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Abstrakt

Detekce hlavy je dilezitou soucasti algoritmia pro detekci a identifikaci osob. Tato préce je
zamérena na detekci lidské hlavy v obraze pomoci neuronovych siti. Vétsina konvenc¢nich
detektorti dokéaze detekovat objekty v omezené mmnoziné hld, zatimco modely zalozené
na neuronovych sitich pokryvaji vétsi skalu ihli natoceni hlavy. V této préaci jsme natré-
novali soucasné state-of-the-art modely a porovnali je z hlediska presnosti a rychlosti zpra-
covani snimku. Nejvice se osvédcil model RetinaNet, ktery dosidhl presnosti 85,15 % AP.
Diky tomuto detektoru mohou byt vylepsené dostupné algoritmy pro detekci, identifikaci
a sledovani osob.

Abstract

Detection of human head is an important part of person detection and identification algo-
rithms. This thesis is focused on the detection of human head with methods based on neural
networks. The majority the of conventional detectors can identify objects within a limited
range of positions, whereas models based on neural networks offer a more robust approach.
In this thesis we trained the current state-of-the-art models and compared their accuracy
and speed. The most accurate model proved to be RetinaNet which has reached 85.15%
AP. This detector can be used to improve current available algorithms for person detection,
identification and tracking.
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Kapitola 1

Uvod

V poslednich letech je zaznamenan velky néartist mnozstvi zachycenych obrazovych dat.
Tam, kde drive stacilo tato data manudlné zpracovat, je v dnesni dobé nutné nalézt zpi-
soby, jak zpracovani obrazu zautomatizovat. Diky rychlému rozvoji predevsim paralelniho
vypocetniho vykonu se dnes upousti od zabéhlych algoritmu a stale castéji jsou vyuzivany
konvolu¢ni neuronové sité, které svoji presnosti pii rozpoznavani a lokalizaci objektu preko-
navaji dosud pouzivané metody [5]. Detekce lidské hlavy je jednim z téchto pfipadu a touto
ulohou se zabyva i tato prace.

Detekce osob nebo lidskych hlav se dnes vyuzivd na mnoha mistech. Typicky se muze
jednat o kamery v bezpecCnostnich systémech na letistich, kde tyto systémy automaticky
detekuji pocet osob v hlidaném prostoru, popripadé mohou upozornit ostrahu na vstup osob
do zakazanych mist. Vyuziti lze najit i ve verejném sektoru. Kamery umisténé v ndkupnim
stredisku mohou detekovat pritomnost osob a sledovat jejich pohyb prodejnou nebo zjistovat
zajem zakaznikd o urcity druh zbozi.

Cilem této prace bylo prostudovat moznosti detekce a nasledné lokalizace lidské hlavy
v obraze v raznych pozicich, navrhnout reseni tohoto problému zalozeném na detektoru
vyuzivajicim konvoluéni neuronové sité, natrénovat samotny detekéni model a na zakladé
biometrickych metrik pak urc¢it vykonnost detektoru.

V kapitole 2 je ¢tenari blize popsana problematika pocitacového vidéni. V podkapitole
2.1 jsou pak podrobnéji vysvétleny detekéni algoritmy Viola and Jones a algoritmus vyuzi-
vajici histogramy orientovanych gradienti (HOG). Zavér kapitoly je vénovan neuronovym
sitim, je zde popsan model umélého neuronu a principy uceni neuronovych siti. Jsou zde
také rozebrany nejpouzivanéjsi chybové a aktivacni funkce. Ke konci kapitoly jsou popsany
samotné vrstvy neuronovych siti a proces konvoluce.

Kapitola 3 se vénuje soucasnym state-of-the-art detekénim sitim. Podrobnéji je zde po-
psan princip fungovani péti, v dnesni dobé nejpouzivanéjsich, detektort. V kapitole 4 jsou
popsany soucasné volné dostupné datasety, které 1ze pro trénovani modeli vyuzit. V této ka-
pitole je pak popséno trénovani vybranych modelt pro vyuziti pri detekci lidské hlavy a im-
plementace multiplatformni aplikace zalozené na detektoru RetinaNet. U jednoho modelu
je pak zkoumana moznost dotrénovani detektoru pro scénu se statickou kamerou z anotaci
vytvorenych samotnym detektorem.

V kapitole 5 je vyhodnocena tspésnost jednotlivych modelt detekovat lidskou hlavu nad
testovacimi daty, v podkapitole 5.3 jsou pak zobrazeny detekce na ukazkovych fotografiich
a detekce jednotlivych modelt jsou porovnany. Nasledné je zde porovnana tspésnost modelu



natrénovaného na obecnych datech s modelem dotrénovanym z vlastnich anotaci ve scéné
se statickou kamerou. V této kapitole je také porovnana rychlost detektorti a to zvlast pri
béhu na procesoru a pri akceleraci paralelnich vypoc¢tt pomoci grafické karty. V zavérecné,
6. kapitole je pak shrnuta provedend prace a je zde diskutovan budouci vyvoj a mozna
rozsifeni.



Kapitola 2

Metody pro detekci objektu
v obraze

Samotny problém detekce objektl v obraze lze rozdélit na nékolik dil¢ich kroktu. Nejprve je
nutné ziskat samotna vstupni obrazova data. Nejcastéjsim zdrojem jsou fotoaparity nebo
videokamery, které pomoci technologie CCD nebo CMOS zachycuji informace v digitalni
podobé. V dnesni dobé se stéale castéji setkavame s vyuzitim pocitacového vidéni pro lékarské
ucely a zdrojem obrazovych dat tak mize byt i magnetickd rezonance nebo vypocetni
tomografie.

Ziskand obrazova data jsou nésledné predzpracovana. Miuze se jednat o jednoduché
upravy, jako je zména rozliSeni, ale také o zvyraznéni hran objektt, ipravu jasnosti foto-
grafie nebo normalizaci barev a kontrastu. Jednotlivé apravy se lisi podle pouzité metody
detekce, nékdy muze byt predzpracovani obrazu vynechano tplné.

Dalsim krokem je segmentace obrazu, kdy je cilem lokalizovat mista s moznym vyskytem
hledaného objektu (Region of Interest—ROI). Nejjednodussi metody pracuji s oknem, které
se po urcitém kroku (stride) posouvd po obraze a vyiez z tohoto okna je poté predén
klasifikatoru. Tuto metodu vyuziva napiiklad metoda Viola Jones, kterad je blize popsana
v podkapitole 2.1.1. Problémy tohoto algoritmu vyvstavaji z prilis velkého poctu vytezu,
které je nutné zpracovat. Stejné tak pro detekci objektti s riznym pomeérem stran a orientaci
je nutné pouzit okno opakované s riiznymi parametry, coz je vypocetné narocné. V dnesni
dobé vyuziva valna vétsina detektoru k nalezeni objekti neuronové sité, které jsou schopny
selektivné vybirat vhodné hrani¢ni oblasti a snizit tak celkovy pocet vytezl, které jsou
predany klasifikatoru.

Dalsim krokem pri detekci objektti je extrakce priznaki. Priznaky mohou byt naptiklad
barva, struktura nebo tvar objektu. Tyto priznaky slouzi jako popis samotného objektu.
U neuronovych siti je extrakce priznaka provadéna pomoci konvoluénich vrstev. Ziskané
priznaky jsou predany klasifikatoru, ktery rozhodne, zda se jedna o objekt z jedné z pre-
dem zndmych kategorii (image classification). V nésledujici podkapitole je popsano, jak
k tomuto problému pfistupuji jednotlivé algoritmy. Zvlastni pozornost je vénovana detekc-
nim algoritmtm zalozenym na neuronovych sitich, které svoji presnosti prekonavaji tradi¢ni
algoritmy [5].



2.1 Algoritmy detekce objektti

Prvotni metody detekce byly zaloZené na principu porovnavani tvaru nebo barvy a nepiina-
jako je napriklad Eigenfaces [31] nebo metoda Schneiderman-Kanade, bylo mozné prak-
ticky vyuzit detektory v omezenych podminkach. K vyraznému rozvoji doslo az po prelomu
tisicileti, mimo jiné také diky pokroku ve vyvoji hardware a tim padem dostupnéjsimu
vypocetnimu vykonu.

2.1.1 Algoritmus Viola a Jones

Jeden z prvnich detektoru predstavili Paul Viola a Michael Jones v roce 2001 [33]. Jimi
navrhnuty algoritmus, vyuzivajici Haarovy priznaky, je mozné vyuzit na detekci objektii.
Demonstrac¢ni aplikace, kterou v roce 2001 predstavili, byla schopnad v témér readlném case
zpracovavat video z webové kamery a v obraze detekovat oblic¢eje kolemjdoucich.

Haarovy priznaky maji tvar obdélniki s riznou orientaci, obvykle znacenych bilou
a cernou barvou. Hodnota téchto priznaka se spocitd jako rozdil sumy intenzity pixelt
(ve stupnich Sedi) pod témito dvéma ¢astmi. Haarovy priznaky vychézeji z Haarovych vl-
nek (popsany Haarovou funkei 2.1). Kvili vysokému poc¢tu priznaki, a z toho vyplyvajici
vypocetni naroc¢nosti, neni samotny detektor tvoren vSemi priznaky, ale pouze témi, které
nejvice prispivaji k rozpoznani obrazu. K tomu je vyuzit algoritmus AdaBoost.

Pro zefektivnéni prace s priznaky navrhli Viola a Jones postup, kdy je puvodni obraz
preveden do integralniho obrazu. Na misté puvodnich pixeld je uchovavana hodnota, ktera
znaci soucet intenzit vSech pixelti, které se nachazi vlevo nahote od tohoto pixelu. Reprezen-
tovat obraz timto zpusobem je vyhodné, protoze pri zjistovani intenzity v obdélnikové zéné
v obrazu lze pracovat pouze se ¢tyrmi okrajovymi body zoény a neni nutné oblast prochazet
pres vSechny pixely.

1 0<t<y

Pla)=¢ -1 L<t<1 (2.1)
0 jinde

Predpis Haarovy funkce [30)]

Obrazek 2.1: Zndzornéni vypoctu plochy s integralnim obrazem pomoci vztahu
>>=D-B-C+A.



2.1.2 Histogram of Oriented Gradients (HOG)

Detektor zaloZeny na histogramech orientovanych gradienti (HOG) je metoda detekce ob-
jektu v obraze. Algoritmus byl poprvé predstaven jiz roku 1986 [19], ale jeho Sirsi vyuziti
nastalo az v roce 2005, kdy byla tato metoda pouzita na detekci chodcu ve videu a dosa-
hovala vyrazné lepsich vysledkt nez ostatni, do té doby dostupna feseni. HOG detektor je
implementovan v bézné dostupnych knihovnéch, napr. OpenCV nebo Matlab.

Pred samotnym vypoctem je mozné obraz predzpracovat normalizaci kontrastu a barev.
Dalal a Triggs vsak ve své préci [1]| ukdzali, ze normalizace sice vedla k pfesnéjsim vysled-
kim, ale zlepseni bylo minimalni. Mnoho implementaci HOG detektoru proto predzpraco-
vani zcela vynechava.

Prvnim krokem modelu je vypocet horizontdlniho a vertikalniho gradientu G pro kazdy
bod obrazu na souradnicich x a y pomoci vztahu

() ()

G= = . 2.2
5 o 22
Gradient reprezentuje lokdlni zménu intenzity mezi sousednimi pixely. Vysledna hodnota
bude tedy vyssi v mistech, kde se v obraze nachazeji hrany objektd a kde je tim padem
barevna zména nejvyssi. Vypocet gradientu umoznuje odstranit z obrazu informace, které
nutné neprispivaji k rozpoznani objektu. U barevnych fotografii je gradient vypocten zvlast
pro kazdy kandl a pro dany pixel je zvolen ten s nejvyssi hodnotou. U gradientu G je
nasledné vypoctena jeho velikost |G| a smér 6:

Gl = /G3 + G, (2.3)

6 = arctan (gj) . (2.4)

Dalsim krokem je rozdéleni obrazu miizkou do bunék. Pro kazdou buriku je urcen his-
togram, jehoz kandly reprezentuji zastoupeni sméru jednotlivych gradienti z predchoziho
kroku. Dalal a Triggs empiricky dokazali, ze rozdéleni histogramu na devét kanalt prineslo
nejpresnéjsi vysledky. Nékteré implementace algoritmu vyuzivaji rozsah orientace gradientu
0 az 180 stupnu, kazdy kanal histogramu pak odpovida thlim v rozsahu 20 stupni. Empi-
ricky vSak bylo dokdzéno [1], Ze pfi pouziti histogramu thli v rozsahu 0 az 360 stupnu lze
dosdhnout lepsich vysledkd.

Histogramy z predchoziho kroku jsou zavislé na celkové svételnosti fotografie. Pro sprav-
nou funkénost je nutné, aby model byl nezavisly na svételnosti a podaval dobré vysledky
i u tmavych nebo presvétlenych fotografii. Histogram je tedy normalizovin a to po vétsich
blocich, obvykle po ¢tyfech sousednich bunkéch [1]. Autori otestovali nékolik normalizac-
nich metod a empiricky zjistili, ze metody L2-Hys, L2-norm a Ll-sqrt byly srovnatelné
ucéinné, zatimco metoda L1-norm negativné ovlivnila tspésnost detektoru. Vynechéni nor-
malizace pak mélo za nasledek zhorseni detekci o 27 %. Z normalizovanych histogramt je
nasledné konkatenaci sestaven jeden vektor, ktery je predan klasifikatoru. Ten rozhodne,
jestli se hledany objekt v obraze nachézi.



v

L1-norm = ——— (2.5)

loll, +e
Ll sqt=, |——— (2.6)

—sqrt = .
[|vll; +e
v
L2-norm = ———— (2.7)
VIll3 + e

Rovnice 2.5 az 2.7 predstavuji metody pro normalizaci svételnosti obrazu [1], kde v znaéi

nenormalizovany vektor sklddajici se ze vsSech histogramii pro dany blok, e je konstantni
hodnota.

2.2 Neuronové sité

Umélé neuronové sité jsou vypocetni struktury pouzivané v oblasti umélé inteligence. Jejich
vzorem jsou sité mozkovych bunék —neuroni v zivych organismech. Neuronové sité jsou
schopny se naucit plnit zadany tkol, aniz by na dany problém byly specificky programovany.
Vytrénované neuronové sité jsou schopny odhalit vzorce z velkého mnozstvi dat, mnohdy
s vetsi uspésnosti nez lidé [20].

Ukony, provadéné neuronovymi sitémi, lze obecné klasifikovat na uceni s ucitelem (su-
pervised learning) a ueni bez ucitele (unsupervised learning). Pti uceni s ucitelem m4 sit
k dispozici zpétnou vazbu, ktera indikuje, kdy systém pracuje spravné a muze také posky-
tovat informace o velikosti chyby [20]. Pfikladem takového uceni mize byt rozpoznavani
obsahu obrazu, kdy se sit u¢i na predem oznacenych (labeled) datech. Oproti tomu uceni
bez ucéitele spoléha na heuristicky ziskané informace a systém sam vyhledava a rozpoznéva
vzorce v datech. Typickym problém fesenym ucenim bez ucitele je shlukovani (clustering).

2.2.1 Model neuronu

Zakladnimi stavebnimi prvky neuronovych siti jsou neurony. Umély neuron (viz obrazek 2.2)
je funkce s vektorem vstupu (ekvivalent dendriti v lidském mozku) a vektorem vah. Pri
vypoctu jsou vahy a vstupni hodnoty navzdjem vynasobeny. K sumé téchto hodnot je pak
prictena skalarni hodnota — bias a vysledek je predan aktiva¢ni funkci, po jejimz vypoctu je
vyslednd hodnota preddna z neuronu déle, obvykle do dalsi vrstvy neuronti. Pokud se jedna
o posledni vrstvu, je vyhodnocen vysledek. [20].

2.2.2 Uceni neuronovych siti

Pro uceni fungovani neuronové sité je nutna existence algoritmu, ktery provede zménu vah
a biasu tak, aby prii vstupu vzorku dat z datasetu do sité odpovidal vystup ocekavanému
vysledku. Ke zjisténi toho, do jaké miry se vystup sité lisi od idealniho vysledku ocekavaného
u trénovacich dat, se vyuzivad chybovych funkci. Z jejich vystupu (loss) je pri trénovani
urceno, jakym smérem a do jaké miry je nutné zménit vahové hodnoty neuronti. Spravny
prubéh trénovani neuronové sité lze tak pozorovat z hodnoty chybové funkce, kterd by se
méla po kazdé iteraci snizit a sit by tak méla stale 1épe aproximovat funkci specifickou pro
dany tkol.
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Obrézek 2.2: Model umélého neuronu s vektorem vstupt =z = (x1,x9,x3,...,2,). Kazda
vstupni hodnota je vyndsobena vdhovym koeficientem W = (W, Wa, W3, ..., W,,). Suma
téchto hodnot je pak predana aktivacni funkci f, kterd vypocitda vystupni hodnotu y.

Chybové funkce

Mean squared error (MSE) je funkce pro vypocet chyby. Umocnéni slouzi k odstranéni
zédpornych hodnot a zaroven zpusobi zvyraznéni vétsich chyb. MSE je definovdna jako

1o o
MSE = = (V; - Y;)?, 2.8
PICEa (28)
kde Y; je vektor predikei, n je velikost tohoto vektoru a Y; je vektor odekdvanych vysledki
(ground-truth).
Cross entrophy loss je chybova funkce, kterd se vyuziva v pripadech, kdy vystup
muze nabyvat hodnot z nékolika t¥id, které nejsou vzajemné vylucné. V praxi se miize
jednat napriklad o rozpoznani objektu v obraze. Funkce je definovana vzorcem

N K
CE = Z Ztn,k In(y(zp,w)), (2.9)

n=1k=1

kde x znaci vstupni vektor o velikosti N, y(z,,w) je vystup z neuronové sité za pouziti vah
w a t, je ocekavany vystup.

Gradient descent je iterativni, optimaliza¢ni algoritmus pro hleddni minima funkce.
Chyba funkce se zvétsuje ve sméru nejvyssiho gradientu (VG), pii hleddni minima tedy al-
goritmus postupuje po krocich proti sméru nejvétsiho gradientu. Velikost kroku se zmensuje
proporcionélné s velikosti gradientu. Pro zménu vah v neuronech se pouziva predpis

Wi+1 = W; — UVG(IUZ'), (2.10)

kde w znaéi vdhu, n je velikost u¢ictho kroku (learning rate), udavajici rychlost zmény vah.
VG je gradient pro aktudlni iteraci gradialniho sestupu. Algoritmus je ukonc¢en v momenteé,
kdy je zména vah mensi, nez pozadovana hodnota.

Stochaicky gradientni sestup (SGD) vyuzivd pro zménu vah pouze jeden nebo néko-
lik vzorkt dat (mini-batch), coz mé za nésledek snizeni vypocetni naroc¢nosti. Stochaicky



gradient je spolu se zpétnym sifenim chyby nejpouzivanéjsim algoritmem pro trénovani
neuronovych siti [20].

? | Globél‘ni minim‘um v — 0.
Gradientni sestup se zde za-
10 stavi, protoze f'(z) = 0. i
07Prox<0,jef’(m)<0 Proz > 0, je f'(x) > 0
a pohyb doprava snizi a pohyb doleva snizi veli-
. velikost f. kost f.
— /@)=
f(e) ==
i2 | | | | | | |
-2 —-1.5 -1 —0.5 0 0.5 1 1.5 2

Obrazek 2.3: Ukazka algoritmu Gradient Descent pri hleddni minima funkce [11].

Inicializace vah

Inicializace vah je proces, kdy je na zacatku trénovani neuronové sité kazdému vstupu
do neuronu pritazen urcity koeficient (weight) a od téchto hodnot se odviji samotné uceni.
Vhodn4 inicializace vah miize zasadné ovlivnit rychlost uceni a pomoci ke konvergenci.
Jednou z prekazek pro siroké vyuziti hlubokych neuronovych siti je fakt, ze trénovani siti
s vice nez péti vrstvami za pomoci algoritmu back-propagation je velmi obtizné a to zejména
s nespravné inicializovanymi vahami [21].

Pro inicializaci vah a biast je mozné pouzit existujici hodnoty ze sité, ktera jiz byla
natrénovana. Tento zplisob inicializace se nazyva fine-tuning nebo také transfer learning
a je doporuceny pro pripady, kdy byly vrstvy predtrénované na podobnych datech, jako
obsahuje cilovy dataset [21]. Obecné plati, Ze prvni vrstvy u detekénich neuronovych siti
rozpoznavaji zakladni tvary a hrany objektil, zatimco konec¢nd identifikace objektu nastava
az u poslednich vrstev. Je tak vhodné opakované pouzit vahy z prvnich vrstev, u kterych lze
predpokladat, Ze jejich hodnoty se pro detekci riuznych objektd nebudou vyrazné odlisovat.

Backpropagation

Backpropagation (zpétné siteni chyby) je adaptacni algoritmus, pomoci kterého lze vypo-
¢itat podil jednotlivych neuront na celkové chybé a upravit vahy jednotlivych neurona tak,
aby byla minimalizovana chyba. Jedné se o nejrozsitenéjsi adaptacni algoritmus, ktery je
pouzivany v priblizné 80 % vsSech aplikaci neuronovych siti [34].

Samotny algoritmus se sklada ze t¥i, neustale se opakujicich fazi. Nejprve je vstupni
signél sifen siti dopfedu (feedforward), nasledné je chyba $ifena v opa¢ném sméru a nakonec
jsou aktualizovany jednotlivé vahy véetné biasti na spojenich neuront [34]. Propagaci chyby
zpét do sité dochézi ke zméné vah neuront proti sméru gradientu tak, aby se chybova
funkce blizila minimu. Parametry sité se upravi v zavislosti na uéicim kroku (learning rate)



a velikosti gradientu, ¢imz se sit trénuje. Velikost uciciho kroku se miize v pritbéhu procesu
uceni ménit, napriklad skokovym zmensenim po dosazeni urcitého poctu iteraci.
Pro vypocet parcidlnich derivaci se vyuziva fetézové pravidlo (chain rule) [16]:

Az = g—;Ay
Ay =L Ax
(2.11)
9z 0
A —a—ga—gA
9z _ 020y
or — Oy ox

2.2.3 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce neuronu slouZi pro vypocet vystupni hodnoty pro dany vektor vstupnich
hodnot. Na rozdil od jednodussiho perceptronu nemusi byt vystupem binarni hodnota. Vol-
bou vhodné aktivac¢ni funkce lze vyznamné urychlit vypocty pri trénovani neuronovych siti
a pomoci siti ke konvergenci. Hodnota vypoctena na kazdém neuronu je predana aktivacni
funkci. Cely proces tak lze vyjadrit vztahem

a; = o(w;; * x; + bj) (2.12)

kde o znaci chybovou funkci, w; jsou vahové koeficienty, x; jsou vstupni hodnoty do neuronu
a b; znaci bias.

Prahova funkce

Prahova funkce je nejjednodussi prenosova funkce. Pokud soucet vstupnich hodnot vynaso-
beny vahami pro jejich hrany presdhne prahovou hodnotu, je neuron aktivovan a na vystup
je predana hodnota jedna. Binarni vystup prahové funkce vSak neni ve vétsiné pripadt
vhodny. Z tohoto divodu neni tato funkce v praxi prili§ vyuzivana. Prahova funkce je
definovana jako

1 pro x>t

J(z) = { 0 pro z<t (2.13)

kde z je vstupni hodnota prahové funkce a t je prahova hodnota (threshold).

Linearni funkce

Linedrni funkce je prenosova funkce, u které je vystup proporcionalné roven vstuptm, tedy
vazenému souctu hodnot na vstupu do neuronu. Moznym vystupem funkce je rozsah hodnot,
nejednd se tedy o binarni aktivaci, jako tomu bylo u prahové funkce a na linearni aktivacni
funkci se tak nevztahuji problémy spojené s bindrnim vystupem. Funkce je definovana
jednoduchym vztahem, kde parametr x je vazenym souc¢tem hodnot na vstupu do neuronu

f(z) ==z (2.14)
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Problém u linearni prechodové funkce vsak vyvstava pri vypoctu derivace podle x, ktera
je konstantni a nezavisi tedy na hodnoté x, coz zpusobuje problém pri vypoc¢tu gradientniho
sestupu.

Druhy problém pfi vyuziti linedrni funkce se projevuje u hlubokych neuronovych siti,
kdy je kazda vrstva aktivovana linearni prechodovou funkci. Vysledek po aktivaci se prenasi
do dalsi vrstvy a nésledné vrstvy s témito hodnotami dale pracuji v aktivac¢nich vrstvach
svych neurond. To mé za nésledek, Ze posledni aktiva¢ni funkce bude pouze linearni funkeci
vstupu prvni vrstvy a vsechny vrstvy by tedy bylo mozné nahradit pouze jednou. Z tohoto
davodu je jeji vyuziti spise okrajové.

Sigmoidni funkce

Sigmoid je aktiva¢ni funkce s nebindrnim vystupem z intervalu (0, 1). Funkce a jeji kombi-
nace jsou nelinearni. Tyto vlastnosti ¢ini sigmoid vhodnou funkci pro vyuziti v hlubokych
neuronovych sitich. Sigmoid Ize definovat predpisem

1

f@) == (2.15)

Pro vstupni hodnoty z intervalu (—2,2) strmé roste hodnota na ose y, coz znamen4,
ze funkce tihne ke strandm krivky a je proto vhodnd pro vyuziti u klasifikace. Na tuto
vlastnost se vaze i nékolik problémii. Derivace se v bodech vice vzdéalenych od stiedu osy =
blizi nule a sit se z takto malych hodnot derivace nedokdze v rozumném case ucit. Tento
problém je zndmy jako wvanishing gradient [9] a je Fesitelny bud tpravou vypoctu [22] nebo
jednoduse pouzitim rychlejstho hardware.

Hyperbolicky tangens

Prubéh hyperbolického tangentu (tanh) je velmi podobny sigmoidé a potykd se se stejnymi
problémy (vanishing gradient). Na rozdil od sigmoidy je vystup této funkce v intervalu
(—=1,1) a je vycentrovany okolo nuly, coz ulehc¢uje optimalizaci. Gradient této funkce je
kolem stfednich hodnot vyssi nez u sigmoidy.

1] —e 2

f(z) = 1+ o2 (2.16)

ReLLU

Rectified Linear Unit je aktivacni funkce, jejiz vystup je roven x pro kladné hodnoty a nule
pro zaporné. Samotna funkce i jeji kombinace jsou nelinearni. ReLU je navic oproti sigmoidu
nebo hyperbolickému tangentu méné vypocetné nérocnd, pii ndhodné inicializovanych va-
héch by v siti bylo 50 % neuront, které by se diky zdporné hodnoté neaktivovaly, stejné
tak samotné matematické operace jsou jednodussi. Ackoliv je chovani biologického neuronu
blize sigmoidu [37], v umélych neuronovych sitich je ReLU, diky tspofe casu potfebného
na vypocet, vyuzivana castéji nez sigmoid nebo hyperbolicky tangent. Funkce ReLU je
definovana predpisem

0 pro =<0
= 2.1
/(@) { T pro z > 0. (2.17)
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Pro zaporné hodnoty x je gradient funkce ReLLU nulovy, coz mé za nasledek, ze neuron
muze pii uCeni prestat reagovat na podnéty (tzv. Dying ReL U problem [37]). V praxi se proto
¢asto vyuziva obména funkce ReLU, pro kterou jsou vystupy pro zdporné hodnoty pouze
velmi blizké nule (napt. y = 0,01z pro x < 0). Takto modifikovana funkce se nazyva Leaky
ReLU.

Softmax
Funkce softmax se vyuzivd v poslednich vrstvach neuronovych siti, obvykle tam, kde sit

resi klasifika¢ni problém, napriklad prifazeni objektu do predem definovanych trid, které
nejsou vzajemné vyluéné. Obecné Ize funkci softmax definovat jako

e

- ZkK:1 ek

pro j = 1... K, kde funkce softmax normalizuje K rozmérny vektor z do K rozmérného

o(2); (2.18)

vektoru o(z), jehoz komponenty davaji v souc¢tu hodnotu 1.

y y
27 2
! l-/
2 -1 0 1 2« 2 1 0 1 20 x
1 -1
2" 2
(a) (b)
y y
27 2
1 1
2 -1 0 1 20 x 2 -1 0 1 20 x
-1 -1
2 2
(©) (@

Obrazek 2.4: Grafy aktivacnich funkci. (a) Prahova funkce, (b) Sigmoida, (c) Hyperbolicky
tangent, (d) ReLU.
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2.2.4 Vicevrstvé neuronové sité

Vicevrstvé neuronové sité jsou sité skladajici se ze dvou nebo vice vrstev neuroni. Prvni
vrstva sité prijima vektorizovanad data a predava je do hlubsich vrstev. Vrstvy mezi prvni
a posledni vrstvou se nazyvaji skryté. Data, se kterymi skryté vrstvy pracuji, jsou smérem
od vstupu vice abstraktni a ke konci sité lze pomoci priznaki definovat i velmi abstraktni
datové struktury. Pokud méa neuronova sit vice nez jednu skrytou vrstvu, hovorime o ni
jako o hluboké neuronové siti (Deep Neural Network - DNN).

Sité pro zpracovani obrazu vyuzivaji predevsim konvoluéni, plné propojené, pooling
a dropout vrstvy. Ty jsou proto podrobnéji popsany nize. Na obrazku 2.5 je zobrazené
napojeni jednotlivych vrstev v siti VGG16.

Y N () Y ) ) Y ) ) Y )
o0 o)
sl (B8 |28 |8 |22 |2
> ~ |~ — — |« N N N | Ve Vo) v | o g g
= = I = =3, = = =13 | 2 = I = =)
5S> 8> E ElSl gl erlelslegrl g gl Y
clle|s|ol|o|~x]s||S|l|l8|~|s||s||l8|~|e||=
Al E 2|2 2|22 2R
@ @ gl @ o N N on N on
- ~— N N S S/ N A -

Obrazek 2.5: Schéma sité VGG16 sklddajici se ze sérii konvoluc¢nich vrstev nasledovanych
pooling vrstvou. Posledni dvé vrstvy jsou plné propojené.

Plné propojena vrstva (fully connected layer, nékdy také dense layer) je vrstva neu-
ront, kde kazdy neuron prijima hodnoty ze vSech neuront predchozi vrstvy, nebo ze vstup-
niho vektoru dat. Sité sklddajici se pouze z plné propojenych vrstev se nazyvaji plné pro-
pojené neuronové sité a jsou nejjednodussim piikladem neuronovych siti [20].

Ackoliv jsou sité s plné propojenymi vrstvami schopny dobie aproximovat libovolnou
funkeci, vysoky pocet spojeni zvysuje naroky na vypocetni kapacity. Proto jsou u detek¢nich
siti vyuzivany zridka a spiSe se vyskytuji v koncovych vrstvach sité, kde maji na starosti
klasifikaci objektu.
novych siti. Jeji zdkladni matematicka operace je konvoluce. Tu Ize popsat jako operaci
nad dvéma funkcemi [16] a je definovana jako

s(t) = (xxw)(t) = /m(a)w(t —a)da (2.19)

kde x znadi operaci konvoluce nad funkcemi x(t) a w(t). Prvni argument konvoluce, v tomto
pripadé funkce z, je obvykle oznacovan jako vstup (input) a druhy argument, funkce w,
jako konvolucni jadro (kernel).

Pri pouziti ve zpracovani obrazu jsou obvykle vSechna data diskretizovana, konvolucni
vrstvy tedy pracuji s diskrétni konvoluci. Ta je definovana jako

[e.e]

s(t) = (zxw)(t) = Y wz(a)w(t—a) (2.20)

a=—00

kde x znaci operaci diskrétni konvoluce nad funkcemi z(t) a w(t).
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Ve strojovém uceni jsou vstupem a konvolu¢nim jadrem cCasto vicerozmérné pole, ktera
se oznacuji souhrnnym nazvem tenzor. Konvoluce je ¢asto uplatnovana na vice nez jedné
ose, napiiklad s dvourozmérnym obrazem I jako vstupem s rozméry w* h je pouzito i dvou-
rozmérné konvolucni jadro K

h w
(I x K)(z ZZ (G, )I(x+i—1,y+7—1). (2.21)

Parametry konvoluéni vrstvy se sklddaji z mnoziny konvolucnich jader, kterd obvykle
pracuji se vsemi barevnymi kandly. Samotna sit se u¢i optimalizaci parametri téchto kon-
voluénich jader (konvoluénich filtri1). Filtry jsou po vstupu presouvdny po uréitém kroku
(stride) a na prislusnych mistech je spocitan skaldrni sou¢in parametru a filtru. Je tak vytvo-
fena dvoudimenzionalni mapu, kterd zobrazuje mista, kde doslo k aktivaci [14]. Zndzornéni
operace konvoluce je na obrazku 2.6.

Vypocet konvoluce je problematicky v okrajovych castech obrazu. V téchto pripadech
nemusi byt konvoluce vypocitana tam, kde by konvoluc¢ni filtr presahoval okraj vstupu
(tzv. plnd konvoluce). Tim je zptusobeno zmenseni obrazu dané velikost{ filtru. Alternativou
je pocitat konvoluci s nulovymi body za hranici obrazu (tzv. zero padding), poptipadé
s jinou, vhodné vybranou hodnotou.

Pooling vrstva agreguje vystupy sousednich neuronti do jednoho, ¢imz dochazi k pod-
vzorkovani a zmensSeni rozmeéra aktivaéni mapy. Tim lze vypocetné zjednodusit operace,
které néasleduji po této vrstvé. V praxi je bézné umisténi pooling vrstvy vzdy za konvoluéni
vrstvou [15]. Zpusob agregace hodnot je napriklad vypocet prumérné hodnoty, vybér mi-
nima nebo nejcastéjsi vybér maxima (max pooling). Po¢et hodnot k agregaci je volitelny, je
také mozné vyuzit prekryvajici pooling vrstvu, u které bylo empiricky dokézano, ze snizuje
chybovost a néchylnost sité k pretrénovani [15]. Zndzornéni podvzorkovani pomoci max
pooling a average pooling je na obrazku 2.7.

Dropout vrstva se vyuziva ke snizeni nachylnosti na pretrénovani [15]. Pro kazdou
skrytou jednotku nastavi na vystup hodnotu 0 s pravdépodobnosti 50 %, coz zpusobi, ze
aktivni skryté neurony nemohou spoléhat na pritomnost ostatnich neuronii a ty jsou tak
nuceny se ucit. K deaktivaci neuroni dochazi u kazdého vzorku dat pti trénovani a do uceni
je tak zanesen Sum, diky ¢emuz je sit robustnéjsi [3].

.......... 209|914
o[ L[ [T 0] 07... _
oot 1o ot " 14374 1] 13[18| 6|7
010]0]1f141)0 110]1 1/21413(3 ol10l 2|3
olofo[T{aLo0t-= [o]1]o] = T1}2]3]4]1
ofof1]{1]ofo]0f... 1lof1 1[3]3]1]1 19114 7 ]12
o[1]1]o]oo]0 3[3]1[1]0 151 9 14
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I K 1*K . .
Average pooling Max pooling

Obrazek 2.6: Konvoluce vstupu [ a jadra K , , ,
32]. Obrazek 2.7: Ukdzka operaci Average

pooling a Max Pooling.
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Kapitola 3

Detekcéni sité

Ackoliv modely pro detekci objektii v obraze obvykle k samotné lokalizaci vyuzivaji rozdilné
algoritmy, témér vSechny néasledné predavaji vysece obrazu néjaké konvolucni siti, ktera
klasifikuje danou st obrazu do pfedem zndmych kategorif. Uspésnost lokalizace objektil
je tak zavisld na schopnosti sité rozpoznat dané objekty s co nejmensim procentem chyb.

Konvoluéni sité byly pro rozpoznani obrazu vyuzivany jiz od roku 1980 [3]. Novou
vlnu zadjmu o tuto oblast vzbudil v roce 2012 Alexandr Krizhevsky a jeho tym [15], ktery
na soutézi ImageNet Large Scale Visual Recognition (ILSVR) se svoji siti sloZzenou z péti
konvolucnich vrstev, tii pooling vrstev a tii plné propojenych vrstev, zvitézil s vyraznym
naskokem. AlexNet dosihl top-5 chybovosti 15,3 % (podil pfipadt, kdy model mezi péti
nejpravdépodobnéjsimi tfidami neuvadi tu skuteénou), zatimco model, ktery se umistil na
druhém misté, dosahl pouze na 26,2 %. Za timto vyraznym zlepsenim stoji predevsim velky
narust paralelniho vypocetniho vykonu, ktery umoznuje vyuzivat neuronové sité s vice
vrstvami a néarust objemu oznacenych dat pro trénovani siti [38]. Sit AlexNet vyuziva pro
klasifikaci mimo jiné detektor R-CNN (sekce 3.1).

Model ZF Net [38] dosahl top-5 chybovosti 11,2 % a zvitézil v ILRSV 2013. Oproti siti
AlexNet, ze které vychazi, byly pouze upraveny parametry filtru v prvni vrstvé (z 11 x 11
na 7 x 7) a zmensen krok konvoluce. Sit vyuziva aktivaéni funkce ReLU a chybové funkce
cross-entrophy loss. Zeiler a Fergus také prisli s metodou vizualizace ptiznaktt pomoci de-
konvolué¢nich siti, diky kterym je mozné znazornit, které typy struktur aktivuji danou mapu
priznaku [38].

VGG Net z roku 2014 v konvoluénich vrstvich vyuzivd 3 x 3 filtru (tedy nejmensi
velikost filtru, ktera pracuje s okolnimi pixely) s krokem o velikosti jedna [29]. Sit se sklada
ze série konvoluc¢nich vrstev, které jsou vzdy po dvou nebo tfech vrstvach nasledovany max-
pooling vrstvou. Pred vystupem se jesté nachéizeji dvé plné propojené vrstvy, viz obr. 2.5.
Celkovy pocet vrstev se zvysil az na 19 a s timto poc¢tem vrstev se top-5 chybovost pohybuje
okolo 7,3 %.

V ILSVRC 2014 zvitézil model GoogLeNet (také znamy jako Inception) s top-5 chy-
bovosti 6,7 % [30]. Hlavnim piinosem této sité je zlepSeni vyuziti vypocetnich zdroju, coz
umoznuje vytvorit sit s hlubsi a Sirsi architekturou, nez bylo bézné u predchozich siti skla-
dajicich se ze sekvencné sefazenych vrstev. Model se skladal z na sebe navazujicich modula
inception. V kazdém z téchto modult jsou paralelné umistény konvolucni vrstvy s filtry
1x1,3x3abxb5. Schéma sité Inception je zobrazeno na obrazku 3.1, modul inception
pak na obrézcich 3.2 a 3.3.
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ResNet je sit od vyzkumného tymu Microsoftu. S celkovym poctem 152 vrstev se jedna
o jednu z nejrozsahlejsich architektur neuronovych siti. ResNet dosahuje chybovosti pou-
hych 3,57 % [7] (na soutéznim datasetu pro ILSVRC, ve které v roce 2015 zvitézil), coz je
vzhledem k faktu, Ze lidé dosahuji chybovosti 5—10 % v zavislosti na zkusenostech fesitele
[13], vysledek velmi se blizici maximalni teoreticky mozné tspésnosti.

Convolution
AvgPool
MaxPool
Concat

@ Dropout

@ Fully connected

@ Softmax

Obrazek 3.1: Schéma sité Inception V3 [28].
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1x1 i 3x3 i 5x5 convolutions 3x3 max pooling
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Obréazek 3.2: Naivni verze modulu Incep- Obrézek 3.3: Uplné schéma modulu incep-
tion [30]. tion. 1 x 1 konvoluce zde slouzi k redukci
rozméru [30].

3.1 Region-based Convolutional Neural Network

Region-based Convolutional Neural Network (RCNN) a detektory z néj vychézejici
byly vyznamnym pokrokem v oblasti detekce objektu [5]. Na datasetu ILSVRC2013 dosa-
hoval model RCNN mAP 31,4 %, coz je vyrazné zlepSeni oproti do té doby state-of-the-art
modelu OverFeat [27] s mAP 24,3 % na stejném datasetu.

Autori proces detekce rozdélili na dvé faze. Nejprve model vyhledd mozné vysece ob-
razu, kde se hledany objekt pravdépodobné nachézi a to nezavisle na kategorii, do které
samotny objekt spadd. Téchto asi 2000 oblasti (region proposals) je nalezeno pomoci se-
lektivniho vyhledavani, kdy algoritmus prochazi zdrojovy obraz a snazi se spojit pixely,
které jsou si barevné blizké a lze tak predpokladat, ze nalezi jednomu objektu. Oblasti jsou
nésledné zdeformovény na vhodnou velikost a predédny konvolu¢éni neuronové siti (autori
pouzili AlexNet). Po provedeni konvolu¢nich vypoc¢tu je vysledek preddn SVM (Support
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Vector Machine), ktery rozhodne, jestli se ve vyse¢i objekt skutetné nachdzi a do které
z tiid pattri. Cely proces je zndzornén na obrazku 3.4.

R-CNN: Regions with CNN features

Mf:x— =] warped region
| ) 4 7777777777777777777 »~ ;
~ +{pemontyes. |
:‘\‘ Y £ 2 ) S C NN}\
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obrézek 3.4: Schéma detekéniho algoritmu R-CNN. Ze vstupniho obrazu (1) jsou vybrany
oblasti s moznym vyskytem objektu (2). Z téchto vyseéi jsou pomoci konvoluéni sité (3)
ziskdny priznaky, které jsou predany SVM klasifikdtoru (4) [5].

Puvodni model byl vylepSen predevsim z divodi neuspokojivé rychlosti detekce a nut-
nosti rozdélit trénovani do nékolika nezavislych fazi (extrakce priznakt pomoci AlexNet,
SVM Kklasifikdtor a regresor ohraniceni), coz je vypocetné velmi naro¢né. Fast R-CNN [/]
tyto problémy fesi sdilenim vypoctu konvoluci mezi jednotlivymi okny s objekty (tzv. Region
of Interest Pooling) a zaroven pouzitim pouze jedné sité k extrakci priznaku a klasifikaci
objektu (SVN klasifikdtor nahrazen softmax vrstvou). Ke zlepSeni vykonu také pomohlo
pouziti sité VGG16 oproti AlexNet.

classifier

Rol pooling

proposals i h ;

Region Proposal Network4 \

feature maps

Obréazek 3.5: Proces detekce pomoci Faster R-CNN. Vstupni obraz je zpracovan konvolucni
siti a ziskané priznaky jsou predany RPN. Nad vybranymi vysecemi je poté provedena
klasifikace [20].

V roce 2016 byla predstavena nové iterace algoritmu — Faster R-CNN [20]. Autofi
umistili za posledni konvoluéni vrstvu sit RPN (Region Proposal Network). RPN z mapy
priznakt z posledni konvolu¢ni vrstvy vyhledd oblasti s moznym vyskytem objektu. Odtud
je postup podobny jako u Fast R-CNN, nésleduje Region of Interest Pooling a klasifiace.
Cely proces detekce je zobrazen na obrazku 3.5. Autori detektoru uvadéji vyhledévani vhod-
nych oblasti jako tzké hrdlo predchozich algoritmi a diky RPN byly schopni vyrazné zvysit
efektivitu vyhledavani objektt (namisto 2000 oblasti u RCNN je jich u Faster R-CNN nutné
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prohledat asi jen 300) a zaroven cely proces zrychlit, coz dovoluje detekce témér v redlném
case (autori uvadéji okolo 5 snimku za sekundu na GPU [20]).

3.2 Single Shot Multibox Detector

Single Shot MultiBox Detector (SSD) [18] je model zalozeny na dopfedné konvoluéni siti,
ktera vytvari kolekci vyseci o dané velikosti a nad kazdou vyseci provede ohodnoceni pravdé-
podobnosti, ze se v ni nachazi objekt spadajici do urcité tiidy. Po ohodnoceni je provedeno
potlaceni nemaxim (non-mazimum surpression) podle ur¢ité mezni hodnoty, coz zpusobi
vyfiltrovani vétsiny vysedi.

Prvni vrstvy modelu jsou prevzaty z konvoluéni detekéni sité. Autori algoritmu zvolili
VGG16 (bez plné propojenych vrstev), ale pouziti libovolné sité s podobnou architekturou
by mélo podévat dobré vysledky [18]. Za vrstvy puvodni sité jsou pfiddny postupné se
zmensujici konvoluéni vrstvy, coz poméahd s detekci objektu s riznou velikosti. Na rozdil
od jinych detekcnich algoritmi, které lokalizuji objekty pouze na jedné vrstvé priznaki,
provadi SSD detekce na riznych vrstvach, coz mé za nasledek vyssi celkovy pocet nalezenych
objekt.

Extra Feature Layers
A

i \
Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

VGG-16

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))

Conv: 3x3x(4x(Classes+4)) | &
10_2 Conv11_2
N—
1024 1024 256 256 i

S|
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

74.3mAP
59FPS

‘ Detections:8732 per Class ‘
[ Non-Maximum Suppression |

Obrazek 3.6: Schéma modelu SSD300. Vstupem do sité je obraz o rozmérech 300 x 300
pixelt. Ten je predén konvoluéni siti VGG16 (bez plné propojenych vrstev), za kterou jsou
sefazeny dalsi konvoluéni vrstvy s postupné se zmensujici velikosti [15].

Vrstvy priznaki se rozdéli do mfizky (viz obrazek 3.7). U kazdé bunky v této mrizce je
pak pfi detekci predikovan relativni posun oproti pivodnimu ohranic¢eni a vektor o velikosti
poctu tiid (s jednou t¥idou pro pozadi navic) s hodnotami reprezentujici jistotu, ze se
ve vyseci nachdzi objekt z dané tiidy.

V porovnani s modelem Faster R-CNN vynikd SSD predevsim rychlosti. Autori uvadéji
schopnost provadét detekce pfi 59 snimcich za sekundu (na Nvidia Titan X), coz je vyrazny
narust oproti Faster R-CNN. Pri testovani na datasetu VOC2007 dosdhl SSD presnosti
mAP 74,3 % u SSD300 a 76,9 % u SSD512.
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Obréazek 3.7: Detekce pomoci SSD. Model pro trénovani potiebuje pouze vstupni obraz
a ramce ohranicujici objekty (a). SSD provadi detekce ve vysecich s riznym pomeérem stran.
Na obréazku (b) je nalezena shoda pro jeden objekt ve dvou ruznych vyseéich. Na obrdzku
(c) pak shoda s jednou vyseéi s vétsimi rozméry [15].

3.3 You Only Look Once

Vétsina algoritmu pristupuje k problému detekce objektit ve dvou fazich. Vyhledani hra-
nicnich oblasti objektil a nasledné rozpoznani téchto oblasti, ¢asto pomoci konvolu¢ni sité
urcené pro feSeni klasifika¢nich problému. Model You Only Look Once (YOLO) [23]
pomoci jediné neuronové sité vyhledava kandidatni oblasti a zaroven zajistuje klasifikaci ob-
jektu. Protoze je cely proces proveden jednou siti, je algoritmus YOLO oproti dvoufiazovym
pristuptim mnohem méné vypocetné narocny, pri zachovani srovnatelné chybovosti.

Kromé rychlejsi detekce je vyhodou modelu YOLO i skutecnost, ze pii trénovani a tes-
tovani (na rozdil od metod zalozenych na posuvném okné nebo technik region-proposal)
vidi cely obraz a je tedy schopen zpracovat kromé samotného vzhledu i kontextualni infor-
mace o objektech. Tento pristup také prispiva k robustnosti modelu a algoritmus tak méné
chybuje v situacich, kdy pracuje s typem dat, se kterymi se dosud nesetkal.

28 36
IEES T
3
28 D\ N
| | 7 7 7

3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30

448

Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers  Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x6452 3x3x192 1x1x128 11258, X121, 3x3x1024
Maxpool Layer  Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-5:2 2x2-5:2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024

3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-s-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-52

Obréazek 3.8: Architektura YOLO je inspirovand siti GoogleNet pro klasifikaci obrazovych

dat. Sit se sklada z 24 konvoluc¢nich vrstev, nasledovanych dvéma plné propojenymi vrstvami
[23].

19



Pri detekcei algoritmus rozdéli vstupni obraz na mrizku o velikosti S x S. Pokud se stied
objektu nachéazi v dané burce, je pak tato bunka zodpovédna za detekci pro tento objekt.
Kazda z bunék poté predikuje urcity pocet ohranicenych oblasti a skére, které odpovida
tomu, jak jisty si je model touto vybranou oblasti a zaroven pravdépodobnost, Ze se objekt
v této oblasti nachézi. V idedlnim piipadé bude skére nulové, pokud se v oblasti nena-
chazi zadny objekt. Pokud se v oblasti objekt nachazi, bude skére rovno poméru priniku
a sjednoceni (Intersection over Union - IOU) [23].

Kazda ohranicend oblast je definovana souradnicemi x a y, které znaci relativni stied
oblasti vzhledem k hranicim burnky, dale sitkou a vyskou a skérem jistoty detekce, vyja-
dfeném pomoci IOU. Kazda bunka pak generuje C predikci t¥id. Pro kazdou bunku je
generovan pouze jeden vektor predikci a to nezavisle na poc¢tu ohranic¢enych oblasti.
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b e R R

S x S grid on input

Class probability map

Obréazek 3.9: Model detektoru YOLO rozdéli vstupni obraz na miizku s S x S bunkami
a pro kazdou bunku vytvori B hranic¢nich oblasti, jistotu spravnosti ohraniceni a vektor
predikei trid C. Vysledny tenzor je pak vyjadien vztahem: S % S * (B x5+ C) [23].

YOLOv2 (pavodni ndzev—YOLO9000) [21] je vylepseni puvodniho algoritmu. Ten se
potykal s nékolika problémy, predevsim s vysokym mnozstvim lokaliza¢nich chyb v porov-
nani s detektorem Faster-RCNN, ktery byl v té dobé presnéjsi. Autoti se vsak z divodu
nartistu pottebného vykonu chtéli vyvarovat pouziti hlubsi sité, proto pouze ptivodni model
upravili nékolika zménami.

Normalizace davek trénovacich dat (batch normalization) jejich prumérem a odchylkou
vyraznym zpusobem poméahd ke konvergenci modelu [12]. Z ptivodniho modelu YOLO byly
odstranény dropout metody, které zabranovaly pretrénovani, a pouzitim batch-normalization
na vsech konvoluénich vrstvach bylo dosazeno zlepseni presnosti modelu.

Dalsim zlepseni prineslo pouzit{ klasifikdtoru na data s vétsim rozliSenim. Vétsina sou-
¢asnych detektoru pracuji s rozméry 256 x 256 pixeli (AlexNet) nebo mensi. U ptuvodni
modelu YOLO byl klasifikdtor trénovan na datech s rozméry 224 x 224 pixell a samotné
detekce byly provadény na dvojnasobném rozliSeni. YOLOv2 pri trénovani v prvnich epo-
chach pracuje s rozliSenim 448 x 448 pixell, diky ¢emuz je sit robustnéjsi pri detekcich
na vstupech s vyssim rozlisenim.
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Oproti pivodnimu algoritmu byly z modelu také odstranény plné propojené vrstvy.
Namisto nich se na lokalizaci moznych oblasti vyuziva anchor boxes, podobné jako u Faster
R-CNN. Po skonceni uceni pak sit pracuje se vstupem o velikosti 416 pixeli, namisto
448. Autori argumentuji, Ze timto zptisobem mohou umistit jednu bunku na stfed obrazu,
coz je pro algoritmus vyhodné. Vétsina fotografii mé objekt umistény ve sttedu obrazu
a pri pouziti miizky se sudym poctem bunék by stied obrazu tvorily ¢tyri sousedni bunky.
S velikosti 416 pixeld je mozné oblast rozdélit po 32 pixelech na mapu priznaki o velikosti
13 x 13. Protoze model vyuzivd pouze konvoluéni a pooling vrstvy, je mozné v prubéhu
trénovani ménit velikost vstupnich dat. Tyto rozméry jsou zvoleny nadhodné pro kazdych
10 davek dat, musi byt ale nasobkem 32.

YOLOvV3 z roku 2018 opét iterativné vylepsuje predeslé modely. YoloV2 vyuzival pro
predikci tfid softmax, nicméné autori argumentuji, ze tento postup neni nutny pro pres-
nou klasifikaci a namisto toho vyuzivaji funkci cross —entrophy. Tento pristup je vyhodny
u komplexnéjsich datasett, jako je napriklad Open Images Dataset (blize popsan v kapitole
4.1.2), kde se jednotlivé t¥idy mohou prekryvat (napiiklad tiida Zena a osoba). Softmax
predpokladé, ze objekty spadaji exkluzivné do jedné tfidy, coz mnohdy nemusi odpovidat
skutecnosti [27].

Pro ziskdni pfiznaki je vyuzita nova architektura inspirovana siti ResNet. Tato nova
paterni sit obsahuje 53 konvoluc¢nich vrstev (3 x 3 a 1 x 1 konvoluce) oproti 19 z YoloV2 a je
diky tomu vyrazné presnéjsi. Oproti sitim ResNet dosahuje Darknet53 srovnatelné presnosti
a rychlejsiho zpracovani.

3.4 Mask R-CNN

Mask R-CNN je model vyvinuty vyzkumnym tymem Facebooku. Na rozdil od ostatnich
detektor, jejichz vystupem jsou soutadnice ohraniceni objektu, Mask R-CNN provadi ta-
zeni do jednotlivych kategorii pro kazdy pixel obrazu. Tento problém se nazyva segmentace
objekti (Object Instance Segmentation) a je znazornén na obrazku 3.11.

Metoda Mask R-CNN [6] rozsifuje model Faster R-CNN pfiddnim vétve pro predikci
masky objekttl, ktera pracuje paralelné s jiz existujici vétvi pro rozeznani hrani¢nich oblasti.
Model Mask R-CNN tedy neni o mnoho komplexnéjsi nez starsi detektory a z tohoto duvodu
je srovnatelné vypocetné narocny.

Autori detektoru zjistili, ze oblasti v mapé priznaku, které byly vybrany metodou Rol-
Pooling, nesedély presné na oblasti z ptivodniho obrazu ze vstupu. Na rozdil od pouhé lokali-
zace objektu je pri segmentaci objektu v obraze nutnd presnost na pixely, coz vedlo k nepres-
nostem. Tyto nepresnosti vznikaji pri prevodu souradnic z pivodniho obrazu na souradnice
mapy priznakti. V piipadech, ze podil rozméria téchto dvou bitmap nebylo celé ¢islo, do-
chéazelo obvykle k zaokrouhleni a tim k naslednym nepiesnostem. Autofi tento problém tesi
pouzitim metody zvané RolAlign, kterd vyuziva bilinearni interpolaci pro presnéjsi prirazeni
pixeld z ptivodniho obrazu k pixelim mapy priznaki, diky ¢emuz lze dosdhnout presnéjsiho
zarovnani. Po vygenerovani masek dojde ke kombinaci s predikcemi hrani¢nich oblasti, diky
¢emuz Mask-RCNN dosahuje velmi presnych lokalizaci s predikcemi jednotlivych trid.
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Obrazek 3.10: Model Mask R-CNN pridéva plné propojenou sit (v obrézku bilou barvou)
na vrstvy priznakt z Faster R-CNN. Vystupem je maska segmentaci, kterd je generovana
paralelné s rozpoznavanim hranic¢nich oblasti [0].

Obrazek 3.11: Ukézka segmentace objektt pomoci Mask R-CNN. K hrani¢nim oblastem
a predikcim t¥id generovanym pomoci Faster R-CNN pridava i segmentaci objekti po jed-
notlivych pixelech. Tyto oblasti jednoho objektu jsou vyznaceny v odstinech stejné barvy

[6]-

3.5 RetinalNet

Model RetinaNet je jednostupnovy detektor objektt v obraze, ktery diky nové navrhnuté
chybové funkci focal loss dosahuje presnosti srovnatelné s dvoustupniovymi detektory [17].
Autofi identifikovali jako hlavni problém jednostupriovych modela (SSD, DPM) nevyrov-
nanost jednotlivych tiid (class imbalance). Tyto detektory vyhodnocuji mezi 10* a 10°
moznych oblasti na kazdy vstupni obraz. Z téchto pripadi ale pouze zlomek skuteéné ob-
sahuje objekt, nékdy je pomér vyfezi s objekty a s pozadim az 1:1000. Takto vysoky rozdil
zpusobuje problémy, které se autori snazi fesit pomoci funkce focal loss.

Trénovani detektoru je pfi vysoké nevyrovnanosti t¥id neefektivni, protoze vétsina ob-
lasti jsou lehce rozpoznatelné negativni detekce, nebot se jedna o vyrezy obsahujici pozadi.
Takto vysoky pocet lehkych detekci mé za nasledek velmi pomalé zlepsovani detekci nebo
muze model degenerovat. BéZznym fesenim tohoto problému je tzv. hard negative mining,
coz je algoritmus, diky kterému se model uci vice z tézkych vstupt, u kterych chybné
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provedl detekci. Autofi modelu RetinaNet toto fesi chybovou funkei focal loss, ktera pri-
fazuje vétsi vahu naroénym detekcim a nizs$i tém jednodussim. Srovnani funkce focal loss
a cross-entrophy loss je v grafu 3.12.

Pro demonstraci vyuziti funkce focal loss vytvorili autofi sit RetinaNet. Ta vyuziva do-
prednou sit typu ResNet, za kterou je napojena Feature Pyramid Network (FPN). Nésledné
se sit déli do dvou vétvi, jedna pro detekovani oblasti z objektu a druhd pro urceni tridy
objektu.
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Obréazek 3.12: V levém grafu je zndzornéno porovnani funkce cross entrophy loss (CE)
a funkce focal loss (FL). CE (v grafu vyznafena modrou barvou) prifazuje relativné vy-
sokou hodnotu i v jednoduchych pripadech. FL toto redukuje v zavislosti na parametru
~v. V pravém grafu je pak srovndni rychlosti (ms) a presnosti (AP) detektoru RetinaNet
s ostatnimi modely [17].

3.6 Shrnuti a vybér detekeni sité

Pti vybéru siti pro trénovani bylo brano v potaz nékolik kritérii. Hlavni pozadavky byly
presnost detekci a rychlost modelu. Z téchto diivodt byly z vybéru vyrazeny modely z rodiny
R-CNN. Ackoliv se jednd o ovéfené a ¢asto pouzivané detektory, jejich presnost a rychlost
byla jiz pfekonana novéjsimy modely. Z podobnych divodl nebyl trénovan model SSD.

Model Mask RCNN je vysoce presny detektor, nicméné pro iicely této prace neni nutna
segmentace obrazu po pixelech. Trénovani tohoto modelu by také vyzadovalo pouziti da-
tasetu obsahujiciho segmentované masky objektl, namisto hrani¢nich boxt, coz vyrazné
limituje vybér datasetu. Z téchto divodu nebyl tento detektor zvolen pro trénovani.

Ze zbyvajicich modelt byl vybran detektor RetinaNet. Ten nabizi v souc¢asné dobé pres-
nost prekonavajici ostatni algoritmy, pii zachovani rozumné rychlosti a je proto vhodnym
modelem pro tcely této prace. Predevsim z diivodu vysoké rychlosti zpracovani snimku byl
pro trénovani také zvolen model Tiny-Yolo. Ten, ackoliv v presnosti zaostava, je jako jeden
z mala modell schopen relativné plynulého béhu na CPU. Jako tieti detektor byl vybran
nejnoveéjsi model YoloV3, ktery byl v dobé vzniku této prace spiSe v experimentalni fazi vy-
voje. Jeho presnost a rychlost je podobna detektoru RetinaNet, ale oproti nému umoznuje
provadét detekce na vstupu variabilnim rozlisSenim, coz pii jeho vyuziti vyhodné a muze
vyrazné zrychlit tento jinak spise pomaly detektor.
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Kapitola 4

Implementace a trénovani
detektoru

Trénovani detektort probihalo na pocitacich v narodnim superpocitacovém centru I'T4Inno-
vations, které je soucasti Vysoké skoly banské—Technické univerzity Ostrava. Tato organi-
zace poskytuje studentiim a zaméstnanctim vysokych kol moznost zdarma vyuzit vypocetni
prostfedky pro vyzkumné tcely. Pro tuto praci slo hlavné o vyuziti grafickych karet, které
maji podporu CUDA a knihovny cuDNN, které vyraznym zpusobem akceleruji vypocty
nutné pro trénovani neuronovych siti. Konkrétné byly vyuzity uzly s GPU akceleratorem
NVIDIA Kepler K20 (2496 jader CUDA) s 6 GB paméti GDDR5, dvéma procesory Intel
Sandy Bridge E5-2470, 2,3 GHz a 96 GB opera¢ni paméti. Pro pripravu projektu a spravu
dat je k dispozici lokalni 500 GB disk.

Pro trénovani vétsiny siti byla vyuzita knihovna Tensorflow a nad ni bézici framework
Keras ve verzi 2.0.5. Tento framework umoznuje vysokodroviiovou praci s neuronovymi si-
témi, rychlé prototypovani a podporou GPU akcelerace. Vétsina vyzkumu v oblasti neuro-
novych siti vyuziva pro tyto ucely pravé kombinaci knihoven Tensorflow a Keras. Framework
Keras byl vytvoren v programovacim jazyce Python a stejné tak i samotny kdéd detektort
je psany v tomto jazyce. Vyjimku tvoril detektor YoloV3, ktery byl trénovan ve frameworku
Darknet. Ke zpracovani obrazu, vizualizaci vysledku a sniméani obrazu z webkamery byla
pouzita knihovna OpenCV. Pro praci s daty a alokaci vypocetnich prostfedki na clusteru
Anselm byl vyuzit skriptovaci jazyk Bash.

P1i trénovani modelti je bézné, ze se model po urc¢itém poctu iteraci dostane do stavu,
kdy dokéze velmi presné predikovat vysledky na datech urcenych pro trénovani (a ma
tedy velmi malou chybovou funkei), ale pfi pouziti novych vstupnich dat je méné piesny,
nez by tomu bylo pfi pouziti mensitho poctu iteraci pii trénovani. Tento stav se oznacuje jako
pretrénovani modelu (overfitting nebo také overtraining [31]) a je zndzornén na grafu 4.1. Pri
skutecném pouziti je sada dat pro trénovani omezend a model se tak po urcité dobé zacne
zameérovat na prvky obrazu, které jsou specifické pro danou sadu dat a detektor tak ztraci
na obecnosti (generalization). V extrémnim piipadé si pak model pfesné pamatuje vSechna
data a je tak schopen v ramci trénovani podéavat bezchybné predikce. Takovéto chovani
pretrénovaného modelu je zachyceno v grafu 4.2. Pretrénovani modelu nastava v momenteé,
kdy se chybova funkce blizi nule, ale presnost detektoru na validac¢nich datech se snizuje. Je
tedy vhodné trénovani modelu v tomto bodé zastavit, poptipadé vybrat snapshot, ktery byl
nejblize tomuto bodu. Valida¢ni data nejsou pouzita pro samotny trénink, ale slouzi pouze
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k ovéreni tspésnosti modelu béhem trénovani. Na zakladé téchto informaci pak mohou byt
upraveny hyperparametry pro dosazeni presnéjsich vysledki.

E
A
A
>

Obrazek 4.1: Priklad vyvoje chybové Obrézek 4.2: Zelend krivka znaci pretréno-
funkce na trénovaci mnoziné dat (modrou vany model, zatimco ¢erna krivka repre-
barvou) a validaéni mnoziné dat (éervenou zentuje obecny, spravné natrénovany mo-
barvou) v zavislosti na poctu iteraci. K pre- del. Zatimco zelend krivka se lépe pri-
trénovani dochéazi v momenté, kdy hodnota zpusobuje trénovaci mnoziné dat, ztraci
valida¢ni chyby prestava klesat. V tento schopnost spravné klasifikovat nezndma
moment je vhodné trénovani prerusit!. data’.

4.1 Datasety

Pro uspésné natrénovani a evaluaci detektoru pouzitych v této praci bylo nutné obstarat
dataset obsahujici fotografie lidskych hlav a souradnice vymezujici polohu hlavy v obraze
(anotovany dataset). Zatimco pro rozpoznani oblic¢eje nebo lidské postavy existuje fada
kvalitnich zdroju dat, pro detekci hlavy v rtizném natoceni ke kamere je vybér datasetu
limitovany. P¥i vybéru byl kladen diraz na velikost datasetu, pfesnost anotaci a rtiznorodost
dat.

4.1.1 HollywoodHeads

Dataset HollywoodHeads vznikl extrakei snimku z hollywoodskych filmu [35]. Dataset ob-
sahuje celkem 224 740 snimku z 21 filmt na kterych je zachyceno celkem 369 846 lidskych
hlav. Z celkového poctu 21 filma bylo 15 pouzito na trénovani, t¥i na validaci a zbylé t¥i
na testovani modeli. Vybér filmu pokryvaji rtizné filmové zanry a rtizna obdobi vzniku, dva
z filmh byly natoceny c¢ernobile. Rozliseni snimkt se lisilo podle filmu, obvykle se jednalo
0 hodnoty pod 600 x 350 pixelt. Filmy se v ramci rozdéleni na ¢ast pro trénovani, validaci
a testovani neprekryvaji, takze nehrozi ovlivnéni vysledki z divodu podobnosti dat.

https://en.wikipedia.org/wiki/File:0verfitting_svg.svg
*https://en.wikipedia.org/wiki/File:0verfitting.svg
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Autori datasetu uvadéji, Ze anotace byly tvoreny manuélné pro nékolik klicovych snimku
a pozice hlav na snimcich mezi nimi byly interpolovany. Tyto anotace jsou ke kazdému
snimku ulozeny ve zvlastnim souboru ve forméatu xml, ktery obsahuje kromé informaci
o datasetu také rozméry obrazku, jeho barevnou hloubku a pro kazdou zachycenou hlavu
také soutadnice. Celkovy format anotaci odpovida datasetim Pascal Visual Object Classes
(VOC) [2], coz vyrazné usnadiiuje trénovani modell, protoze ty jsou ve vétsiné piipadu
schopny tento format zpracovat bez uprav. Pro trénovani nékterych modeli bylo nutné
vyradit fotografie, které bud neobsahovaly Zadnou hlavu, nebo v jejich anotacich byly tdaje,
se kterymi si model neumél pracovat. Jednalo se napriklad o zaporné hodnoty souradnic
nebo chybéjici tagy v anotac¢nich souborech.

Obrazek 4.3: Ukazka datasetu HollywoodHeads.

|IIL
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Obréazek 4.4: Rozlozeni poc¢tu anotovanych objektti na snimek v datasetu HollywoodHeads.
Jelikoz jsou zdrojem dat filmy, valna vétsina snimkt obsahuje jednu nebo dvé lidské hlavy.
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4.1.2 Google Open Images

Dataset Google Open Images se sklada z asi 9 milionti odkazii na anotované obrazky pro de-
tekci objektti z vice nez tisice t¥id, mezi nimiz se nachézi i tiida pro lidskou hlavu. Spravnym
protridénim dat a anotaci je tedy mozné ziskat podmnozinu datasetu vhodnou pro tréno-
vani detektoru pouzitych v této praci. Vyuzity vsak mohly byt fotografie pouze urcené
pro validaci a testovani, nebof v datasetu pro trénovani se nachazely pripady, kdy nebyly
vSechny lidské hlavy spravné zaznaceny a modely by pri trénovani na téchto snimcich ziejmé
nekonvergovaly.

Jelikoz se dataset Google Open Images sklada pouze z odkazii, mohlo nastat, ze nékteré
vedly na jiz neexistujici soubor. Fotografie z datasetu jsou ulozeny na serveru Flickr.com,
ktery v téchto pripadech zobrazi prazdny bily obrazek. Tyto pripady bylo nutné z datasetu
vyfadit. Jednalo se o 392 obrazku, tedy asi 3 % datasetu. Ukdzka protiidéného datasetu je
zobrazena na obrazku 4.5.

Obrazky v datasetu maji rizné rozliSeni, obecné se jedna spise o fotografie s vétsimi roz-
meéry. Taktéz poméru stran se lisi, nékteré z obrazku jsou cernobilé. V datasetu se nachazi
i fotografie, na kterych se vyskytuji vétsi skupinky lidi, coz miize vést k vyssi robustnosti
vysledného detektoru. V nékolika mélo ptipadech jsou jako lidskéd hlava oznaceny i hlavy
v malbich nebo hlavy u soch. Je tézké odhadnout, zda anotace tohoto typu ovlivni vy-
slednou uspésnost detekci. Nékteré takovéto obtizneéjsi pripady byly z datasetu manualné
vytazeny (viz obrazek 4.6). Vysokd raznorodost fotografii je vSak vhodnd predevsim pro
subjektivni porovnéani detekci v riznych typech scény (viz kapitola 5.3).

Autori datasetu uvadi, Ze anotace byly nejprve ziskdny strojové a nasledné probeéhla
jejich manudlni kontrola a korekce. Anotace se nachazi v csv souboru, kde kazdy radek
znaci pozici jednoho ramecku. Kromé pozice se zde nachézi i informace o t¥idé (pro ucely
této prace pouze trida /m/04hgtk znacici lidskou hlavu), zdali je objekt zakryty jinym
objektem nebo jestli se cely nachazi v obrazku.

Obréazek 4.5: Ukazka datasetu Google Open Images vyfiltrovaného na obrazky, ve kterych
byla anotovana hlava.
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Obréazek 4.6: Ukazka pripadt, které byly z datasetu Google Open Images vyrazeny. Razba
na minci, malba na antické vaze a portrét kresleny tuzi sice obsahuji lidskou hlavu, nicméné
jejich zobrazeni je pro trénovani detektoru prilis abstraktni.

4.2 Trénovani detektoru TinyYolo

Ptvodni modely z rodiny YOLO byly vytvoreny ve frameworku Darknet. Tato open source
knihovna, napsana v jazyku C, podporuje akceleraci vypocti pomoci GPU. Nicméné insta-
lace tohoto frameworku na vzdaleny server se ukédzala jako problematickd a oproti jinym
frameworkim je Darknet pomaly. Z téchto divodt byla pro tcely této prace vyuzita verze
detektoru pod nazvem Darkflow. Jedna se Darknet prelozeny do knihovny Tensorflow. Pro
béh jsou kromé Python3 vyzadovany i knihovny numpy, OpenCV3 a cython. Cluster An-
selm ma vsechny tyto knihovny predinstalované, stac¢i pouze nacist prislusné moduly.

Sité typu YOLO jsou jednostuprnové detektory, popularni jsou predevsim pro svou rych-
lost pii zachovani presnosti srovnatelné s dvoustupnovymi detektory. Z existujicich siti typu
YOLO pripadaji v ivahu sité YOLOv2 a TinyYolo. Pfedevsim z dtivodu rychlosti byl zvo-
len model TinyYolo. Jedna se o jediny detekéni model, ktery dokaze detekovat objekty
v realném case za béhu na CPU pii zachovani dobré tspésnosti detekei.

Pro zrychleni trénovani sité byly ptivodni hodnoty vah inicializovany z jiz vytrénované
sité. Jedinou zménou byly snizeni poctu trid objektti na jednu. K novému poctu tiid je nutné
zménit i pocet filtri v posledni konvolucni vrstvé. Jejich pocet je nutné v konfigurac¢nim
souboru prepsat podle vztahu 5% (3+ N), kde N znaci pocet t¥id. Pro samotné trénovani byl
zvolen dataset HollywoodHeads, jelikoz obsahoval vice snimku a Darkflow umi s datasety
ve forméatu Pascal VOC pracovat piimo a neni tak zapotfebi upravovat anotacni soubory.

Uécl krok byl z pocatku ponechan na ptvodni hodnoté e~®. Na kroku 10376 byl pak
z davodu stagnujici hodnoty loss snizen na 0.0001. Po této upravé vSak chyba modelu dale
spise stagnovala. Celkem bylo provedeno 38000 iteraci, checkpoint s vahami byl ukladan
kazdych 2000 iteraci.
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Obrazek 4.7: Vyvoj chybové funkce v prvotnich krocich u¢eni modelu Tiny-Yolo.

4.3 Trénovani detektoru RetinaNet

Pro trénovani detektoru RetinaNet byla zvolen model napsany ve frameworku Keras nad kni-
hovnou Tensorflow. Tyto knihovny byly jiz predinstalované na server Anselm a to i s podpo-
rou akcelerace vypoc¢ti pomoci GPU. Pro trénovani tak opét stacilo pouze nacist prislusné
moduly.

Pri uceni se celkova chybova funkce pocita jako soucet dvou slozek, klasifikacni chyby
(classification loss) a regresni chyby (regression loss). Klasifika¢ni slozka chyby je definovéna
jako funkce focal loss [17]. Definice této funkce vychézi z funkce Cross Entrophy Loss
pro binarni klasifikaci

CE(p,y) = { :EEE?_ ») ;faky =0 (4.1)

kde y € 1 znadi tiidu a p € [0, 1] je jistota predikovand modelem pro t¥idu s oznacenim
y = 1. Pro zjednoduseni notace je definovano p;:

P kdyz y =1
= 4.2
be { 1—p jinak. (42)

a funkci CE(p,y) lze tedy definovat jako CE(p;) = —log(p:). Samotna funkce focal loss je
tedy pak definovana jako

FL(pt) = —a(l — pt)7 * log(pt). (4.3)

V ramci implementace této funkce byly zvoleny hodnoty a = 0.25 a v = 2. Vyvoj chybové
funkce v prubéhu uceni sité je zachycen v grafu 4.9 a vyvoj tispésnosti nad valida¢nimi daty
v grafu 4.8.

Pro samotné trénovani byla zvolena hodnota 2000 iteraci na epochu. Po dokonceni kazdé
epochy byla provedena evaluace uspésnosti detektoru. Trénovani bézelo na GPU Tesla K20
celkem 24 hodin, béhem kterych probéhlo 46 epoch. V pozdéjsich fazich byly jiz ubytky
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chybové funkce minimalni, stejné tak uspésnost detektoru zacala stagnovat. Pro trénovani
byl zvolen dataset HollywoodHeads a u kazdého obrazku byla 50 % Sance, ze bude pred
vstupem do sité zrcadlové prevracen.
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Obréazek 4.8: Vyvoj tspésnosti detektoru Obrazek 4.9: Vyvoj chyby detektoru Reti-
RetinaNet nad valida¢nimi daty v zévis- nalNet v prabéhu trénovani.
losti na poctu iteraci.

4.4 Trénovani detektoru YoloV3

Model YoloV3 byl v dobé psani této prace implementovan pouze ve frameworku Darknet,
coz je open-source framework na tvorbu neuronovych siti. Pfedevsim je vyuzivan k vyzkum-
nym ucelim a na testovani modeld z rodiny Yolo. Pro trénovani sité bylo nutné prevést
anotace z formatu Pascal VOC do formatu, ktery je framework schopny pracovat. Pro kazdy
snimek z trénovaciho datasetu byl vytvoren textovy soubor, kde pro kazdy objekt v obraze
byly zapsany udaje o jeho pozici a tfidé objektu ve tvaru: class x y §ifka vyska.

Pro trénovani sité je také nutné upravit nastaveni nékterych parametrii v konfigurac-
nim souboru. Predevsim se jednd o informace o poctech trid a pocty filtri v nékterych
konvolué¢nich vrstviach. Pocet filtri se odviji od vztahu (N + 5) * 3, kde N znaci pocet tiid
v datasetu. Velikost davky pro trénovani byla nastavena na hodnotu 64 a velikost uciciho
kroku na 0.001. Vstupni rozliSeni do sité bylo ponechdno na hodnotéach 416 x 416, nicméné
tuto velikost 1ze pozdéji libovolné upravovat na nasobky 32 bez nutnosti sif na nové rozliseni
pretrénovat. Vyssi rozliseni prispiva k presnéjsim detekcim za cenu pomalejsiho vypoctu.

P1i trénovani je po kazdych 1000 zpracovanych davkach ulozen aktualni stav sité.
7 téchto soubort 1ze pak provést evaluaci modelu. Celkem bylo pfi trénovani provedeno
10 000 iteraci, nejpresnéjsi vysledky na valida¢nich datech byly naméreny po 7000 iteracich.
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4.5 Implementace aplikace

Jednou z ¢asti teto prace je implementace aplikace, ktera bude demonstrovat detekce hlav
na vstupnich obrazovych datech. Pii vybéru vhodného modelu byl kladen duraz predevsim
na presnost detekci, v mensi mife poté na rychlost zpracovani snimku. Vzhledem k poza-
davku na multiplatformnost aplikace byla také brana v potaz slozitost prenosu aplikace
na ruzné operacni systémy a komplikace, které by mohly vzniknout uzivateli pri instalaci
potfebnych knihoven a moduli.

P1i porovnéani soucasnych state-of-the-art detektori mél detektor RetinaNet pii detekci
lidské hlavy nejmensi pocet chybnych detekei (podrobnéji v kapitole 6). Model YoloV3
dosahoval nizsi presnosti pii podobnych pozadavcich na vykon a model Tiny-Yolo mél
ve srovnani s ostatnimi detektory vysokou chybovost. Z téchto diivoda byl pro tuto aplikaci
zvolen pravé detektor RetinaNet.

P1i volbé patefni sité detektoru byly zvazovany sité typu ResNet a MobileNet. Sit Mo-
bileNet [10] je klasifika¢ni sit ur¢end pro mobilni a embedded zafizeni, kdy je zapotiebi
zrychlit a zjednodusit vypocty pri detekci. Pri testovani detektoru RetinaNet se siti Mobi-
leNet vsak byla tspora ¢asu pri vypoctu detekci na jeden snimek zanedbatelnd. Z tohoto
divodu byla jako paterni sit ponechana ResNet-50, ktera v klasifika¢nich tlohach dosahuje
nizsi chybovosti.

Samotnd aplikace je naprogramovana v jazyce Python3. Pro spravné nacteni knihoven je
nutné pouzit 64 bitovou verzi, protoze nékteré knihovny nejsou podporovany v 32 bitovém
rezimu. Pro vyvoj aplikace bylo vyuzito open-source vyvojové prostiedi Visual Studio Code.
Pro préaci s neuronovou siti byla pouzita knihovna Tensorflow (ve verzi 1.7) a nad ni bézici
framework Keras (verze 2.0.5). Pro nacitani a zpracovani obrazovych dat byla pouzita
knihovna OpenCV (ve verzi 3.4.0). Vsechny tyto nastroje jsou platformé nezavislé a aplikaci
tak lze spustit na vétSiné operacnich systému, potiebné knihovny lze nainstalovat pomoci
spravce balikil Pip?. Pro ticely této prace byla aplikace testovana na Windows 10 (64 bit,
OS Build 16299.371) a Ubuntu 16.04.

Po spusténi aplikace je nejprve nacten soubor s uloZzenym modelem sité a vahami. Vy-
chozi cesta k souboru je nastavena k natrénovanému modelu s pateini siti ResNet50, ale
uzivatel muze vyuzit i libovolny vlastni soubor ve formatu h5. Aplikace nasledné provede
nacteni vstupnich snimkt. Jako zdroj téchto snimki muze byt piimo obrazek nebo slozka
s obrazky, ze které budou nac¢teny vsechny souboru ve formatu jpg a png. Aplikace také
umoznuje zpracovat snimky z videa nebo z pripojené webkamery. V ptipadé, ze je aplikace
spusténa pouze na procesoru, je pri zpracovavani snimki z videa doporuceno pomoci argu-
mentu specifikovat, kolik snimku 1ze pii detekci vynechat. Pro rozpoznani nebo trakovani
objekt ve videu neni obvykle nutné zpracovavat kazdy snimek a jejich vynechavanim tak
lze vyrazné urychlit zpracovani videa.

Jednotlivé snimky jsou nasledné prevedeny do BGR barevné reprezentace a je upravena
jejich velikost tak, aby sifka nepresahovala 1024 a vyska 600 pixelid. Obrazky nejsou de-

3https://github.com/pypa
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formovany a vysledné rozliSeni se tak liSi v zavislosti na poméru stran ptivodniho snimku.
Na upraveném obrazku je pak provedena detekce a jejim vystupem je pole predikci, kde
kazda polozka obsahuje souradnice detekované oblasti, predikovanou tridu a ohodnoceni
pravdépodobnosti vyskytu objektu. Detekce, kde je tato pravdépodobnost nizsi nez hod-
nota threshold, jsou ignorovany. Proménnd threshold je ve vychozim nastaveni 0,5, uzivatel
muze tuto hodnotu specifikovat pouzitim prislusného argumentu.

Hrani¢ni oblasti, u kterych je pravdépodobnost vyskytu objektu dostatecéné vysoka, jsou
pomoci OpenCV zakresleny do puvodniho obrazku a ten je zobrazen uzivateli. Pokud je
zdrojem video nebo webkamera, dojde k okamzitému zpracovani nésledujictho obrazku.
V opacném pripadé jsou nové detekce zjistény po interakci uzivatele. Vysledné detekce lze
ulozit na disk ve formé obrazku nebo videa. Cely algoritmus zpracovani snimkt aplikaci je

zobrazen nize.

Algoritmus 1: Pseudokdd aplikace detektoru

Vstup:

threshold: mezni hodnota tspésné detekce
model: uloZeny soubor modelem a vahami sité
images: zdroj obrazovych dat

Zpracovani a validace parametri
Nacteni modelu

Nacten{ snimku z disku

for image in images/] do

Prevod obrazku do BGR
Zmenseni obrazku na 1024 x 600
Detekce objektt v obrazku

for detekce v detekcich do

if skore detekce < threshold then
| continue

end if
Zakresleni boxu

Zakresleni skore
end for

Zobrazeni obrazek

end for
Uvolnéni prostredki a ukonceni

4.5.1 Dotrénovani detektoru na vlastnich anotacich

Pro tspésné trénovani detektoru je klicové mnozstvi dat a spravnost anotaci, ze kterych
se sit nauci rozpoznavat hledané objekty. V praxi ¢asto nastane situace, ze neni z ¢asovych
nebo financ¢nich divodl mozné tvorit novy dataset, ktery by obsahoval data podobna tém,
které bude detektor nasledné vyhledavat, a je proto nutné pouzit pro uceni jiz néjaky
exitujici dataset. Je vSak pravdépodobné, ze tato volné dostupna data budou do jisté miry
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odlisné (rozliSeni, vzdalenost objektu od kamery, pocet objekti na jeden snimek) od téch,
se kterymi bude pracovat natrénovany detektor. Tyto odlisnosti v trénovacich a testovacich
datech mohou zptisobit snizeni tspésnosti modelu oproti pripadim, kdy by na trénovani
byla pouzita podobna obrazova data.

Pro vyfeseni tohoto problému je v této praci zkouman postup uceni sité, kdy je detektor
nejprve natrénovin na obecnych datech z volné dostupného datasetu a nasledné probiha
douceni tohoto detektoru na neoznacenych snimcich, kde anotace vytvari sdm obecné natré-
novany detektor. V praxi by tento zptsob uceni byl pouzitelny naptiklad u bezpecnostnich
kamer, kdy by se obecné natrénovany detektor dotrénoval na snimcich z jednoho mista,
které bude kamera snimat. Lze oc¢ekavat, ze model timto zptisobem trénovani ztrati na ro-
bustnosti, ale zaroven uceni na podobnych datech povede ke zlepseni detekci v mistech, kde
bude detektor skute¢né nasazen.

Pro tento zptsob trénovani byla vytvorena aplikace, které pomoci natrénovaného detek-
toru prevadi video na anotovany dataset, na kterém je mozné jednotlivé modely dotrénovat.
7 dtvodu nizkého poctu falesné pozitivnich detekci, které by zptsobily dotrénovani na Spat-
nych anotacich, byl opét zvolen detektor RetinaNet.

Program nejprve video rozdéli na jednotlivé snimky. Ty jsou nasledné predzpracovany,
je upravena jejich velikost tak, aby Sitka nepfesahovala 1024 a vyska 600 pixeli a snimek
je preveden do barevné reprezentace BGR. Na kazdém snimku je pak pomoci RetinaNet
provedena detekce objektti. Vysledné detekce, které byly nalezeny s jistotou vyssi nez je
mezni hodnota threshold, jsou ulozeny do souboru ve formatu xml se strukturou odpovi-
dajici datasetim z Pascal Visual Object Classes Challenge (zndzornéno na obrazku 4.10).
U kazdého boxu jsou ulozeny souradnice a informace o tridé, do které objekt spada. Spolu
s tim se ukladaji také informace o rozliSeni obrazku a barevné hloubce. Samotné snimky
z videa jsou ukladany do adresidre JPEGImages. V pripadé, ze na snimku nebyly nalezeny
zadné platné detekce, je snimek z datasetu vyrazen. Tim se snizi pocet pripadu, kde se
v datasetu vyskytuji chybné neoznacené objekty.

S timto programem byl z videa z bezpetnostni kamery®* vytvoren dataset, kde hledanym
objektem byla hlava. Celkovy pocet snimku v ¢asti na trénovani byl 1044. Pro vytvoreni
testovaci sady byla pouzita jind cast zabéru ze stejné bezpecnostni kamery. Na téchto
snimcich byly manualné anotovany hlavy pomoci volné dostupného open-source programu
labellmg”, ktery je schopny vytvafet soubory ve formatu xml se strukturou anotaci typu
Pascal Visual Object Classes Challenge. Do testovaciho ¢asti datasetu nebyly zafazeny
snimky, kde se nenachizel zadny hledany objekt. Celkem tak bylo manuilné anotovano

124 snimki, na kterych lze otestovat, zda se presnost modelu po dotrénovani na vlastnich
anotacich zlepsuje.

4Z4abéry jsou volné dostupné pod licenci Creative Commons:
https://wwu.youtube.com/watch?v=HdfbkLzH354
Shttps://github.com/tzutalin/labelImg
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<annotation>
<folder> newvoc </folder>
<file> frameO. jpg </file>
<source />

<size>
<width> 1024  </width>
<height> 576 </height>
<depth> 3  </depth>
<object>
<name> head </name>
<bndbox>
<xmin> 338 </xmin>
<ymin> 18 </ymin>
<xmax> 386 </xmax>
<ymax> 68 </ymax>

Obrazek 4.10: Ukazka strojové generovaného anotacniho xml souboru. O obrazku jsou za-
znamenany udaje o jeho poloze v adresarové strukture, jeho rozliSeni a barevné hloubce.
Kazdy nalezeny objekt je pak zaznamenan pomoci ¢ty hodnot reprezentujici souradnice
(s po¢atkem soutradnic v levém hornim rohu).

Pro ovéfeni této metody trénovani detektoru byl obecné natrénovany model (RetinaNet
natrénovany na datasetu HollywoodHeads, viz kapitola 4.3. Ziskany dataset lze vSak pouzit
i pro jiny model.) dotrénovan na tomto uméle vytvoreném datasetu ze statické bezpeénostni
kamery. Trénovani se sklddalo z desiti epoch, kde délka epochy byla rovna poc¢tu snimku
s uspésnymi detekcemi. Model tedy pri trénovani béhem kazdé epochy prosel cely data-
set. Po skonceni epochy byl vzdy ulozen snapshot, ktery obsahoval aktualni stav sité. Pri
prubéhu trénovani neprobihala evaluace detektoru, namisto toho byla data z kazdého sna-

pshotu otestovana po skonceni trénovani. Graf s vyvojem spésnosti je zobrazen v kapitole
s
5.2.
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Kapitola 5

Vysledky experimenti

Pro vyhodnoceni tspésnosti modelu byla pouzita metoda average precision, ktera je pouzi-
vana na soutézich Pascal VOC Challenge. Hodnota average precision je vypocitana z pre-
cision/recall kiivky [2], kde hodnoty precision a recall jsou vyjddieny jako

true positives

(5.1)

Precision = — —
true positives + false positives

true positives
Recall = P

— —. (5.2)
true positives + false negatives

Jako skutec¢né pozitivni detekce jsou oznaceny ty detekce, které maji podil priniku a spojeni
oblasti vymezenych predikovanymi a skute¢nymi hraniénimi oblastmi (tzv. Intersection over
Union - ToU) vétsi nez 0,5. Falesné pozitivni detekce jsou piipady, kdy detektor oznadci
za nalezeny objekt jinou oblast, nez kde je objekt anotovan. Pripady, kdy neni anotovany
objekt nalezen, jsou znaceny jako falesné negativni.

Pozitivni Negativni
predikce predikce

Pozitivni Falesné
Intersection skuteéna hodnota negativni
IoU =
Union
Negativni Falesné Skutecné
skuteéna hodnota | pozitivni negativni
Obrazek 5.1: Ukazka vypoctu hodnoty Obrézek 5.2: Matice predikei. Pro vyhod-
ToU. Za spravnou detekci jsou povazo- noceni uspésnosti detektoru jsou brany
vany ty pripady, kdy je podil obsahu pri- v potaz skutecné pozitivni, faleSné pozi-
niku a obsahu sjednoceni vétsi nez 0,5. tivni a faleSné negativni pripady.
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5.1 Uspé&snost a rychlost natrénovanych detektori

Vyhodnoceni tspésnosti detektori bylo méreno na testovaci ¢asti datasetu HollywoodHeads
4.1.1. Ta se skladé ze snimkt ze t¥i filma. Jelikoz detektory byly trénovany na podobnych
datech, jako jsou testovaci (podobné rozliseni, kompozice a pozice hlav typicka pro filmy),
lze na tomto datasetu ocekavat nejvyssi tspésnost detekei.

U modelu RetinaNet byla namérena hodnota 85,15 %, pro jejiz vypocet byl pouzit snap-
Méreni rychlost modelu probihalo na Windows 10 s knihovnou Tensorflow ve verzi 1.6.
Rychlost detekci se pohybovala okolo dvou sekund na vyhodnoceni jednoho snimku na pro-
cesoru Intel Core 15-4590 taktovaném na 3,3 GHz. Pti akceleraci vypoctu pomoci grafické
karty Nvidia Tesla K20 se rychlost detektoru zvysila na 3 snimky za sekundu.

Detektor TinyYolo dosdhl na stejném datasetu tispésnosti mAP 49,99 % a to po 34 000
iteracich. Ackoliv se jedna o nizsi presnost, nez které dosahl model RetinaNet, na procesoru
Intel Core 15-4590 dokézal model zpracovat 4 snimky za sekundu. Pii akceleraci pomoci
GPU byla rychlost detektoru 78 snimkt za sekundu.

U modelu YoloV3 byla na datasetu HollywoodHeads namérena 77,87 % mAP. Pti béhu
na procesoru dosahoval model rychlosti zpracovani jednoho snimku za 4 sekundy. Pri ak-
celeraci vypoc¢tth na GPU se rychlost pohybovala okolo 10 snimkii za sekundu. Rychlost
byla méfena s velikosti vstupu 416 x 416 pixeli. U detektoru YoloV3 jsou tdaje o rychlosti
spiSe orienta¢ni, protoze framework Darknet je obecné pomalejsi nez Tensorflow pii pouziti
stejného modelu.
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TinyYolo RetinaNet YoloV3 TinyYolo RetinaNet YoloV3

Obrézek 5.3: Uspésnost detektoru Retina- Obrézek 5.4: Porovnani rychlosti modela

Net a TinyYolo nad testovacimi daty Holly- TinyYolo (TF), RetinaNet (TF) a YoloV3
woodHeads. (Darknet).

5.2 Uspé&snost udeni ze ziskanych detekci

Dataset pro otestovani metody uceni z vlastnich anotaci byl ziskdn manuélni anotaci zabérta
ze stejné bezpecnostni kamery, ze které se detektor sam doucoval. V trénovaci a testovaci
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casti videa se nevyskyji stejné osoby. Po vyrazeni zdbért, na kterych se zadni chodci nevy-
skytuji, zustalo v testovacim datasetu 124 anotovanych snimki.

Nad testovacimi daty byl nejprve vyhodnocen obecné nauceny model z datasetu Holly-
woodHeads a nésledné bylo otestovano deset snapshoti, které byly ukladédny po dokonceni
epochy pii dotrénovani. Obecné natrénovany model dosahl 52,35 % mAp. Pii testovani
snapshotti byla presnost detekci stagnujici, po opakovanych iteracich byla patrna snizujici
se presnost.

Moznych pri¢in neschopnosti modelu zpresnit detekce z vlastnich anotaci je nékolik.
Na viné muze byt horsi kvalita strojové ziskanych anotaci, ze kterych se detektor ucil. Pri
manuélni kontrole bylo patrné, ze nékteré boxy sice obsahovaly lidskou hlavu, ale jejich po-
zice byla nepresnd, coz mohlo zptisobit nizsi hodnoty IoU. Dalsi pri¢inou miize byt relativné
mald velikost datasetu. V pozdéjsich epochach je pak model preuceny na jednotlivé snimky
z datasetu. Uspésnost modelu po jednotlivich epochdch je zobrazena v grafu 5.5.
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Obrézek 5.5: Uspésnost detektoru RetinaNet na testovacich datech z bezpeénostni kamery.
Na ose x je zobrazena hodnota mAP po jednotlivych epochéch pfi uceni z vlastnich anotaci.
Prvni hodnota v grafu je tspésnost obecné natrénovaného modelu, ktera byla namétrena
jesté pred zahajenim trénovani.

5.3 Detekce hlavy na konkrétnich ukazkach

Pro demonstraci detektorti na riuznych typech fotografii byly vybrany vhodné ukazky z tes-
tovacich ¢asti datasett HollywoodHeads 4.1.1 a Google Open Images 4.1.2. Ukazky zachy-
cuji detekce na rozliénych fotografiich, predevsim byl kladen diraz na ptipady, kdy mély
detektory problémy s urc¢itym typem scény. Zde zobrazené detekce byly naméreny s jistotou
detekce vyssi nez 0,5.

Prvni ukdzka (obrazek 5.6) zobrazuje detekei jediné hlavy v zébéru na jednoduchém
pozadi. Néasledné jsou zachyceny detekce vice hlav v jednom snimku (obrazek 5.7) a detekce
hlavy s riznym natocenim (obrazek 5.8). V poslednich dvou ukézkéch jsou scény s velkym
poctem osob. U takto slozité scéné (obrazek 5.9) se zacinaji projevovat nedostatky modelu
Tiny-Yolo. Za povsimnuti stoji neoznac¢ené hlavy v levém spodnim rohu fotografie a dvojité
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oznaceni stejné hlavy v zadnich radach. Modely RetinaNet a YoloV3 mély u této fotografie
detekce presnéjsi.

Uplné na zévér je pak ukdzka detekce davu lidi s pokryvkami hlavy ve slozité scéné
(obrazek 5.10). Model Tiny-Yolo mél v tomto snimku pouze jednu tspésnou detekci, mo-
dely RetinaNet a YoloV3 spravné detekovaly pouze nékolik pripadt. Dtivodem Spatnych
detekci v této fotografii je zfejmé kombinace pokryvek hlavy, slunec¢nich bryli a prekryvi
jednotlivych hlav. Podobné snimky se v trénovacich datech nevyskytovaly.

Tiny-Yolo RetinaNet YoloV3

Obréazek 5.6: Detekce jedné hlavy na jednoduchém pozadi. U fotografii tohoto typu nemély
modely problém urcit spravné detekce s vysokou presnosti.

Tiny-Yolo RetinaNet YoloV3

Obrazek 5.7: Detekce nékolika hlav v jedné fotografii byly také vysoce 1ispésné, zejména
pokud se jednotlivé hlavy neprekryvaly.

Tiny-Yolo RetinaNet YoloV3

Obrazek 5.8: Detekce hlavy s riznym natocenim.
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Tiny-Yolo RetinaNet YoloV3

Obrazek 5.9: Detekce velkého poctu hlav ve slozité scéné.

Tiny-Yolo RetinaNet

Obrazek 5.10: Ukédzka detekci davu vzajemné prekryvajicich se osob.
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Kapitola 6
Zaver

Tato préce se zabyva detekei hlavy v obraze pomoci detektorii zalozenych na neuronovych
sitich. Je zde popsan teoreticky zdklad k pochopeni fungovani neuronovych siti a soucasné
state-of-the-art klasifika¢ni a detekéni modely. Vysledny program je zalozen na modelu
RetinaNet, ktery dosahl vyssi presnosti nez ostatni testované modely. Aplikace umoznuje
provadét detekce hlav na jednotlivych snimcich, videu nebo webkamete. Program je napsany
v jazyce Python, sif samotna je vytvorena pomoci frameworku Keras a knihovny Tensorflow.

Detekéni modely byly natrénovany na anotovaném datasetu a jejich presnost byla mé-
fena metrikou mAP ze soutézi Pascal Visual Object Classes Challenge. RetinaNet s paterni
siti ResNet dosahl presnosti 85,15 % a byl schopny provadét tispésné detekce i v ndrocnych
scénach a dosahuje vyrazné lepsich vysledki nez tradi¢ni algoritmy, které pro detekci ob-
jektd nevyuzivaji neuronovych siti. U nékolika vybranych fotografii bylo také provedeno
subjektivni srovnani mezi jednotlivymi natrénovanymi detektory.

V této préci byla také zkoumana schopnost detektoru dotrénovat se z vlastnich anotaci
na snimcich ze scény se statickou kamerou. Tato metoda nevedla ke zlepseni presnosti de-
tektoru oproti obecné natrénovanému modelu. Podobny typ trénovani je v praxi vyuzivan
pro nékteré tlohy (viz semi-supervised learning) a ackoliv jeho implementace pti detekci ob-
jekt nevedla k dobrym vysledkim, jedna se o zajimavou oblast vyzkumu. Podobny pristup
by bylo dobré vyzkouset nejprve na klasifika¢nich tlohach, které jsou obecné jednodussi.
U nich by nemohlo dojit k pfipadu, Ze nékteré objekty v obrazku byly zaznaceny a jiné ne.
Klasifikacni sif by bud snimku priradila dany label nebo by byl snimek z datasetu vyrazen
a presnost anotaci by tak sla garantovat pouzitim vysoké hodnoty threshold.

Vyuziti neuronovych siti prindsi mnoho moznosti budouciho rozsiteni. K dete¢nimu sys-
tému by mohl byt vyvinut algoritmus pro rozpoznani jednotlivych osob ve videu a sledovani
jejich pohybu ve snimaném prostoru s moznym vyuzitim vétsiho poc¢tu kamer snimajicich
prostor z ruznych thli. Oblast neuronovych siti je prudce se rozvijejici obor a je tedy mozné,
Ze presnost zde vyuzitych modeli bude brzy prekonana dokonalej$imi systémy, které by do-
sahly srovnatelnych nebo lepsich detekci a zaroven nizsi vypocetni narocnosti.
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