN B

IoU = ——.
Y T lAuB

JOU — Area of overlap _

area of union

Obr. 1.1: Vizudlizécia intersection over union [3]

Je to teda pomer medzi prienikom dvoch mnozin a ich zjednotenim (vid
obrazok . je invariantna vo¢i skale problému. Vyuziva sa u detekcie
objektov na meranie presnosti danej detekcie voci pravdivému olabelovaniu
daného objektu. Invariantnost voci $kdlovaniu je vhodnd pri detekeii objektov,
kde sa vyuziva inferencia na réznych skélach toho istého obrazku (multiscale
object detection).

Pri detekcii objektov dochadza k procesu kedy sa prechadza medzi vsetkymi
detekciami daného modelu a vyberaju sa tie, ktoré maju vyssie skore istoty
(confidence score) nez zvoleny prah. Nasledne sa spomedzi danych detekeii
vyberie t4, ktord ma spravnu triedu a najvyssiu hodnotu[loU]s pravdivym ola-
belovanim daného objektu. Ak taka existuje, detekcia je brand ako pravdivo
pozitivna (true positive) v opa¢nom pripade je falosne pozitivna (false posi-
tive). Ak je skére istoty (confidence score) detekcie, ktord predikuje spravnu
triedu nizsie nez prah, je dana detekcia brand ako falosne negativna (false
negative). Ak je skdre istoty (confidence score) nizsie nez dany prah a zéroven
nedetekuje danu triedu je brand detekcia ako pravdivo negativna (true nega-

tive) [3].
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1.1. Pouzivané metriky

4

Backpack: positive

Cat: positive

: Dog: negative

Solid line - ground-truth
. Dash line - detection

Obr. 1.2: Vizualizicia true a false positive detekcie [4]

1.1.2 Mean Average Precision

Na porovnanie detekcie sa bezne u modelov strojového ucenia pouziva Preci-
sion a Recall. Kde precision je definovana ako:

... TP
precision = 7 PP
Recall je definovany ako pomer:
I TP
recall = TN

kde TP je pocet pravdivo pozitivnych (true positive) detekcii, FP je pocet
falosne pozitivnych (false positive) detekcii, FN pocet falosne negativnych
(false negative) detekcii. Zmenou prahu (thresholdu) skére istoty (confidence
score) modelu sa ndm vSak meni aj precision a recall daného modelu. Tito
zavislost je mozné vykreslif pomocou precision-recall krivky. Na jednotné
porovnanie presnosti modelov sa vSak pre jednoduchost neporovnivaji celé
krivky, ale pouziva sa ako beznéd metrika jedno ¢islo, a tym je average preci-
sion. [Average precision (AP)|je precision priemerovand cez vsetky recall levely.
Na zratanie average precision sa najprv interpoluje precision pre dany recall.
Tento precision je definovany ako najvyssi precision pre dany recall level

>
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pinterp(r) = m(’wjp('r/) :
kde 7' > r. Jednou moznostou volby recall levelov je zvolenie 11 rovnomerne

rozlozenych levelov, (0.0, 0.1...1.0) Average precision moze byt definované ako
plocha pod interpolovanou precision-recall krivkou.

n—1

AP = Z(ri-l-l - 7’7;)pinterp(Tz‘—s—l)
=1

kde 71, 79...7, st stupne recallu. [MAP] je rozsirenim Average Precision pre K
tried K
2im1 AL

AP —
m K

1.1.3 Average Recall

Tak ako average precision, [average recall (AR)|je numerickou metrikou, ktora
je pouzivand na porovnanie detekénych modelov. Average recall je priemer cez
€ 0.5, 1.0] a modze byt zratany ako dvakrat obsah pod recall krivkou
teda:

1

AR =2 [ recall(o)do
0.5

kde o jea recall(o) je recall k danému Mean average recall je nasledne
definovany znova ako priemer cez vsetky triedy detekcie:

Yt AR;

AR =
mAR i%

1.1.4 COCO challenge metriky

COCO challenge definuje vlastné prahy vyssie definovanych metrik pre po-
rovnavanie vysledkov modelov v ich stfaziach. Jednou skupinou st metriky

pre rozne velkosti

o mAPIoU=50:05:95 je@priemerované cez 10prahov (thresholds)
(0.50, 0.55, ...,0.95),

e mAPlU=50_ pre 0.50

o mAPIU=T _ pre 0.75

Okrem prahov (thresholds) je aj ratany cez rozne velkosti objektov,
ktoré st priemerované cez vsetkych 10 prahov (thresholds):

o mAP*™ _mAP|pre malé objekty, ktoré pokryvaji plochu mensiu nez
322,
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o mAPMedium_ pre objekty, ktoré pokryvajii plochu vicsiu nez 322
ale mensiu nez 962,

o mAPlerge _ pre objekty, ktoré pokryvaji plochu vicsiu nez 962.

Tak ako mAP| aj jmean average recall (mAR)| metrika mé tiez viacero va-
riant, prvou je pocet detekcii na snimok:

o mARM=L pre jednu detekciu na obrézok,
o mARMw=10 _ pre desat detekcif na obrazok,
o mAR™M™x=100 _ pre sto detekcii na obrazok.

Dalsia sada mean Average Recallu je definovand pre rozne velkosti objek-
tov:

o mARS™all _ pre malé objekty, ktoré pokryvaji plochu mensiu nez
322,

o mARMedium _ pre objekty, ktoré pokryvajii plochu vi&siu nez 322
ale mensiu nez 962,

o mARleTge pre objekty, ktoré pokryvaji plochu vicsiu nez 962.
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1.2 Konvoluéné neurdénove siete

V tejto casti predstavim zdkladni architektiru konvoluc¢nych neuronovych
sieti, vysvetlim na priklade preco sa v praxi pouivaji, a nasledne predstavim
architektiry pouZivané v tejto praci. Teoreticks cast tykajlica sa zékladnej
stavby konvoluénych neurénovych sieti je prevzaté z [5].

Predstavme si jednoduchy problém, chceme klasifikovat triedy objektov
na obrazkoch tzn. urcit ¢o za objekt sa na obrazku nachddza. UvaZujeme pri-
tom, Ze vécsina plochy vstupného obrazku zabera prave objekt, ktory chceme
klasifikovat. Pre jednoduchost vezmime obridzok rozmeru 32x32 pixelov. Ak
uvazujeme, ze obrazok je farebny eSte musime ratatf s jednou dimenziou pre
kazdy kanal. Ak by sme chceli ttito tlohu riesit za pomoci neurénove;j siete,
jeden neurén na prvej skrytej vrstve by mal 32x32x3 = 3072 vah. Pre obrazky
radom, a tento pocet parametrov by viedol k preuceniu (overffiting) siete.

Pre takyto typ tloh bol navrhnuty novy typ neurénovych sieti - konvoluéné
neuronové siete |convolutional neural networks (CNN)| ktoré maji neurdny
zostavené v troch dimenzidch: sirka, vyska a hlbka. Hibka v tomto pripade
znaci pocet dimenzii - na vstupnej vrstve pre farebné obrizky by to bolo 3
pre 3-RGB kanily. Obecne sa pre stavbu konvoluénych sieti pouzivaji styri
druhy vrstiev:

e konvolu¢na vrstva,

e pooling vrstva,

o [EC]vrstva,

o RELU vrstva.

1.2.1 Konvoluéna vrstva

Parametre konvolu¢nych vrstiev pozostavaju zo sady filtrov, ktoré sa tak
ako vahy pri sietach ucia (obvykle pomocou backpropagation algoritmu
[18]). Pocas dopredného prechodu posivame filter po vstupnych détach - a
ratame skalarny stcin medzi hodnotami filtru a hodnotami vstupu na kazdej
pozicii. Obvykle maji konvoluéné vrstvy filtre neparnej velkosti napriklad
3x3zk, 5xbrk, TxTrk to najmi z dovodu vyslednej velkosti feature mapy po
aplikovani konvolucie.

Tychto filtrov mé kazda konvolucnd vrstva vécsie mnozstvo a mozeme
si predstavit, Ze kazdy z nich zachytdva urcitu vlastnost (feature) vstupu.
Napriklad horizontalnu/vertikdlnu hranu na obrazku a pod. Pocet konvolu¢nych
filtrov danej vrstvy nam urcuje pocet dimenzii na vystupe pretoze, vystupy
jednotlivych konvoluénych filtrov danej vrstve sa na vystupe skladaji na seba
vid [L.3l

Velkost vystupu konvoluénej vrstvy sa riadi troma parametrami:
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" ] \,

- Filter3x3x3 4x4x1

Original image 6 x6x 3

il / Output 4x 4 x(2)

# of filters

- Filter3x3x3 4x4x1

Original image 6 x6x 3

Obr. 1.3: Vizuélizdcia konvolu¢nych filtrov prevzaté z: [5]

o hibka (depth) pocet filtrov v danej vrstve,
o krok (stride) velkosti kokov posunu filtra po vstupnach détach,
o nulova vypln (zero padding) pouzita na vstupné data.

Vo vstupnych datach hibka predstavuje pocet kandlov, pre farebny obrazok
teda 3 RGB. Krok (stride) je uddvany v pixeloch, teda hodnota 2 urcuje
skoky filtra o hodnotu 2px. Nulova vypln (zero padding) sa aplikuje pre rovno-
merné pouzitie vstupnych pixelov a korekcii rozmerov vystupu. Vstupné data
st kvoli spésobu ako konvolicia prebieha nerovnomerne pouzité pre vypocet
daného vystupu konvolucnej vrstvy. Pixely v centralnych castiach obrazka sa
ako vstup do vypoctu pouzivaju castejsie ako tie na okrajoch. Pohyb filtra
po vstupnych datach prebieha nasledovne: doplnime vstupné data o defino-
vand nulovi vypln (zero padding), nédsledne aplikujeme konvoluény filter na
Startovaciu poziciu - lavy horny roh vstupnych dit a postupujeme z lava do
prava (po osi x) po krokoch velkosti definovanou velkosti kroku (stride). Pri
kazdom kroku zratame vysledok aplikovanej konvolicie. Vypocet jednej kon-
volicie je zndzorneny na obrazku Pri skonceni konvolucie pre dant hla-
dinu osi y presunieme filter znovu na lavy okraj vstupnych dit a posunieme
sa o velkost kroku (stride) po osi y nizsie. Postup aplikujeme pre kazdy filter
danej konvolu¢nej vrstvy, vysledné mapy konvolicii skladdme na seba.

Velkost vystupu danej konvoluénej vrstvy je dand: (W — F +2P)/S + 1.
Kde W je velkost vstupu, F je velkost konvoluénych filtrov, S je krok (stride)

9
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aplikovany pri konvolucif a velkost nulovej vyplne (zero padding) je vyjadrena
ako P [5].

01| 1| TH8L0 |07 ... o
ofo|1frJrfo)Ot. T 1]4]3 4 1
olofofr)1Ji]fo 1{of1 1[274]3]3
olofo[T]+]o[07-«_Jo|1]o| = |1[2]3]4]1
olo[1|1|{o]O [0~ _[1]0[1 113[3[1]1
oli1[1]o]o]ofo 3[3[1]1]0
1{1{ofofo]o]o
I K I+K

Obr. 1.4: Vizudlizécia konvolu¢nej operécie [6]

1.2.2 Pooling vrstva

Funkciou pooling vrstvy je redukovat rozmery reprezentdcie daného obrazku,
a tym znizit aj mnoZstvo parametrov. Tak ako konvoluénd vrstva, pooling
vrstva pozostava z filtrov, ktoré su aplikované na vstupné data. Namiesto
nasobenia prvkov je tu pouzitd najCastejsie MAX operdcia. Aplikovanie fil-
trov pooling vrstvy prebieha na kazdej hladine vstupnych dat. Pritom velkost
hibky dat zostava nezmenena. Obecne pooling vrstva berie na vstupe data o
velkosti W1 * Hy * D1. Kde W7 je $irka, Hy vyska, a D hibka, tak ako u kon-
voluénej vrstvy. Potrebujeme urcit dva parametre a to velkost pouzivaneho
filtra F' a velkost stride S. Na vystupe produkuje ddta o velkosti Wy x Ho % Do
kde Wy = (W, — F)/S+1 Hy = (Hy — F)/S + 1 Dy = Dy Najpouzivanejsou
formou v praxi je pooling vrstva s filtrami o velkosti 2x2 aplikovan4 so stride

2 [].

1.2.3 Fully-connected vrstva

Neurény v tejto vrstve st spojené so vsetkymi neurénmi z predoslej vrstvy
tak ako v klasickej neurénovej sieti. Pre dalSie podrobnosti o tejto vrstve

vid' [19].

1.2.4 Detekcia objektov

Detekcia generickych objektov je tloha, kde sa zameriavame na lokalizaciu
a zaroven klasifikdciu daného objektu na obrazku. Lokalizacia je zvécsa pre-
vedend pomocou takzvanych bounding boxov (ohrani¢enim objektu v rdmci

10
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Single depth slice

111

2

4

5|6

7§

max pool with 2x2 filters
and stride 2

8
0
4

y

Obr. 1.5: Vizualizdcia MAX pooling operacie prevzaté z: [5]

input layer

hidden layer 1 hidden layer 2

— depth
SToroerel!s Al
utput layer i g 00/00/0, ) Ina ﬁ
COOOOV width

Obr. 1.6: Provnanie siete (vlavo) a konvolucnej siete (vpravo) prevzaté z:

[5]

obrazku pomocou pravouhlého stvoruholnika). Klasifikdcia objektu je nésledne
roben4 klasickym olabelovanim objektu podla toho, do akej triedy podla pre-
dikcie spadd. Architektiry modelov na genericka detekciu objektov mdZeme

rozdelit na dve skupiny vid

o prva zalozend na zaklade navrhov regiéonov (Region proposal based)

o druhd zaloZend na regresii/klasifikacii (regresion/classification based)

11
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Obr. 1.7: Rozdelenie modelov prevzaté z: [7]

1.3 Region Proposal Based Framework

Hlavnymi predstavitelmi modelov zaloZenych na navrhoch regiénov sti:
¢ R-CNN - Region-based-CNN,
o Fast-R-CNN - zlepsenie region based,

e Faster-R-CNN - zlepsenie Fast-R-CNN,

e Mask-R-CNN - okrem detekcie objektov pridanad segmentacia instancii

objektov.

Zakladnym principom je generovanie ndvrhov regiénov (region proposals)
kde by sa mohol vyskytovat objekt. V praci [20] bol tento jav dosiahnuty
nahradenim klasifika¢nych vrstiev predtrénovanej ConvNet siete regresnou
siefou a jej trénovanim na predikciou bounding boxov na roéznych $kalach

a lokalizaciach v ramci obrazku.

1.3.1 Model R-CNN - Regions with CNN features

Detekcia pomocou modelu R-CNN je rozdelena do troch faz:
e generovanie regiéonov,
o extrahovanie vlastnosti (features),

o vlastna klasifikacia.

Algoritmus v testovacom Case pomocou selective search generuje cez 2000
navrhov regiénov (region proposals). Tieto regiény su kategoricky nezavislé,
generované bez ohladu na triedu objektu, ktory by sa v nich mohol vyskytovat.

Selective search [2I] prebieha nasledovne:

e Vygenerovanie pociatoc¢nej sub-segmenticie - mnoho potencionalnych

regionov.

12
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e Pouzitie greedy algoritmu na rekurzivne spajanie podobnych regiénov

.....

e Pouzitie generovanych regionov na produkovanie finalnych navrhov regiénov.

R-CNN: Regions with CNN features
warped region aemplane" no.

CNN '\
. -
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 1.8: Ukézka priebehu detekcie R-CNN modelu [§]

Névrhy regiénov st nésledne vstupom pre konvoluént neurénovi siet.
Konvolu¢n4 siet z kazdého regiéonu extrahuje feature vektor diiky 4096 prvkov.
Nasledne sa klasifikuje kazdy region pomocou [support-vector machines (SVM)|
pre kazdu triedu, na ktord je model trénovany. Kazdy [SVM] je Specificky pre
jednu triedu, ktori predikuje. R-CNN model je obecne nezavisly na pouzitej
metéde pre generovanie ndvrhov regiénov (region proposals). Okrem prediko-
vania pritomnosti objektu v danom regiéne, algoritmus predikuje Styri hod-
noty, ktoré predstavuji offsety zvysujtice presnost predikcie bounding boxov.
Problémy modelu R-CNN:

o dlhy cas trénovania siete - hlavne kvoli 2000 ndvrhom pre jeden obréazok,
« pomald evaludcia pri testovani - nemoznost real time behu,
¢ selective search sa netrénuje s celym modelom.

Nésledne na tieto ohodnotené regiony aplikujeme greedy non-maximum supp-
ression, ktory zamietne regién ak mé intersection over union s regiénom vyssieho
skéore nad danym prahom (thresholdom). Odstranime duplicitné bounding
boxy s nizsou hodnotou skére, ktoré detekuju ten isty objekt.

1.3.2 Fast R-CNN

Vzhladom na problémy, ktoré sa vyskytli pri sieti R-CNN napriklad pomalé
trénovanie modelu, pamitova, ¢asova narotnost a rychlost testovania modelu
R-CNN. V préci [9] bolo navrhnuté zlepSenie modelu v podobe Fast R-CNN.

Fast R-CNN ponitika end-to-end trénovanie celého modelu. Namiesto fee-
dovania regiénov do CNN siete jedného po druhom, vezme model cely obrazok

13
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spolu so vSetkymi pontikanymi regiénmi (region proposals) ako vstup do CNN.
Do architektiry je dalej pridand Region of Interest pooling vrstva medzi
posledni CONV vrstvu a prvu [FC| vrstvu, ktord zabezpecuje extrahovanie
feature vektoru fixnej diiky z feature mapy. Tieto features si vstupom do
sekvencie vrstiev, ktoré sa rozdeluji do dvoch na predikciu vystupu. Pre-
dikcia triedy prebieha pomocou softmax vrstvy, ktord nahradila[SVM] pouzité
v R-CNN. Druhou vystupnou FC vrstvou je vrstva predikujica 4 redlne ¢isla,
ktoré predstavuji bounding box pre dany objekt. Architekttra je zndzornend

na obrazku [9].

Outputs: b b ax
softmax regressor

Rol feature
VECtO r Far each Ral

Obr. 1.9: Ukézka priebehu detekcie Fast R-CNN modelu [9]

1.3.3 Faster R-CNN

Narozdiel od frameworkov R-CNN a Fast R-CNN sa tato architektira vyhyba
pouzitiu selective search algoritmu, ktory je ¢asovo narocny. Selective search
je nahradeny pomocou siete, ktord sa sama uc¢i navrhovanie regiénov
(region proposals) [10].

Pouzitd CNN sief sa nazjva Region Proposal Network. Rozmery prediko-
vanych regiéonov si zmenené pomocou [Region of interest (ROI)| pooling vrstvy,
ktora klasifikuje dany regién a predikuje offsety pre bounding boxy. Celkovo
je teda Faster-RCNN zlozend z dvoch modulov. Prvym je hlboka plne kon-
volu¢n4 siet, ktora produkuje regiény [region proposal network (RPN)| Druhy
modul je Fast-RCNN detektor. Architektira siete je zndzornend na obrazku
Obe tieto siete zdielaji konvoluéné vrstvy.

RPN najprv inicializuje k referencnych (reference) boxov - anchor boxov
roznych Skl a rozliSeni na kazdej pozicii CONV feature mapy(vystup z kon-
voluénej siete vid . Kazd4 oblast je namapovand na menej dimenzionalny
vektor, ktory je vstupom do dvoch FC vrstiev. Tieto vrstvy st object category
vrstva a box regression vrstva. Na obrdzku [[.11] je zndzorneny priklad RPN
siete s jednou lokaciou posuvného okna.

Anchor boxy St boxy obdiznikového tvaru ako mozeme vidiet na obrazku
St to vlastne tvary/pézy v akych sa budi objekty na obrazku nachadzaf
najcastejsie. V préci [10] st pouzité anchor boxy o troch réznych skélach a

14
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. classifier
> ] N

Region Proposal Network, X

feature maps

conv layers I

Obr. 1.10: Ukézka priebehu detekcie Faster R-CNN modelu [10]

2k scores | 4k coordinates | E— k anchor boxes
clr layer \ , reg layer .
[ 256-d | ]

' intermediate layer

sliding window

cotrv feature map

Obr. 1.11: Ukazka navrhov z jednej pozicie pomocou Region proposal network
z: [10]

pomeroch stran teda celkovo 9 anchor boxov. Ako sa ukazalo v [2] lepsim
rieSenim je tieto anchor boxy vygenerovat pomocou zhlukovacich algoritmov

15
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na trénovacich datach. Celkovo teda regresnd a klasifika¢na vrstva produ-
kuje na kazdej pozicii posuvného okna maximalne 2k - pravdepodobnosti
pritomnosti objektu, respektive 4k - stiradnic bounding boxov.

16
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1.4 One stage Frameworky

Je kategoria prediktorov, kde na predikovanie tried a bounding boxov danych
objektov sta¢i jeden priebeh konvoluénou siefou. Detekcia a ucenie tychto
modelov st menej vypofetne naroéné. Vzhladom na charakter architektiry
modelov je moZné ucenie robit priamo (end-to-end). Hlavnymi predstavitelmi
su:

e OverFeat,

e DetectorNet,

« YOLO,

« YOLOv2/YOLO9000,

e YOLOVS,

e SSD - Single Shot MultiBox Detector,
o CornerNet [17].

V dalSej casti predstavim architektiiry pouZité v tejto praci spolu s prvymi
dvomi verziami YOLO architektiar. To najmé z dévodu, ze st dolezitymi a
prelomovymi v oblasti rozpoznavania objektov. V stcasnej dobe je dostupné
uz Stvrtd verzia YOLO architektury vid' [22].

1.4.1 YOLOv1

[You Only Look Once (YOLO)| [11] je unifikovany detektor objektov, ktory
berie detekciu objektov ako regresny problém. Nedochadza tu ku ziadnemu
generovaniu navrhov regiénov ako u region proposal frameworkov.

je jedna konvoluén4 sief simultdnne predikujiica viacero bounding
boxov a pravdepodobnosti tried pre tieto boxy. Na rozdiel od region proposal
architektiar pozera na obrizok ako na celok. V prvom kroku obrazok rozdeli
na bunky (cells) o velkosti SxS. Objekt patri do danej bunky obrézku, pokial
sa v nej nachadza jeho stred. Kazda bunka rozdeleného obrézku (grid cell) je
zodpovedna za predikciu objektov, ktoré sa v nej nachadzaju, a zaroven pre-
dikuje B bounding boxov a skére istoty (confidence score) k nim prislusnym.
Tieto skére znizornuji, ako velmi je model presvedéeny, Ze sa v bounding
boxe nachadza objekt, a ako presne bounding box popisuje dany objekt.

Formélne definujeme skore istoty (confidence score) ako

(Pr(Object) « IOUL k.

pred

Ak sa v danej ¢asti objekt nenachadza skére je rovné nule. Inak je skére rovné
[[oU] medzi predikovanym boxom a pravdivou hodnotou. Kazdy bounding box

17
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pozostava z 5 ¢isel: x, y, w, h a hodnoty skére istoty. Box je reprezentovany jeho
stredom, ktorého siradnice st znacené ako x,y a ich hodnoty zodpovedaju
pozicii v ramci bunky.

Sirka a vygka je predikovans vzhladom na cely obrézok. Celd sief ma 24
konvoluénych a nasledne dve vrstvy [11].

5 x5 grid on input 7 1 Final detections

Class probability map

Obr. 1.12: Ukéazka detekcie YOLOv1 frameworku prevzaté z: [11]

1.4.2 YOLOv2/YOLO9000 [2]
V préaci [2] bola predstavend druhd verzia frameworku. Vzhladom na

to, ze uz prva verzia bola znacne rychlejsia, nez aktualne region proposal
frameworky, a prave v presnosti detekcie model zaostaval, autori sa zamerali
najmé na zlepsenie klasifikacnej presnosti. Dalsim problémom, ktory je v praci
rieSeny, je nepomerne mensie mnozstvo trénovacich dat na detekéné tlohy
oproti tym klasifika¢nym.

V préci [2] boli zjednotené trénovacie déta a YOLOv2 bolo trénované na
détach z ImageNet-u [23] a zaroven COCO datasetu. Namiesto pevne sta-
novenych anchor boxov bol pouzity k-means algoritmus na bounding boxy
trénovacieho COCO a VOC datasetu. Vysledkom bolo 5 anchor boxov (oproti
9 v predoslom modele), ktoré priniesli zna¢né zrychlenie vo féze trénovania.
ﬁalej doslo k tiplnému odstréneniuvrstvy, ¢o umoznilo zlepsenie trénovania,
a to v podobe viacskalového trénovania (multiscale training).
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1.4. One stage Frameworky

1.4.3 Viacskalové trénovanie (multiscale training)

Pri trénovani sa namiesto fixnej velkosti vstupného obrazku siet meni kaZzdych
par iterdcii. Konkrétne kazdych 10 dévok (batches) siet ndhodne voli novii
velkost. Konvoluéné vrstvy modelu zmensuji (downsample) reprezentdciu fak-
torom 32. Rozmery vstupnych obrazkov sa pohybuji medzi 320 a 608 (vSetko
nasobky 32) pixelmi. Tento pristup poskytuje moznost ucenia detekcie na
réznych rozliseniach obrazkov.

Dalej bol v praci navrhnuty novy klasifika¢ny model s ndzvom Darknet-19.
DarkNet-19 pozostava z 19 konvoluénych a 5 max-pooling vrstiev. Pre blizsi
popis vid [2].

COCOo

airplane apple backpack banana  bat bear bed  bench biecycle bird 7@ zebra

ImageNet

Afghan  Africon  Africon  African  African  Africon Airedsle American Americon dmerican 22K aucchini
hound  chamelean crocodile elephant  grey hunting dog alligatorblack bearchaselzon

WordTree

physical object

animal

ﬁsh vehicle

natural object

equipment
o P

voscular
plant

biplane  jet  oirbus  stealth golden  potate  felt sea
fighter  fern farn fern  lavender twinflomer

Americon

Obr. 1.13: Kombinovanie datasetov ImageNet a COCO za pouzitia WordTree
hierarchie prevzaté z: [2]

1.4.4 [SSD

[Single shot Multibox Detector] (SSD)) nepouziva ini siet na tvorenie navrhov
regiénov (region proposals), namiesto toho predikuje umiestnenie a class skore
pouzitim malych konvolu¢nych filtrov aplikovanych na feature mapy. Na ex-
trahovanie tychto feature map pouziva siet VCG16. Na rozdiel od YOLOv2
(pouzitie k-means na hladanie anchor boxov) st anchor boxy vybrané manudlne.
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Obr. 1.14: Pouzitie k-means na bounding boxy z VOC a COCO datasetov
prevzaté z: [2]

Kazd4 predikcia pozostava z bounding boxu a n + 1 skére/pravdepodobnosti
pre kazdu triedu plus jedno skére predstavujice pozadie (background) [12].

1.4.4.1 Multi scale feature maps

Detekéné modely maja problém s detekciou najmé malych objektov. Z tohto
dévodu bol v praci [12] navrhnuty pristup pre detekciu objektov réznych roz-
merov nazvany multi scale feature maps. Model v nom predikuje objekty z fe-
ature map réznych skal, teda uz v priebehu extrahovania features. Konkrétne
v [SSD] architektire dochddza k predikcii objektov na kazdej zo Siestich pri-
danych konvolué¢nych vrstiev vid

.....

nularity, kdeZto mensie objekty st lepsie detekovatelné pomocou feature mapy
jemnejsej granularity. Priklad pouzitia dvoch feature map roéznych skal je zo-

je detekovany pomocou feature mapy 4x4 (vésia granularita), kdezto macka
(mensi objekt) je detekovana na feature mape 8x8 (jemnejsia granularita).

Pokial je predikcia bounding boxov brand ako regresny problém, dochddza
v priebehu trénovania k jeho nestabilite (najmé v pociatoénych fazach).
Dévodom nestability je ndhodna inicializacia vah a néasledné predikovanie
pozicii bounding boxov v ramci celej plochy obrazku.

Pre tento problém sa rozhodli v préci [12] namiesto absoltitnych siradnic,
pouzit offsety relativne k danému oknu (cell). Predikcie st brané ako pozitivne,
ak dany bounding box m4 [[oU] vacsie nez 0.5 s pravdivym bounding boxom
(labelom daného objektu).
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Obr. 1.15: Priklad pouzitia réznych feature map na detekciu objektov prevzaté

z: [12]
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Obr. 1.16: Porovnanie SSD a YOLO architektiry prevzaté z: [12]

1.4.4.2 Stratova funkcia

Nech xfj = 1,0 je indikator pre spravnu predikciu i-teho default boxu na
j-ty pravdivy box pre triedu p. Celkova stratova funkcia je vazend suma me-
dzi lokaliza¢nou stratovou funkciou (loc) a klasifikacnou stratovou funkciou
(conf):

1
L(:B, ¢, l,g) = N(Lconf(J:,C) + OéLloc(xa l7g))7

kde N je pocet spravnych predikcii default boxov. Lokaliza¢né stratova funkcia
je vyhladena (smooth) L1 funkcia medzi parametrami predikovaného boxu ({)
a pravdivého boxu (g). Celkovo pocas tréningu dochédza k rieSeniu regresného
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problému, kde parametre, ktoré sa snaZime optimalizovat, st umiestnenie
stredu (czx, cy) defaultného bounding boxu (d), jeho sirka (w) a vyska (h).

Liz,1,9) Z Z xfjsmoothm(lzn —3;")
i€ Pos me{cx,cy,w,h}
95" = (95" —d5i) Y 55 = (g5 — di¥)/d}
w h
95

y=log(*Z) gl = log(*2)

dw
Klasifika¢na stratova funkcia je softmax loss cez viacero pravdepodobnosti
tried (c).

exp ¢l

Leong(z,c) Z a: log Z logc kde éfz W
D 7

1€Pos i€ENeg

a je nainicializovnd na 1 pomocou cross validécie.
Na odstranenie duplicitnych predikcii, ktoré detekuju ten isty objekt, je
pouzity non-maximum suppression.

1.4.4.3 Hard negative mining

Kvoli prevahe pozadia nad objektmi bol v praci pouzity aj takzvany Hard
negative mining. Prevaha pozadia na objektmi sposobuje, Ze dostdvame ovela
viac negativnych predikcii nez pozitivnych. Negativnymi predikciami sa mysli
oznacenie triedy, ktord sa na danom mieste nachddza za pozadie (oblast bez
vyskytujiceho sa objektu). Namiesto pouzitia vsetkych negativnych predikeii,
sa tieto zoradia podla hodnoty ich stratovej funkcie (confidence loss), a vy-
berti sa tie s jej najvacsou hodnotou tak, aby pomer medzi negativnymi a
pozitivnymi predikciami bol maximalne 3:1. Vysledky SSD modelu na COCO
datasete vid [L17

Avg. Precision, loU:  [Avg. Precision, Area:| Awvg. Recall, #Dets: | Avg. Recall, Area:
05095 05 075| S M L 1 10 1000 S M L
Fast 6] train 197 359 - - - - - - - - - -
Fast [24] train 20.5 399 194) 4.1 20.0 358 |21.3 295 30.1|7.3 32.1 52.0
Faster [2]] | trainval 219 427 - - - - - - - - - -
ION [24] train 236 432 236|644 241 383 (232 32.7 33.5[10.1 37.7 53.6
Faster [25]| trainval 242 453 235|777 264 37.1 238 34.0 34.6(12.0 385 544
SSD300 |trainval35k| 23.2 412 23453 23.2 396 | 225 33.2 353]| 9.6 37.6 56.5
SSD512  |trainval35k| 26.8 46.5 27.8| 9.0 28.9 41.9 | 24.8 37.5 39.8 |14.0 43.5 59.0

Method data

Obr. 1.17: Vysledky SSD modelu na COCO datasete porovnané s ostatnymi
metédami prevzdaté z: [12]
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1.4.5 RetinalNet

V préaci Focal Loss for Dense Object Detection [I3] bol prezentovany novy
typ stratovej funkcie Focal loss, ktory priddva viac vahy pre tazsie (zle) kla-
sifikované prvky datasetu. Focal loss je dynamicky skalovand stratova funkcia
vzajomnej entropie (cross entropy loss), kde skalovaci faktor klesd k nule so
vzrastajicou pravdepodobnostou spravnej klasifikdcie. Tak ako bolo poukézané
pri[SSD| modele, pocas trénovania dochddza k nevyvézenosti background a fo-
reground tried, ¢o je hlavny dévod ich nizsej presnosti oproti 2 stage detekto-
rom. V predoslych pracach boli pouzité heuristiky, ako fixny pomer foreground
to background detekeii (1:3) u SSD, alebo OHEM - online hard example mi-
ning.

S pouzitim tejto stratovej funkcie navrhli a natrénovali v praci [13] single
stage RetinaNet detector, ktory prekonal vSetky doterajSie modely ako Faster
R-CNN, tak aj YOLOv2 .19

RetinaNet sa sklada z Feature Pyramid siete, klasifika¢nej podsiete a box
regression podsiete [I3]. Celd architektira RetinaNet-u je zndzornend na obrazku
IRk

class+box
subnets class

class+box W ot

subnets x4 %256 KA
[class+box | / / /

subnets .

Brra
box A
subnet
(a) ResNet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Obr. 1.18: Architektura siete RetinaNet prevzaté z: [13]

Focal loss Focal loss je definovany ako

FL(pt) = —(1 —p)" log (pt),

kde —(1 — p;) je modula¢ny faktor s ombénnym (tunable) parametrom -.
V préaci [13] boli zistené dve hlavné vlastnosti focal loss funkcie:

e ked je prvok nespravne klasifikovany a p; je malé, modulaény faktor je
blizko 1 a loss zostdva nezmeneny,

e ako sa p; blizi k 1, faktor ide k nule a loss pre spravne klasifikované
prvky sa znizuje.

Cely jav ako sa meni hodnota stratovej funkcie je znazorneny na obrazku
Viac informécii a podrobnejsi popis RetinaNet-u a Focal loss funkcie vid

[13].
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Obr. 1.19: Porovnanie average pracission RetinaNet s ostatnymi state-of-the-
art architektirami prevzaté z: [13]

5 N
CE(p:) = — log(m) —1lo0s

4 FL(p) = —(1 — p)" log(p) 3 -

3 —— =5
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Obr. 1.20: Porovnanie klasickej stratovej funkcie (modréd) s Focal stratovou
funkciou v préci: [13]
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1.4.6 MobileNet

MobileNets: Efficient Convolutional Neural Networks for Mobile Vision App-
lications [14] je trieda efektivnych mobilnych modelov postavenych na stre-
amline architektire ktora pouziva novi depthwise separabilni konvoltciu.

Standardn4 konvoluéna vrstva berie ako vstup feature mapu F' s rozmermi
Dp x Dp x M a produkuje feature mapu G s rozmermi Dg X Dg x N, kde
Dr je $irka a vyska vstupnej feature mapy, vid M je pocet vstupnych
kanalov, D¢ je sirka a vyska vystupnej feature mapy a N je pocet vystupnych
kanalov.

Standardné konvoluéna vrstva je parametrizovanad konvoluénym kernelom

K velkosti D x D x M x N, kde Dy je dimenzia kernelu, M poéet vstupnych
a N pocet vystupnych kandlov.
Vypotetnd narocnost je D - D - M - N - Dy - Dp. Standardna konvolu¢nd
operacia mé efekt filtrovania vlastnosti (features) zaloZzeny na konvoluénych
kerneloch a kombinovani vlastnosti (features) v snahe vytvorif novi repre-
zentaciu.

Toto filtrovanie a kombinovanie méze byt’ pouzitim faktorizovanych kon-
voltcii, nazyvanych depthwise separabilna konvoltcia, rozdelené do dvoch kro-
kov. Depthwise separabilna konvoldcia sa skladd z dvoch casti, depthwise
konvoltcie a pointwise konvolicie. Ich konvoluéné filtre su ilustrované na
obrazkoch [1.23] a [1.22]

Depthwise konvolicia aplikuje jeden filter na jeden kanal vstupnych dat,
pointwise konvolicia s velkosfou 1 x 1 nésledne vytvara linedrnu kombinéciu
vystupov depthwise vrstvy. MobileNets rieSia tito vypocetni niroc¢nost a
najprv pouzivaji depthwise separabilni konvoliciu. Depthwise konvolicia s
jednym filtrom na vstupny kandl, méZe byt vyjadrens ako:

Grim = Z Kijm  Fiti-11+j—1,m

1,J

kde K je depthwise konvoluény kernel velkosti Dy x Dy x M. Vypoletnd
cena depthwise konvoluacie je Di - D - M - Dp - Dp.

M

Dy

Obr. 1.21: Standardné konvoluéné filtre prevzaté z: [14]
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Y/ /A4

— N —

Obr. 1.22: Pointwise konvolu¢né filtre prevzaté z: [14]

Dy — M —

Obr. 1.23: Depthwise konvolu¢né filtre prevzaté z: [14]

Oproti beznej konvolicii odpadd N vystupnych kandlov (channels).
Nésledné aplikovanie pointwise konvoltcie ndm déva celkovi zloZitost dept-
wise separabilnej konvolicie ako Di - Dg - M - Dp-Dp+ M -N -Dp-Dp. V
pomere so standardnou konvoliciou teda dostaneme

Dk -Dkg-M-Dp-Dp+M-N-Dp-Dp 1 1
Dk Dk -M-N-Dp-Dp N D%

MobileNet je postavena na depthwise separabilnej konvoltcii, celkovo sa sklada
z 27 konvoluénych, jednej average pooling a jednej [FC| vrstvy. Na klasifikdciu
je pouzity softmax klasifikator.
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1.4.7 Image stitching

Vzhladom na to, Ze nasim cielom je detekovatf objekty vzhladom k celému
videu, teda x po sebe idicich snimok, klasické detekovanie objektov, kde je
prevedena detekcia na jednom snimku, je nedostacujice. To hlavne z dovodu
opakovaného detekovania toho istého objektu vid d'alej ukdzka v praktickej
¢asti. Spajanie za sebou iddcich snimok (frames) videa tento problém riesi.

Oblast automatického spdjania obrazkov (automatic image stitching) do
panoram je oblastou, ktora je dlhé roky v akademickej obci aktivne skiimana.
Vysledkom tychto prac st uz komercéne pouzivané image stitching algoritmy
¢i uz v beznych smartféonoch, alebo pri upravovani fotiek napriklad vo photos-
hope.

Metédy automatického spdjania obrazkov sa daji rozdelit na dve skupiny,
priame a feature based. Priame metédy maji vyhodu pouzitia vSetkych dét
obrazkov, ale vyzaduju manudlnu inicializdciu, napriklad rotaciu obrazkov.
Feature based metédy nevyzaduju inicializaciu, ale klasickym feature matching
metédam chyba vlastnost invariantnosti.

V préci [15] bol preto predstaveny pristup invariantného spajania obrazkov.
Hlavnymi vihodami tohto pristupu st napriklad moznost rotécie, pribliZovania
a zmien svetla vo vstupnych obrazkoch. Vyhodou je aj moznost hladania
a spajania panoram v nezoradenom datasete. Prvym krokom je extrahovanie
a vézbenie SIFT features [24] medzi vSetkymi obrdzkami. Nésledne néjdenie
najblizsich features pomocou k-NN (k-nearest neighbors). Nasledne mus{ dojst
k najdeniu spravnych prekryvajicich sa obrazkov. K tomuto dochddza za po-
moci RANSAC (random sample consensus) algoritmu [I5]. Tlustracia priebehu

algoritmu na obrazkoch [1.24], [1.25] [1.26] [1.27]

Obr. 1.24: Obrazky, ktoré si spiajané  Obr. 1.25: Vsetky SIFT features na
[15] oboch obrazkoch [15]
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Obr. 1.26: Najdené Sift matche[15]

Obr. 1.27: Zarovnané obrazky podla najblizsich SIFT features [15]
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KAPITOLA 2

ReserS / Sucasny stav rieSenej
problematiky

Poéitac¢ové videnie ako oblast informatiky ¢i znalostného inzinierstva mé v praxi
mnoho uplatneni, & uZ ide o oblast rozpoznavania objektov, alebo ich detek-

cie. Medzi ukazky aplikované v praxi patria napriklad autonémne auta (self

driving cars), rozpozndvanie tvare na smartfénoch a podobne [17].

Cielom oblasti detekovania objektov je uréit a lokalizovat instancie istého
objektu z danych kategérii (napriklad macka, ¢lovek, auto a podobne), ak
pritomné si, vyznacit ich na obrazku napriklad pomocou bounding box [16].
Drony (Unmanned Aerial Vehicles) sa vdaka skvelym vlastnostiam, ako je
velkost, moZnost ovlddania na dialku a vysoka miera mobility, zacali vo velkej
miere pouzivat v oblasti detekcie objektov a celkovo poditacového videnia.
Riesenie problému automatickej detekcie a ratania vozidiel ¢i uz v preméavke,
alebo na parkoviskach sa stal jednym z hlavnych cielov tejto oblasti. V po-
slednych rokoch bolo pre tento ucel predstavenych mnoho architektir kon-
volu¢nych neurénovych sieti.

Jednymi z hlavnych algoritmov pouzivanymi pre tento ticel, st v tejto dobe
Faster R-CNN a YOLOv3. Tieto dve metédy boli medzi sebou porovnané
v préci [16]. Pre tento tcel bol pri praci postaveny novy dataset, ktory
bol rozdeleny na 218 trénovacich a 52 testovacich prvkov. Pri trénovani bolo
pouzité Tensorflow Object Detection API. Co sa vysledkov tyka, YOLOv3
vyslo v porovnani lepsie nez Faster-RCNN vid obrizok

Dalgou pracou, ktora sa venovala detekcii dopravnych prostriedkov, v tomto
pripade v redlnom case, bola Real-Time Vehicle-Detection Method in Bird-
View Unmanned-Aerial-Vehicle Imagery [25], kde bola predstaven4 siet DRFB-
Net300, a tak isto aj dataset UAV-cars, ktory obsahuje 5 035 obrazkov obsa-
hujicich 21 582 objektov. DRFBNet300 s DRFB modulom dosiahla najvyssie
skore spomedzi ostatnych lightweight single-stage metdd, v real time dosiahla
21 mAP|na 45 [frame per second (FPS)|
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Measure Faster R-CNN  YOLOv3

i (test dataset) (test dataset)
TP (True positives) 578 751

FP (False positives) 2 2

FN (False negatives) 150 7

Precision (TPR) 99.66% 99.73%
Sensitivity (recall) 79.40% 99.07%

F1 Score 88.38% 99.94%
Quality 19.17% O8.81%
Processing time (Av. in ms) .39 s 0.057 ms

Obr. 2.1: Vysledky porovnanie YOLOv3 a Faster R-CNN v préci [16]

V préci Drone-based Object Counting by Spatially Regularized Regional
Proposal Networks [26] bola predstavend nova architektira modelov Lay-
out Proposal Networks na simultanne ratanie a lokalizaciu objektov. Tak
isto s nimi bol prestaveny aj novy dataset zaparkovanych aut CARPK obsa-
hujtci 90 000 aut zachytenych na réznych parkoviskéch. V praci boli vysledky
siete porovnavané s YOLOv2 a Faster-RCNN, a to na datasete PUCPR+ [27]
a CARPK. Na oboch datasetoch dosiahla siet Layout Proposal Networks naj-
lepsie vysledky spomedzi porovnavanych architektir. Porovnatelné vysledky
dosiahla aj Faster R-CNN so small Region Proposal Network.

Dalej v praci [28] bola predstavend implementécia algoritmu na automa-
tické detekovanie a ratanie dopravnych prostriedkov zachytenych dronom.
Pre trénovanie a vyhodnotenie vysledkov v tejto praci bol pouzity tak isto
CARPK [26] a PUCPR+ [27] dataset. RieSenie v préci je postavené na YO-
LOv3 predtrénovanej na COCO datasete [29]. V préci boli dosiahnuté state-of-
the-art vysledky (tvrdia autori). Podla vysledkov dosahuje riesenie na CARPK
datasete recall 95 % a presnost (precision) 97 %. Na Datasete PUCPR+ kde
test set pozostaval z 25 obrazkov, bol recall 86 % a presnost (precision) 95 %.

Vysledky boli porovndvané s rieSenim v préci [30], kde bola predstavena
siet ShuffleDet. V praci bolo prevedené porovnavanie na datasetoch CARPK a
PUCPR+. V porovnani s touto pracou je ShuffleDet rychlejsia (14 [FPS| proti
4 , avsak error ShuffleDet je 7-krat vacsi na CARPK datasete a 23-krat
vacsi na PUCPR+ datasete.

Vyznamnou pracou v oblasti detekovania dopravnych prostriedkov pomo-
cou dronov je aj [3I]. V tejto préci je predstavené porovnanie (benchmark)
v oblasti detekcie a sledovania (tracking) objektov. Obréazky a vided pouzité
v porovnani (benchmarku) boli zachytené na rozlicnych miestach v 14 mestach
éiny. Konkrétne ide o dataset s 263 videami a 10 209 anotovanymi obrazkami.
Celkovo je v datasete viac ako 2.5 miliéna anotovanych instancii v 179 264
snimkach. Porovnanie (benchmark) je rozdelené na Styri podilohy:

o detekciu objektov z obrazkov (object detection in images),

o detekciu objektov z videa (object detection in videos),
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o sledovanie jedného objektu (single object tracking),
o sledovanie viacerych objektov (multi-object tracking).

V diplomovej préci [32] bol takisto pouzity dataset CARPK spolu s CNR
parking lot datasetom [33]. Na detekciu boli pouzité YOLOv2 a YOLOv3
modely. Praca sa, takisto ako mnoho predtym spomenutych, zameriavala na
detekciu obsadenosti danych miest parkoviska z aktualnej snimky. Na zlepSenie
detekcie bola pridand jedna detekénd vrstva, s ktorou podla vysledkov bola
dosiahnutd hranica 95 % presnosti. AvSak z vysledkov nie je zrejmé, na akej
vzorke testovacich dat.

V praci [34] bola predstavenda Guided attention network na detekciu a ratanie
objektov pomocou dronov. Siet bola postaveni na VGG-16 a ResNet-50. Expe-
rimenty znovu prebehli na CARPK, PUCPR+ spolu s UAVDT datasetom.
Vysledky na CARPK datasete ukazujui, ze architektira prekonala [SSD] Fas-
ter R-CNN ako aj YOLOv3 architekttaru.

V préci [35] sa autor venoval detekcii aut na parkovisku. Na trénovanie
bol pouzity Pklot dataset. Poc¢as prace boli natrénované dva modely Faster
R-CNN atrous a Faster R-CNN 101. Néasledne boli prevedené experimenty
ohladom technik trénovania modelov. V préci sa ukdzala atrous verzia R-CNN
modelu ako lepsia, to hlavne z dévodu vysokej miery falosne negativnych (false
negative) predikcii modelu Faster R-CNN-101.

Datasety pouzivané na detekciu aut z dronu

V tejto casti predstavim datasety zamerané na detekciu dopravnych pros-
triedkov. Vacsina z tychto datasetov zachytava autd v beznej premavke. Ok-
rem tychto datasetov samozrejme existuje velké mnozstvo inych trénovacich
dat pre detekciu objektov z dronu. Najcastejsie nimi byvaja prave chodci.

V préci [36] bol predstaveny benchmark porovnavajuci datasety pouzivané
pre detekciu a trackovanie jedného a viacerych objektov (single/multiple ob-
ject tracking/detection). Vramci prace bol skonstruovany novy UAVDT data-
set obsahujuici 80 000 olabelovanych snimok pomocou bounding boxov. Data-
set je zamerany na tri zdkladné tlohy: detekciu objektov, sledovanie jedného
objektu (single object tracking) a sledovanie vicerych objektov (multiple ob-
ject tracking). Dataset obsahuje snimky zachytené pomocou dronu v roéznych
komplexnych scénach. Tento fakt je vsak prakazkou pri pouziti v tejto praci,
pretoze okrem dét obsahujicich autd zachytené na parkoviskach, obsahuje aj
bezne vyskytujice sa zabery z cestnej premavky a podobne.

Dalej je tu CNRPark+EXT dataset [33], ktory obsahuje dva subsety CNR-
Park a CNR-EXT. Celkovo ide o priblizne 150 000 snimok zachytévajucich par-
kovisko z roznych statickych kamier. Pri CNR-EXT datasete sa jednd o data
zbierané pocas 23 dni z deviatich réznych kamier. CNRPark je jeho predchodca
pozostavajuci z 12 000 snimkov zachytenych z dvoch statickych kamier. V
praci “Deep learning for decentralized parking lot occupancy detection” [37]
bol tento dataset pouzity na implementéciu systému vizudlne detekujticeho ob-
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2. RESERS / SUCASNY STAV RIESENEJ PROBLEMATIKY

sadenost parkovisk. Vzhladom na statické snimanie miest vSak nebol vhodny
pre tuto pracu.

PUCPR dataset [1], ktorého rozsirend verzia (PUCPR) sa nachadza aj pri
datasete pouzitom v praci, obsahuje parkovisko zachytené z desiateho poscho-
dia administrativnej budovy v réznom pocasi a ¢asoch.

Pklot dataset [27] obsahuje 12 417 obrazkov parkovisk a 695 899 obrazkov
parkovacich miest. Tieto boli zachytené na dvoch parkoviskdch. UFPR04 a
UFPRO5 predstavuju subsety obrazkov zachytavajicich to isté parkovisko
z dvoch roéznych miest, konkrétne stvrté a piate poschodie budovy UFPR.
A dalsim subsetom je PUCPR, uz vysSie zmieneny dataset.
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KAPITOLA

Realizacia

V tejto kapitole predstavim praktickt ¢ast mojej prace, pouzité postupy pri
implementéacii rieSenia, augmentaciu dat aj pouzité datasety. Takisto popiSem
priebeh trénovania vybranych modelov a ich dosiahnuté vysledky. Problémy,
ktoré sa pocas ich trénovania vyskytli, ako aj mozné pristupy pre ich riesenie.
Implementované modely otestujem a porovnam ich dosiahnuté vysledky. Na
zaver zhodnotim dosiahnuté vysledky a navrhnem mozné zlepsenia navrho-
vaného riesenia, ako aj dalsie moznosti jeho rozsirenia.

3.1 Navrhované riesenie

Problém, ktory sa praca snazi riesit, je detekcia dut z obrazového zéznamu
vytvoreného pomocou letiaceho dronu. Konkrétne vyuzitie si mézeme pred-
stavit tak, Ze autonémny dron vylietava z jedného Startovacieho bodu, obleti
svoju trasu, pocas ktorej snima cielovii oblast, a data posle na server, kde
prebieha detekcia na danych snimkach, alebo urobi detekciu dat priamo pocas
letu v redlnom case. Tymto sposobom sa vytvara obraz o obsadenosti daného
parkoviska.

Ku detekcii objektov na videu sa d4 pristupovat ako ku sledovaniu via-
cerych objektov (multi object tracking) problému spojenému s detekciou via-
cerych objektov (multi object detection). V prvom kroku prevedieme detekciu
objektov na aktudlnej snimke videa, nasledne prevedieme multi object trac-
king - teda oznacenie uz detekovanych objektov tak, aby sme po prichode
dalsej snimky videa presne vedeli, ktoré objekty sti nové, ktoré na snimke
len zmenili svoju poziciu a ktoré sa z obrazu stratili. Takymto iterovanim
vietkych snimok ziskame celkovy pohlad na zaplnenost daného parkoviska.
Tento sposob je vypocetne ndroény a vzhladom na vypocetni silu hardwaru,
ktory unesie dany dron (mobilné zariadenia), by bolo jeho real time prevedenie
obtiazne.

Druhou moznostou je skladanie jednotlivych snimok (frames) videa do
ortofotomapy a nésledné prevedenie detekcie nad celym takto ziskanym obra-
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3. REALIZACIA

zom. Tento spOsob so sebou prindsa urcité nepresnosti spojené s prevadzanim
zdznamu do jednej snimky, ale aj ur€iti ¢asovi latenciu. Vzhladom na fakt,
ze detekcia mala prebiehat ako davkové prelietavanie dronu nad parkoviskom,
bola vsak detekcia prevddzand na serveri (s urcitou latenciou) dostac¢ujica.
Kvéli jednoduchsiemu pristupu k finalnej detekcii objektov a vyhnutiu sa multi
object tracking problému bol tak nakoniec pre pracu zvoleny dany pristup.

Celkovy priebeh fungovania danej aplikdcie by mal teda vyzerat nasle-
dovne:

e dané parkovisko je nasnimané pomocou dronu,
e 70 ziskaného zaznamu je vyskladand ortofotomapa parkoviska,

o nad zlozenou ortofotomapou je prevedend detekcia pomocou zvoleného
object detection modelu.

3.1.1 Vyber datasetu

Na trénovanie modelov bol vybrany CARPK dataset [I]. Tento, ako bolo spo-
menuté v resersnej casti prace, bol hojne vyuzivany v précach v poslednych
rokoch. Vyber ovplyvnila najmé kvalita nasnimanych zaznamov a charakter
datasetu. Tento dataset na rozdiel od ostatnych bol nasnimany na 4 réznych
parkoviskdch. Obsahoval teda vyhradne fotky a videové zdznamy z parkovisk.
Jeho d'alsou vyhodou boli snimky zachytévajtce parkovisko v priebehu letu
dronu, tieto boli idedlne na neskorsie skladanie do ortofotomapy. Snimky v da-
tasete boli zhotovené z priblizne 40 metrovej vysky, celkom sa v datasete
nachadza 1500 snimok s vyse 90 000 objektmi.

3.1.2 Tvorenie ortofoto

Na skladanie ortofotomap zo snimok bol vytvoreny script v Pythone. Tu bola
vyuzitd kniznica opencv [38], konkrétne trieda Stitcher.

3.1.3 Vyber modelov

Na trénovanie vSetkych modelov bolo pouzité Tensorflow object detection API
[39]. Toto API som si vybral hlavne z dovodu velkého mnoZstva predtrénovanych
modelov na beznych object detection datasetoch ako COCO a Kitti a relativne
jednoduchého rozhrania na trénovanie tychto modelov pre vlastné datasety.
V case pisania tejto diplomovej prace bol zverejneny len object detection Zoo
pre Tensorflow v1.x. Z tohto dévodu bol pri trénovani modelov pouzity Ten-
sorflow v1.15.3 [40], a preto boli zvolené aj dané modely.

V nasledujicej casti predstavim modely, ktoré boli pocas prace pouzité.
Prvy uvediem nazov modelu, ktory zodpoveda néazvu uvedenému v object de-
tection API model Zoo pre Tensorflow v1. Nésledne blizsie vysvetlenie archi-
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3.1. Navrhované riesenie

tektiry daného modelu. Vsetky pouzité modely boli predtrénované na COCO
datasete.

V praci som sa poktsil vybrat réznorodé modely z hladiska presnosti
a rychlosti detekcie nameranej na COCO datasete. To najmé z dévodu, ze
pri trénovani na tomto datasete sa pocet tried z pévodnych 91 (z COCO da-
tasetu) znizi na jednou triedu (auto). Predpokladal som, ze by tym padom
mohla ich presnost (ktord bola merand na COCO datasete) vyrazne vzrast.
Modely boli vyberané od najrychlejsieho s najniZsou nameranou presnostou
po najpomalsi s najvysSou nameranou presnostou.

e ssd_mobilenet_v1_coco - SSD s Mobilenet v1,

e ssd_resnet_50_fpn_coco - RetinaNet - SSD s Resnet 50 vl FPN feature
extraktorom, shared box prediktorom a pouzitim focal loss,

o faster_rcnn resnet101_coco - Faster R-CNN s Resnet-101 (v1),

o faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco - Faster R-CNN s Inception
Resnet v2, Atrous verzia.

3.1.4 SSD s Mobilenet v1

Tento model bol zvoleny z dévodu jeho vysokej rychlosti, 30ms na obrazok,
ktortt dosahoval pre COCO dataset [4]. Jeho presnost na tomto datasete bola
21 pre 14 minival set [39]. AvSak vzhladom na to, ze COCO dataset
obsahuje 91 tried som predpokladal, Ze by sa mohla presnost modelu znaéne
zvysit. Faktorom ovplyviiujicim rychlost evaludcie je fakt, Ze ¢as 30ms na
obrazok bol namerany pre obrazky velkosti 600x600 pixelov. Vzhladom na to,
ze moj trénovaci dataset pozostdva z obrazkov o velkosti 1280x720 pixelov
predpokladalo sa spomalenie evaluécie.

3.1.5 RetinaNet

Druhym pouzitym modelom v praci bol RetinaNet model. Tento model podla
préce [13] dosahoval v implementdcii RetinaNet50 na COCO datasete 32.5[mAP)|
a rychlost 73ms na snimku. Model bol znovu predtrénovany na COCO data-
sete. Podla nameranych tidajov uvedenych pri danom modele dosahoval 35
m a rychlost 76ms, ¢o st porovnatelné idaje s uvedenymi v oficidlnom
¢lanku.

3.1.6 Faster R-CNN resnet 101

Dalsim pouzitym modelom je Faster R-CNN model konkrétne teda imple-
mentécia faster_renn_resnet101_coco. Presnost modelu na COCO datasete do-
sahovala 32 pri rychlosti 106ms na snimku.
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3. REALIZACIA

3.1.7 Faster R-CNN s Inception Resnet v2 (Atrous verzia)

Faster R-CNN s Inception Resnet v2 a Atrous v object detection API predtrénovany
model s ndzvom faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco. Tento model bol
pouzity najmé z dévodu vysokej presnosti 37 Jeho rychlost 620ms na
snimku vSak zd'aleka nesta¢i na real time detekciu. Avsak vzhladom na cha-
rakter navrhovaného riesenia nebol real time beh modelu potrebny. Okrem
iného v praci [35] bolo poukdzané na niz$iu mieru False positive predikcii

v porovnani s resnet-101 modelom.

3.2 Implementacia

Vsetky pouzité modely boli trénované pomocou Tensorflow Object Detection
API [39]. Volba parametrov bola prevedend na zaklade predpripravenych kon-
figuracnych siiborov, ktoré boli pouzité pri samotnom trénovani danych mo-
delov. Podla tychto konfiguracii sa nechali stavajice hodnoty vécSiny para-
metrov. Zmenené boli najmé Casti pre augmentaciu dat a, samozrejme, pocCty
trénovacich krokov. Nasledne bol implementovany script v jazyku Python na
automatické vytvéaranie ortofotomép. Tento mal slizit na jednoduché zjedno-
tenie framov videa na ktorych sa vyskytuji autd, ktoré sme chceli detekovat.
Dany pristup mal zabezpeéit validné detekovanie dut na parkovisku.

Na nasledujiicom priklade vysvetlim vyhody a nevyhody prevedenia detek-
cie na vytvorenej ortofotomape. Na priklade na obrazku ¢islo a mobzeme
vidiet zachytené parkovisko s autami pocas letu dronu (obrézky pochddzaji
z CARPK datasetu).

Ako si mozeme vsimnuf na oboch obrazkoch sa nachidza znaéné cast za-
chyteného parkoviska, ktorti maji spoloéni (oblasti oznac¢ené ¢ervenou Ciarou).
Ak chceme detekovat vSetky autd nachddzajice sa na danom tseku, musime
urobit zjednotenie tychto obrazkov a nésledny odpocet ich prieniku (princip
inklizie a exklizie). Tento mechanizmus nam zabezpeci vytvorenie otrofoto-
mapy.

Vysledné ortophotomapa tychto obrazkov vid Nasledne moézeme na
obréazkoch , a vidiet prevedenie detekcie dut. Tato detekcia bola
urobena pomocou Faster R-CNN modelu. Celkovo je na vyslednom obrazku
66 dut s tym, Ze jedno na pravom okraji je taZko identifikovatelné volnym
okom.

3.3 Dataset

Na trénovanie modelov bol pouzity CARPK dataset. Tento obsahuje 90 000
aut zachytenych z dronu na 4 réznych parkoviskach. Snimky si zachytdvané
z priblizne 40 metrovej vysky. Vsetky snimky maju rozlisenie 1280 x 720 pixe-
lov, ¢o je klasické 16:9 rozlisenie. Na labelovanie objektov st pouzité bounding
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Obr. 3.1: Prvy frame vi- Obr. 3.2: Druhy frame Obr. 3.3: Spojenie tychto
dea videa frameov do jedného
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Obr. 3.4: Detekcia ob- Obr. 3.5: Detekcia objek- Obr. 3.6: Detekcia ob-
jektov na prvom obrazku tov na druhom obrazku jektov na spojeni oboch
pocet detekovanych ob- pocet detekovanych ob- obrazkov pocet deteko-
jektov: 58 jektov: 62 vanych objektov: 66.

boxy. Dataset nerozliSuje typy vozidiel, obsahuje teda len jednu triedu, a to
auto. Dataset je stucastou datasetu pouzitého v praci [I], v ktorom sa eSte
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3. REALIZACIA

nachidza aj PUCPR+ dataset. PUCPR+ je rozsirenim p6vodného PUCPR
datasetu [27]. Na zachytenie snimok bol pouzity dron PHANTOM 3 PRO-
FESSIONAL. Stcastou datasetu st textové stibory, ktoré obsahujt rozdelenie
datasetu na testovaciu a trénovaciu mnozinu. Dalej sa tu nachadzaju scripty
v jazyku Python 2 na vykreslovanie bounding boxov podla danych labelov
apod. Tieto vSak pri praci neboli pouzité.

3.3.1 Priprava dat

Dataset CARPK obsahuje uz prerozdelené data na trénovaci a testovaci sub-
set, toto prerozdelenie bolo pouzité aj v praci. Anotacie dat su v textovych
suboroch (*.txt) a labeluji jedno auto na jeden riadok. Nazov stiboru zodpo-
vedd nézvu obrazku, ktorého sa anotacia tyka. Anotédcia jedného auta popi-
suje stiradnice Tavého horného a pravého dolného rohu bounding boxu. Tieto
stradnice st absoltitne vzhladom na celkové rozmery obrazka. Tzn. obrazky st
rozmeru 1280x720px, stradnice bounding boxu (1019, 521), (1129, 571) v tvare
(x, y), kde (1019,521) je stradnica Tavého horného rohu a (1129,571) je
stradnica pravého dolného rohu. Tieto bolo nutné previest do tfrecord formatu
s relativnymi hodnotami stiradnic. Pre tento ticel bol implementovany Jupyter
notebook - data_preparation.

Data boli rozdelené tak, ze testovacia mnozina obsahuje 460 snimok a trénovacia
mnozina 990 snimok (bez pouzitia augmentdcie). Jednotlivé snimky sa nachadzaja
v zlozkéch images/test a images/train.

3.3.2 Augumentacia dat

Augmenticia dat bola prevedena priamo pomocou object detection APIL. V
konfigura¢nych stiboroch (*.config) na to slizi parameter
data_augmentation_options. VSetky dostupné moznosti augmenticie dat sa
nachédzaji v moznosti augmentacie dat. Augmentacia dat bola na zaciatku
experimentov zachovana tak, ako v trénovani pévodnych modelov. Pocas evaluacie
na orthophoto sa vsak ukazalo, ze detekcia na horizontalne zaparkovanych
autach funguje znac¢ne horsie, nez na vertikalne zaparkovanych. Z tohto dévodu
bola augmentdcia ddt doplnend najméi o dalsie rotacie obrazkov. Pouzité
metédy v praci su:

e random_crop_image - Nahodne oreze obrazok a bounding boxy.

o random_rotation90 - Nahodne rotuje obrazok a detekcie o 90 stupnov
v smere hodinovych ruéic¢iek - defaultnd pravdepodobnost otofenia 50

%.

o random_vertical flip - Ndhodne rotuje obrazok a detekcie o 90 stupnov
v smere hodinovych rucic¢iek - defaultnd pravdepodobnost otocenia 50

%.
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« random_adjust_brightness - Nahodne men{ svetlost obrazka do
maximélneho delta parametra, obrazok bude saturovany medzi hodno-
tami 0 az 1. Defaultnd hodnota 0.2.

e random_horizontal flip - Ndhodne horizontalne otoci obrazok a detekcie
so $pecifikovanou pravdepodobnostou - defaultnd pravdepodobnost 50

%.

Bliz&{ popis tychto metéd a ich parametrov je mozné najst v zdrojovych
kédoch Object Detection API. Pocas experimentov pri trénovani modelov boli
vyskusané aj moznosti automatickej augmentécie dat. Tieto sa zadavaju ako
parameter autoaugment_image do konfigura¢ného stiboru pre trénovanie mo-
delu. Sada tychto augmentécii bola navrhnutd v praci [41]. Pocas trénovania
viak znacne spomalovala trénovaci progress a nevykazovala dobré vysledky,
preto dalej v praci nebola pouzité.

Tak isto bolo pocas prace trénovanych niekolko d’aldich modelov, ako
napriklad SSD s mobilenet verzie 2. f)alej boli trénované stavajice modely Fas-
ter R-CNN s mensimi hodnotami anchor boxov, z dévodu zlej detekcie malych
objektov. Ani jeden z tychto pokusov vsak nepriniesol zlepSenie vykonnosti
modelov, preto v praci boli testy na tychto modeloch vynechané.

3.4 Trénovanie modelov

V tejto casti popisem pouzity hardware a sofware, ako aj vlastnosti vybranych
predtrénovanych modelov. Predstavim pouzité hyperparametre na ich trénovanie
a argumentujem zvoleny vyber.

3.4.1 Pouzity hardware a software

Na trénovanie modelov bol pouzity pocitac z laboratoéria spracovania obrazu
na Fakulte informac¢nych technolégii CVUT v Prahe - ImproLab s nazvom
Fractal. Tento ma nasledujtice parametre:

Procesor Intel Core 15 7600K CPU @ 3.80GHz
Grafickd karta | Nvidia GeForce RTX 2080 Ti

Tabulka 3.1: Hardware pouZity na trénovanie model

Pri pisani scriptov na trénovanie modelov a spdjanie ortofoto boli pouzité
okrem beznych kniznic opencv, PIL, TensorFlow v1.15.3, TensorFlow v2,
matplotlib, numpy. Tieto aj ostatné pouzité kniznice sa nachadzaji v sibore
requirements_training.txt a requirements_inferention.txt.
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3.4.2 SSD Mobilenet v1

Na trénovanie bol pouzity predtrénovany model ssd_mobilenet_v1_coco. Kon-
figuracia tréningu bola robend na zaklade konfiguracie ssd_mobilenet_v1_pets,
tato sa nijako nelisi od konfiguracie pouzitej na COCO datasete (okrem poctu
klasifika¢nych tried). Na zdklade empirickych experimentov bol pouzity dro-
pout s pravdepodobnostou 0.8 na zachovanie viizby. Batch size bol nastaveny
na 32 prvkov. Augmentacia dat bola robend pomocou metéd:

e random_crop_image,

¢ random_rotation90,

o random_vertical flip,

o random_adjust_brightness,
e random_horizontal flip.

Vo vsetkych tychto metédach boli ponechané defaultné hodnoty vid zdro-
jové koédy prace. Velkost vstupnych dat bola ponechans na defaultnych 300
x 300 pixelov. Trénovanie modelu bolo zastavené po 26 000 krokoch, kde mo-
del dosiahol 0.47 [mean average precision pre 50% Intersection over Union
(mAPTV=50) vid Jeho [mean average recall pre sto detekcii na obrazok
(mAR™*=100) 1ol 0.34.

Vsetky nasledujice grafy vykresluji metriky namerané na validacnych
datach.

2k [+ 10k 14k 18k 22k 26k 2k bk 10k 14k 18k 22k 26k

Obr. 3.7: SSD Mobilenet: Vyvoj Obr. 3.8: SSD Mobilenet: Vyvoj
m AP mAP@.50I0U
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Obr. 3.9: SSD Mobilenet: Vyvoj Obr. 3.10: SSD Mobilenet: Vyvoj
AR@100 pre médium objekty AR@100

3.4.3 Faster R-CNN resnet 101

Na dotrénovanie bol pouzity predtrénovany model
faster_rcnn_resnet101_coco_2018_01_28. Konfiguracia tréningu bola robena na
zéklade prislusnej konfiguracie pouzitej pri trénovani
faster_rcnn_resnet101_coco. Tu bola kvoli velkosti trénovacich ddt zmenend
velkost image_resizer parametru na 720x1280 pixelov. Na zdklade empirickych
experimentov bol pouZzity dropout s pravdepodobnostou 0.8 na zachovanie
vézby. K uz pouzitym dédtovym augmentacidm bola pridand 90-stupnova ndhodna
rotacia, ndhodne vertikalne otocenie a ndhodné zmena svetlosti. Pocet krokov
bol zmeneny na 80 000. Cely konfiguracny sibor pouzity pri trénovani vid
zdrojovy kdéd préce. Trénovanie modelu bolo zastavené po 40 000 krokoch,
kedy nenastivalo vicsie zlepsenie ako tak aj Nasledujtice grafy
vykresluji vSetky metriky namerané na valida¢nych datach. Model dosiahol

0.72 vid B.8 a 0.57.
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Obr. 3.11: Faster-R-CNN: Vyvoj Obr. 3.12: Faster-R-CNN: Vyvoj
mAPI mAP@.50I0U
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5k Ok 15k 20k 25k 30k 35k 40k Sk Ok 15k 20k 25k 30k 35k 40k

Obr. 3.13: Faster-R-CNN: Vyvoj Obr. 3.14: Faster-R-CNN: Vyvoj
AR@100 - medium objekty AR@100

3.4.4 RetinaNet

Podla vysledkov presnosti predtrénovanej RetinaNet architektiry mala byt
RetinaNet rychlejsia, avsak aj presnejsia, nez Faster R-CNN. Namerané hod-
noty podla [39]. Faster R-CNN:

o rychlost: 106ms,
o presnost: 32mAP.
RetinaNet:

o rychlost: 76ms,

o presnost: 35mAP.

Na jej trénovanie bola vyuzita jej predtrénovana verzia ssd_resnet_50_fpn_coco.
Parametre trénovania vychadzali z konfigura¢ného siboru pouzitého na
predtrénovanie ssd_resnet50_v1_fpn_shared_box_predictor_640x640_cocol4 _sync.
Resizovanie vstupnych dat bolo zanechané na 640x640 pixelov. Batch size bol
kvoli velkosti pamiite nastaveny na 8 prvkov. V augmentacii dét boli zacho-
vané random_horizontal flip a takisto aj random_crop_image so stavajicimi
parametrami vid zdrojové kédy. Naviac boli pridané random_rotation90, ran-
dom _vertical flip a random_andjust_brightness. Vsetky s defaultnymi hodno-
tami. Poc¢et warmup krokov bol zmeneny na 2000. Ostatné parametre vid
zdrojovy kod prace.

Ako mozeme vidief z nasledujucich grafov, model dosiahol
0.69 ¢o je oproti Mobilenet modelu znacne lepsSie, avsak o tri stotiny horsi
vysledok, nez Faster R-CNN. Jeho[n AR™*=109hol taktiez o dve stotiny horsi,
oproti 0.57 na Faster R-CNN, ¢o st vSak zanedbatelné hodnoty. Tak ako u
predoslych modelov, aj tu grafy vykresluji hodnoty namerané na validaénych
datach.
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2k 6k Ok 4k Bk 22k
2k Gk 10k 14k 18k 22k

Obr. 3.15: RetinaNet: V{voj Obr. 3.16: RetinaNet: Vyvoj

mAP@.50I0U
0.2 0.2
'k Gk 0k Ak 22k 14 6k 0k ak 22k
Obr. 3.17: RetinaNet: Vyvoj Obr. 3.18: RetinaNet: Vyvoj
AR@100 - medium objekty AR@100

3.4.5 Faster R-CNN s Inception Resnet v2 (Atrous verzia)

Kvoli nizsej miere falosne pozitivnych (false positive) detekeii som sa rozho-
dol este natrénovat Faster R-CNN vo verzii s inception resnet v2. T4to bola
trénovana na predtrénovanom modele
faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco. Pri trénovani boli pouzité para-
metre vychadzajice z parametrov pouzitych na jej predtrénovanie na COCO
datasete, konkrétne teda

faster_rcnn_inception_resnet_v2_atrous_coco.config. Predtrénovany model de-
tekoval rychlostou 620ms na snimok s presnostou 37mAP. Tieto hodnoty boli
znova namerané na COCO datasete.

Zmeneny bol maximalny pocet krokov na hodnotu 80 000, avSak trénovanie
bolo zastavené po 20 000 krokoch. Tak isto boli upravené medze zmien lear-
ning rates, kde initial learning rate bola zniZend na 0.0002 kvoli prili§ velkym
zmenam vah. Tieto pri pokuse s hodnotou initial learning rate 0.0003 spésobovali
problémy s konvergenciou. Augmentécia dat tak ako u predoslych modelov
zahina:

o random_crop_image,

e random_rotation90,
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3. REALIZACIA

o random _vertical flip,
o random_adjust_brightness,

o random _horizontal flip.

Trénovanie modelu bolo zastavené na hranici 19 668 krokov, tu dosahoval

model hodnotu 0.726. dosahoval 0.605, ¢o si znova

porovnatelné hodnoty s dvoma predoslymi modelmi.

048
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Obr. 3.19: Faster-R-CNN Atrous:

Vyvoj

062
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Obr. 3.21: Faster-R-CNN Atrous:

Vyvoj ARQ@100 - medium objekty
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Obr. 3.20: Faster-R-CNN Atrous:
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Obr. 3.22: Faster-R-CNN Atrous:
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3.4. Trénovanie modelov

3.4.6 Vysledky trénovania

Ns nasledujticom grafe [3.24] st znazornené dosiahnuté hodnoty mode-
lov. Ako moZeme vidiet, podla ofakivania Faster R-CNN a RetinNet modely
dosiahli lepsie vysledky nez Mobilenet. Co je vsak trochu prekvapujice je
vysledok RetinaNet oproti Faster R-CNN modelom, RetinaNet mal byt podla
vysledkov uvedenych v oficidlnom paperi presnejsi. ]V)alej je na grafe ¢islo
zndzorneny dosiahnuty recall modelov. Na grafe je zndzornené porov-
nanie hodnot dosiahnutych na COCO datasete proti tym na CARPK
datasete. Podla ofakéavania doslo k znaénému zlepSeniu. Z grafu je vidiet, Ze
najvacsie zlepSenie dosiahol Faster R-CNN s resnet101 (znaceny na grafe len
ako Faster R-CNN).
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Model

Obr. 3.23: Porovnanie dosiahnutych recall hodnét na CARPK datasete
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Obr. 3.24: Porovnanie dosiahnutych hodnot presnosti (precision) na CARPK
datasete
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Obr. 3.25: Porovnanie[mAP|hodnét dosiahnutych modelmi na COCO datasete
oproti dosiahnutym na CARPK datasete po dotrénovani

3.5 Skladanie ortofotomapy

Pre vyskladanie ortofotoméap bol pouzity script implementovany v jazyku Pyt-
hon. Script berie ako vstup zlozku, v ktorej st snimky z daného preletu dro-
nom. Testovany bol na snimkach z CARPK datasetu a takisto nalietanych
snimkach na ulici Kolejni, ktora sa nachadza pri budove Fakulty informac¢nych
technolégii. Snimky boli urobené v rozmedzi jednej sekundy. Predzpracovanie
snimok zahffialo ich rotciu v smere preletu z zlava doprava, d’alej zmensenie
rozlisenia ¢o zabezpecilo zrychlenie behu skladania a detekcie.

46



3.5. Skladanie ortofotomapy

Script podla zadanych parametrov zlozi ortofotomapu z danych vstupnych
d4t. Parametrami je moZné nastavovat & bude ortofotomapa skladand na-
raz zo vSetkych snimok, alebo postupne po castiach kde parametrom je pocet
snimkov skladanych v jednu iteraciu. Nasledne st tieto ¢iastkové ortofotomapy
zlozené do jednej findlnej. Tato metdda sa v praci pomocou empirickych poku-
sov ukdzala ako casovo a kvalitativne najvykonejsia. Defaultnym parametrom
st styri snimky na jednu iteraciu.

f)alej je mozné skladat ortofotomapu len z vybranych snimok. Jednou
moznostou je braf kazdd x-ti snimku z danej zlozky, to ale v pripadoch, ked
st prekryvy snimok malé, moze sposobit zlyhanie skladania.

DalSou moznostou je pouzif parameter na vyber snimok pomocou heuris-
tiky, ktord pouziva bitovy xor na zistenie rozdielov medzi danymi obrazkami.
V pripade, ze je rozdiel medzi obrazkami v danom rozsahu, je dand snimka
vybrand do skladania pre ortofotomapy. Tymto je zabezpeCené, Ze v pripade
snimok robenych vo velmi maljch intervaloc,h sa nebudi skladat dv snimky,
ktorych rozdiel medzi ¢asom ich zachytenia je prilis maly (plochy, ktoré za-
chytavaju si takmer totozné). Zaroven sa vSak vybert snimky s dostatoénymi
prekryvmi na spajanie.

L VA0 LR DR

aie 3 W) (mp gwp Amil

Obr. 3.26: Ukazka vyskladanej ortofoto z nalietanych dat, snimok je vyskla-
dany z 20 frameov.
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3.6 Experimenty

V tejto Casti popisem experimenty vyskusané pocas prace. Tieto sa tykaju
najma pristupu k skladaniu ortofotoméap a naslednej inferencie nad jej vystupom.
Dalej bude predstavena ¢ast s experimentmi mimo trénovaci CARPK dataset
na porovnanie vykonnosti vyslednych modelov.

Ako sa pocas prace ukazalo, skladanie orofotomapy nardza na viacero
problémov. Prvym a najzavaznejsim z nich je, ze zachytené objekty st na prilis
malé na detekciu pomocou pouzitych modelov. Teda pokial sii na vytvorenie
ortofotomapy pouzité snimky, ktoré zachytavaji autd vo vysokom rozliSeni, z
relativne velkej vysky (presnd hodnota v metroch zalez{ na rozliSeni snimky),
po prevedeni na velkost vstupu pre dani sief st objekty mensie nez 30x30
pixelov. Tieto nasledne nie je mozné pomocou modelov detekovat. Tento jav
je vidiet na ukazke z obrazka ¢islo Detekcia tu bola prevedend pomocou
Faster R-CNN modelu. Velkost snimky je 1949x1477 pixelov. Objekty maju
na pévodnom obrazku velkost priblizne 70x30 pixelov, po prevedeni obrazku
na velkost vstupu do siete, teda 1280x720 pixelov, dostaneme obrazok s roz-
mermi 950x720 pixelov a objekty o velkosti 34x14 pixelov. Ako mozeme vidiet,
ziaden z objektov nebol na snimke detekovany. To aj napriek tomu, ze séria
snimok, z ktorej je ortofoto vyskladané, pochadza z trénovacich dat.

Obr. 3.27: Ukézka netspesnej detekcie na ortophotomape vygenerovanej zo
série snimok pochadzajucich z trénovacich dat.

Naproti tomu v ukézke na obrazku c¢islo bolo detekovanych 73/78
aut spravne. To z dovodu odlisného pomeru velkosti zachytenych objektov
ku velkosti snimky. Detekcia bola prevedend pomocou Faster R-CNN modelu.
Velkost snimky je 2217x796 pixelov. Objekty na povodnom obrizku maji
velkost priblizne 90x40 pixelov, po prevedeni na velkost vstupu do siete, teda
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1280x720 pixelov, dostaneme vstupny obrazok s rozmermi 1280x460 pixelov
a objekty o velkosti 52x26 pixelov. Ako moZeme vidiet, tieto objekty st uz
pomocou Faster R-CNN zachytitelné.

Obr. 3.28: Ukazka tspesnej detekcie na ortofotomape vygenerovanej zo série
snimok pochédzajicich z trénovacich dat.

7 tohto dovodu je nutné po zlozeni frameov do ortofotomapy dodatoéné
rozdelenie vyslednej snimky na éasti. Toto rozdelenie, vzhladom na zndmost
domény, na ktorej je detekcia prevadzana (predpokladd sa konkrétne parko-
visko), je mozné robit automaticky, na zédklade tvaru daného parkoviska. Tento
pristup bol pouzity aj v praci pocas testovania. Aby sme sa pri inferencii vyhli
duplicitnému detekovaniu tych istych objektov, je mozné pouzivat heuristiky,
ktoré detekuju, Ze sa jedna o rozdeleny objekt. Tymito moZe byt napriklad
minimdlna velkost detekovaného objektu spolu s jeho stradnicami.

Druhou moZnostou je pouzitie vhodnejsieho nastavenia kamery a vysky
letiaceho dronu, a to s ohladom na vyslednii velkost objektov po poskladani
ortofotomapy. To s ohladom na vyslednti velkost objektov po poskladani ort-
hophotomapy.

Tretou moznostou je, samozrejme, natrénovanie este presnejsicho modelu,
nez aké boli pouZité v tejto praci. Vhodnym kandiddtom by mohol byt napriklad
YOLOv4.

Pocas prace boli vyskisané rozne pristupy pouzitia nastroja na sklada-
nie obrazkov do ortofoto. Z tychto vyplyva, Ze velkost rozliSenia obrazkov
nema vplyv ako na skladanie ortofotomapy, tak ani na detekciu objektov ¢o sa
kvality vysledkov tyka. Tu sa samozrejme zvazuju rozlisenia obrazkov vécsie
neZ vstupné data pre dant sief. Naopak, ako som prepokladal s rasticim
rozliSenim rastie ¢as potrebny ako na vyskladanie ortofoto, tak na vysledni
detekciu.

Ako mozeme vidiet z obrazkov a detekcie na tychto obrazkoch
su totozné, avsak cas ich skladania a infere¢ny cas sa vyrazne liSia.

Preto bolo ako krok predspracovania pridané znizenie rozliSenia danych
snimok (pri zachovani pometu stran danej snimky, aby sa zachoval tvar ob-
jektov).
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Obr. 3.29: Detekcia objektov na obrazku s rozlisenim 7276x1812 pixelov po-
mocou Faster R-CNN

= Clesa ¢ 0o 00 O SBEE

Obr. 3.30: Detekcia objektov na preskalovanom obrazku s rozlisenim 1800x448
pixelov pomocou Faster R-CNN

Do predspracovania musel byt v niektorych pripadoch pridany krok ore-
zania originalnych snimok. Toto sa tykalo nalietanych dat na ulici Kojeni,
kde boli z velkej ¢asti snimky zachytené okolité budovy. Tie spolu s meniacim
zornym uhlom letiaceho dronu sposobovali zla kvalitu vyskladanych ortofo-
tomap.

20



3.7. Testy na datach mimo dataset

3.7 Testy na datach mimo dataset

V tejto Casti otestujem vsetky Styri natrénované modely. Test je urobeny na
spojenych testovacich datach z CARPK datasetu s nalietanymi datami z ulice
Kolejni. Celkovo tento validacny dataset obsahuje 25 snimok z rozdelenych
ortofotomép. Viac informacii o datach uvediem v nasledujicej ¢asti.

3.7.1 Pouzité data

Na testovanie bolo pouzitych 460 snimok z testovacej mnoziny CARPK data-
setu. Tieto snimaju jedno parkovisko, takze celkovo z nich boli vyskladané dve
ortofotomapy, ktoré boli ndsledne rozsekané na mensie casti. Velkost tjchto
usekov nie je jednotnd. Okrem tychto snimok boli pomocou dronu DJI Mavic
2 Pro z ulice Kolejni nasnimané data v rdmci 140 snimok. Vyska letu dronu
bola v prvej iteracii 40 metrov nad zemou, ¢o sa ukazalo ako prili§ nizko. V
d'alSej ¢asti boli preto snimané zabery z vysky 60 metrov. RozliSenie snimok
je 5472x3648 pixelov. Z tychto nasledne vznikli 3 ortofotomapy, ktoré boli tiez
rozdelené na mensie casti.

Na labelovanie oboch sadd snimok bol pouzity néstroj labellmg [42]. Kéd
na prevod YOLO formatu do tfrecord forméatu je znova dostupny v Jupyter
notebooku v zdrojovom kéde prace. Na testy boli pouzité COCO metriky.

Valida¢ny set celkovo obsahoval 25 snimok - 13 snimok tvoriacich ortop-
hotomapu z testovacich diat CARPK datasetu a 12 snimok z troch orthopho-
toméap z ulici Kolejni.

3.7.2 Dosiahnuté vysledky

Vsetky dosiahnuté vysledky sa nachddzaji v dodatku [Al Ako méZeme vidiet,
u small objects sti namerané nizke hodnoty, ¢o méZe byt sposobené tym, Ze
modely pre malé objekty nefunguji idedlne, ako aj nizkym poctom danych
objektov vo validacnom datasete.

V tabulke sa nachadzaji namerané hodnoty a
pre vSetky pouzité modely. Celkovo na vsetkych snimkach naj-
lepsie obstal Faster R-CNN atrous s celkovym m AR™**=190.54 ajm A P°V=-Y)|
s hodnotou 0.933.

Namerané priemerné presnosti (average precisions) u vSetkych testovanych
modelov, az na SSD Mobilenet v1, prekonali hodnoty dosiahnuté na valida¢nom
datasete pri ich trénovani. Tento fakt je zndzorneny v grafe

Porovnanie dosiahnutych m APToU=-50 danymi modelmi je v grafe
porovnanie mAR™*=% hodnét vid' |3.32]

Ako sme mohli vidiet v grafe predpoklad zlepsenia presnosti modelov
na pouzivanom datasete sa naplnil. Zlepsenie Mobilenet v1 modelu vsak nebolo
dostato¢né, nasledne sa na validacnom datasete ukazalo, ze na tychto datach
jeho presnost este viac klesla.
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Model mAPIU=50 [y A pmaz=100
SSD Mobilenet v1 0.376 0.199
Faster R-CNN resnet 101 0.911 0.498
RetinaNet 0.881 0.512
Faster R-CNN s Inception Resnet v2 (Atrous verzia) | 0.933 0.540

Tabulka 3.2: Vysledky modelov na validatnom datasete

Presnost (precision) s 50% loU

095 | mmm CARPK dataset
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Obr. 3.31: Porovnanie dosiahnutych hodnoét presnosti (precision) na va-
lida¢nom datasete oproti CARPK datasetu

Hodnota

Mabilenet S50 Faster B-CNN RetinaNet Faster Atrous
Maodel

Obr. 3.32: Porovnanie dosiahnutych recall hodnét na valida¢nom datasete

Lepsie vysledky ostatnych troch architekttr mozu byt sposobené vac¢simi
objektmi, ktoré boli detekované vo findlnom valida¢nom datasete (z dévodu
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Obr. 3.33: Porovnanie dosiahnutych hodnot presnosti (precision) na va-
lida¢nom datasete

rozsekania ortofoto).

Vysledky dosiahnuté Faster R-CNN architekttrami st porovnatelné s Re-
tinaNet architektirou.

Model Faster R-CNN dosiahol najvyssi mAR™**=190 spomedzi vybranych
modelov &m sa potvrdila spravnost jeho volby. Z tohto dévodu je pouzivany
vo findlnej implementécii prace.
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Zaver

V tejto praci som sa zaoberal detekciou zaparkovanych aut z pohybujtceho sa
dronu. Cielom prace bol ndvrh a implementécia aplikdcie, ktord bude deteko-
vat zaparkované autd z obrazového zdznamu vytvoreného pomocou dronu.

Pocas prace som implementoval algoritmus, ktory na zaklade sekvencie
snimok urobenych pomocou letiaceho dronu vysklada ortofotomapu daného
parkoviska. Nasledne na nej prevedie rozdelenie na ¢asti vhodné na detekciu a
na tychto ¢iastkovych snimkach detekuje vsetky objekty, ktoré sa nachadzaju
na danom parkovisku. Tento pristup umoznuje uspokojivé vysledky detekova-
nia aj pre menej presné modely, vzhladom na velkost detekovanych objektov
ziskanych po rozdeleni snimkov.

Pocas prace bol takisto vytvoreny vlastny dataset. Na tomto datasete
bolo nasledne prevedené testovanie danej aplikacie. Moznych zlepseni navrho-
vaného spdsobu detekcie 4ut na parkovisku sa pontka hned niekolko. Prvou
moZnostou ako nadviazat na pracu, je navrhnutie modelu, ktory dokaze zachy-
tit aj objekty mensie nez priblizne 25x25 pixelov, a tymto zabezpeéit tispesnt
detekciu na snimkach s velkym rozliSenim.

DalSia mo#nost je celkové zlepsenie navrhovaného sposobu skladania ort-
hophotomapy hlavne s cielom zrychlenia tohto procesu.

Tretou moznostou je vytvorenie, resp. pouzitie heuristik na zamedzenie
dvojitej detekcie toho istého objektu rozdeleného do dvoch snimok.
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Zoznam pouzitych skratiek

mAPTU="50 mean average precision pre 50% Intersection over Union.

B4 Bl
mAR™*=190 mean average recall pre sto detekcii na obrazok.

AP average precision. [

AR average recall. [0]

CNN convolutional neural networks. [§] [I4]

FC Fully Connected.
FPS frame per second.

IoU Intersection over Union. [4] [6]

mAP mean average precision. [xii [0} [7], 29} [35] [36}, 40}, [41] [43H46]
mAR mean average recall. [7]

ROI Region of interest.
RPN region proposal network.

SSD Single shot Multibox Detector.
SVM support-vector machines. [I3] [14]

UAV unmanned aerial vehicle.

YOLO You Only Look Once.
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DODATOK A

Dosiahnuté vysledky na
validachom datasete

Faster R-CNN - Kolejni + test dataset - 25 snimok
Metrika area maxDets |IoU| Namerana hodnota
Average Precision (AP) | all 100 0.50:0.95 | 0.410
Average Precision (AP) | all 100 0.50 | 0.911
Average Precision (AP) | all 100 0.75 | 0.262
Average Precision (AP) | small 100 0.50:0.95 | 0.006
Average Precision (AP) | medium | 100 0.50:0.95 | 0.387
Average Precision (AP) | large 100 0.50:0.95 | 0.621
Average Recall (AR) all 1 0.50:0.95 | 0.015
Average Recall (AR) all 10 0.50:0.95 | 0.128
Average Recall (AR) all 100 0.50:0.95 | 0.498
Average Recall (AR) small 100 0.50:0.95 | 0.042
Average Recall (AR) medium | 100 0.50:0.95 | 0.488
Average Recall (AR) large 100 0.50:0.95 | 0.674

Tabulka A.1: Vysledky modelu Faster R-CNN na validatnom datasete
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A. DOSIAHNUTE VYSLEDKY NA VALIDACNOM DATASETE

RetinaNet - Kolejni + test dataset - 25 snimok

Metrika area maxDets |IOU| Namerand hodnota
Average Precision (AP) | all 100 | 0.50:0.95 | 0.401
Average Precision (AP) | all 100 | 0.50 0.881
Average Precision (AP) | all 100 | 0.75 0.265
Average Precision (AP) | small 100 | 0.50:0.95 | 0.035
Average Precision (AP) | medium 100 | 0.50:0.95 | 0.382
Average Precision (AP) | large 100 | 0.50:0.95 | 0.659
Average Recall (AR) all 11 0.50:0.95 | 0.016
Average Recall (AR) all 10 | 0.50:0.95 | 0.125
Average Recall (AR) all 100 | 0.50:0.95 | 0.512
Average Recall (AR) small 100 | 0.50:0.95 | 0.083
Average Recall (AR) medium 100 | 0.50:0.95 | 0.493
Average Recall (AR) large 100 | 0.50:0.95 | 0.745

Tabulka A.2: Vysledky modelu RetinaNet na validacnom datasete

SSD Mobilenet - Kolejni + test dataset - 25 snimok

Metrika area maxDets |IOU| Namerand hodnota
Average Precision (AP) | all 100 | 0.50:0.95 | 0.098
Average Precision (AP) | all 100 | 0.50 0.376
Average Precision (AP) | all 100 | 0.75 0.021
Average Precision (AP) | small 100 | 0.50:0.95 | 0.011
Average Precision (AP) | medium 100 | 0.50:0.95 | 0.075
Average Precision (AP) | large 100 | 0.50:0.95 | 0.532
Average Recall (AR) all 1] 0.50:0.95 | 0.012
Average Recall (AR) all 10 | 0.50:0.95 | 0.080
Average Recall (AR) all 100 | 0.50:0.95 | 0.199
Average Recall (AR) small 100 | 0.50:0.95 | 0.033
Average Recall (AR) medium 100 | 0.50:0.95 | 0.157
Average Recall (AR) large 100 | 0.50:0.95 | 0.654

Tabulka A.3: Vysledky modelu SSD Mobilenet na valida¢nom datasete
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Faster R-CNN atrous - Kolejni + test dataset - 25 snimok

Metrika area maxDets |IoU| Namerané hodnota
Average Precision (AP) | all 100 | 0.50:0.95 | 0.447
Average Precision (AP) | all 100 | 0.50 0.933
Average Precision (AP) | all 100 | 0.75 0.296
Average Precision (AP) | small 100 | 0.50:0.95 | 0.077
Average Precision (AP) | medium 100 | 0.50:0.95 | 0.427
Average Precision (AP) | large 100 | 0.50:0.95 | 0.714
Average Recall (AR) all 1] 0.50:0.95 | 0.016
Average Recall (AR) all 10 | 0.50:0.95 | 0.135
Average Recall (AR) all 100 | 0.50:0.95 | 0.540
Average Recall (AR) small 100 | 0.50:0.95 | 0.075
Average Recall (AR) medium 100 | 0.50:0.95 | 0.526
Average Recall (AR) large 100 | 0.50:0.95 | 0.756

Tabulka A.4: Vysledky modelu Faster R-CNN atrous na valida¢nom datasete
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DODATOK B

Obsah prilozeného CD

src
| omodel...oooeeniiii zdrojové kédy implementéacie
annotations.tfrecords sibory pre trénovanie modelov a label_map
good_models........ inferec¢né grafy troch najispesnejsich modelov
kolejni dataset ............ooiiiiiiii.L. dataset z ulice kolejni
model main.py...script na trénovanie prevzaty z Object Detection
API
resize images.py............. script na predzpracovanie snimkov
inferention.ipynb....... Jupyter notebook sliziaci na inferenciu
modelov
stitcher.py......oooviiiiiiiiiit. script na spajanie snimkov
training.ipynb . Jupyter notebook sliziaci na trénovanie modelov
images
TSt ittt e snimky testovacieho datasetu
train....ccoiiiiiiii snimky trénovacieho datasetu
I v -5 v text prace
tthesis.pdf ............................. text prace vo formate PDF
thesis.pS..coviiiiiiiiiii e, text prace vo formate PS



	Úvod
	Úvod do teórie detekcie objektov
	Používané metriky
	Intersection over Union
	Mean Average Precision
	Average Recall
	COCO challenge metriky

	Konvolučné neurónove siete
	Konvolučná vrstva
	Pooling vrstva
	Fully-connected vrstva
	Detekcia objektov

	Region Proposal Based Framework
	Model R-CNN - Regions with CNN features
	Fast R-CNN
	Faster R-CNN

	One stage Frameworky
	YOLOv1
	YOLOv2/YOLO9000 YOLOv2
	Viacškálové trénovanie (multiscale training)
	ssd
	Multi scale feature maps
	Stratová funkcia
	Hard negative mining

	RetinaNet
	MobileNet
	Image stitching


	Rešerš / Súčasný stav riešenej problematiky
	Realizácia
	Navrhované riešenie
	Výber datasetu
	Tvorenie ortofoto
	Výber modelov
	SSD s Mobilenet v1
	RetinaNet
	Faster R-CNN resnet 101
	Faster R-CNN s Inception Resnet v2 (Atrous verzia)

	Implementácia
	Dataset
	Príprava dát
	Augumentácia dát

	Trénovanie modelov
	Použitý hardware a software
	SSD Mobilenet v1
	Faster R-CNN resnet 101
	RetinaNet
	Faster R-CNN s Inception Resnet v2 (Atrous verzia)
	Výsledky trénovania

	Skladanie ortofotomapy
	Experimenty
	Testy na dátach mimo dataset
	Použité dáta
	Dosiahnuté výsledky


	Záver
	Literatúra
	Dosiahnuté výsledky na validačnom datasete
	Obsah priloženého CD

