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Abstrakt

Ukolem této prace je porovnani modelt konvoluénich neuronovych siti uréenych k poci-
tani vozidel ve statickém obraze pomoci odhadu hustoty se zaméfenim na rozdilné velikosti
objektii ve scéné. Celkem byly vyhodnoceny ¢tyii modely — Scale Pyramid Network, Scale-
adaptive CNN, Multi-scale fusion network a CASA-Crowd. Vyhodnoceni probéhlo na trech
datovych saddch - TRANCOS, CARPK, PUCPR+. Nejlepsich vysledkii dosdhl model Scale
Pyramid Network. Na datové sadé TRANCOS dosdhl v metrice Mean Absolute Error hod-
noty 5,44 a v metrice GAME(3) hodnoty 9,95.

Abstract

The goal of this work is to compare models of convolutional neural networks designed to
count vehicles in a static image using density estimation with a focus on different sizes of
objects in the scene. A total of four models were evaluated — Scale Pyramid Network, Scale-
adaptive CNN, Multi-scale fusion network and CASA-Crowd. The evaluation was done on
three data sets — TRANCOS, CARPK, PUCPR+. Scale Pyramid Network achieved the
best results. The model reached 5.44 in the Mean Absolute Error metric and 9.95 in the
GAME(3) metric on TRANCOS dataset.
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Kapitola 1

Uvod

Tato bakalarska préace se zabyva problémem pocitani vozidel ve statickém obraze. K feseni
tohoto problému existuje mnoho zpiisobi, nicméné v posledni dobé se diky velkému po-
kroku v oblasti hlubokého uceni vyuzivaji konvoluéni neuronové sité. V této praci se vénuji
neuronovym sitim, které funguji na principu odhadu hustoty. Takovéto sité produkuji na
vystupu mapu hustoty, diky které muzeme urcit jak pocet objektu ve scéné, tak i pribliznou
polohu objekti v obraze.

Pocitani objektt v obraze neni jednoduchy proces, jelikoz tyto objekty mohou mit ruaz-
nou velikost a mohou byt v zdbéru pod riznymi tihly. Proto jsem pro experimenty vybral
¢tyTi modely, které se snazi tyto problémy fesit — Scale Pyramid Network, Scale-adaptive
CNN, CASA-Crowd a Multi-scale fusion network. Tyto modely jsou blize popsany v kapi-
tole 3, kde také popisuji rizné metody pro pocitani vozidel.

V kapitole 2 se vénuji historii a teorii neuronovych siti s bliz§im zaméfenim na konvoluéni
neuronové sité, jejich principy a existujici architektury. Néasledujici kapitola 4 se zabyva
popisem pouzitych knihoven, vybérem datovych sad a procesem trénovani a vyhodnocovani
vybranych modeld. Kapitola 5 se vénuje dosazenym vysledkiim, popisuje metriky pouzité
pri vyhodnocovani a porovnava natrénované modely. V zavérecné kapitole 6 je zhodnoceni
této prace spoleéné s rekapitulaci dosazenych vysledki.



Kapitola 2

Umelé neuronové sité

2.1 Historie

Pocatek neuronovych siti se datuje az k roku 1943, kdy neurofyziolog Warren McCulloch
a matematik Walter Pitts vytvorili praci zabyvajici se fungovanim neuront v mozku. K to-
muto ucelu vytvorili prvni jednoduchy matematicky model neuronu, ktery predstavoval
zékladni ¢ast nervové soustavy. Tento model mél pouze nékolik bipolarnich parametri. Po-
darilo se jim dokazat, ze nejjednodussi typy modeli mohou pocitat s jakoukoliv logickou
nebo aritmetickou funkei [30].

V roce 1949 napsal Donald Hebb knihu The Organization of Behavior, ve které poukéa-
zal na fakt, ze nervova spojeni jsou posilovana pokazdé, co se pouzivaji. Navrhl tak ucici
pravidlo pro synapse neuronu. Tato prace ovlivnila velkou fadu dalsich védcu [30]. Nésledné
v roce 1951 vznikl prvni neuropocitac¢ s ndzvem Snark, ktery byl vytvoren Marvinem Min-
skym. Tento neuropocitac ale nebyl nikdy prakticky vyuzit. Z technického hlediska vsak byl
uspésny a dokonce dokézal sdm aktualizovat svoje vahy [30]. Psycholog Frank Rosenblatt
poté v roce 1957 zobecnil model neuronu a tim vytvotil tzv. perceptron. Tento model pocital
s parametry v oboru redlnych ¢isel a obsahoval n vstupnich a m vystupnich neuronu [16].
Déle pro tento model vytvoril uéici algoritmus, ktery po konec¢ném poctu kroka dokazal
nalézt odpovidajici vadhové vektory parametru pro dand trénovaci data [30].

Spolec¢né s Charlesem Wightmanem poté v letech 1957 az 1958 sestrojili prvni neuropo-
¢itac s ndzvem Mark I Perceptron. Tento pocitac¢ byl navrzen pro rozpoznavani znaki. Diky
uspésné prezentaci tohoto pocitace se neurovypocty staly novym predmétem vyzkumu. Na-
sledkem toho se Frank Rosenblatt dodnes povazuje za zakladatele hlubokého uceni [30].

V roce 1960 byl predstaven dalsi zobecnény model neuronu s ndzvem ADALINE (ADAp-
tive LInear NEuron), jehoz autorem byl profesor Bernard Widrow. Tento model byl velmi
podobny perceptronu, ale vyuzival nové vylepsené uéici pravidlo [30].

Na prelomu 50. a 60. let poté dochazi k pokroku v oblasti ndvrhu a implementace
novych modeld neuronovych siti. Vétsina badateli vsak pfistupovala k neuronovym sitim
pouze z experimentdlniho hlediska a nefesila analyticky vyzkum neuronovych siti. Dale byl
obor neuronovych siti vycerpan z hlediska pokroku a bylo nutné objevit nové myslenky
a postupy [30].

Nésledné od roku 1967 probihal vyzkum neuronovych siti pouze ojedinéle. Vétsina pub-
likaci byla publikovina pod hlavickou podobnych obort jako napriklad adaptivni zpracovani
signéli, rozpozndvani obrazcu apod. [30]

Na pocatku 80. let se zacali objevovat nové projekty zamérené na vyvoj neuropocitaci,
které financovala americkd agentura DARPA. V roce 1986 badatelé ze skupiny PDP (Paral-



lel Distributed Processing Group) predstavili novy uéici algoritmus zpétného sifeni chyby
(backpropagation). Tento algoritmus se vyuziva dodnes [30].

V roce 1987 se konala v San Diegu prvni velkd konference zaméfend na neuronové sité
a byla zaloZzena mezinarodni spole¢nost pro vyzkum neuronovych siti.

2.2 Architektura

Uméla neuronova sit je vypocetni model skladajici se z navzajem propojenych formalnich
neuront [19]. Tyto formélni (umélé) neurony modeluji chovani skuteénych neuront v cent-
ralni nervové soustavé. Formalni neuron se také oznacuje jako perceptron a je zndzornén na
obrazku 2.1.

Perceptron méa jeden nebo vice vstupii «, které jsou ohodnoceny vahou w. Vahy urcuji
propustnost danych vstupi a diky nim je mozné perceptron konfigurovat. VSechny vstupy
se vynasobi svou vdhou a sectou se dohromady. Vysledek poté prejde do aktivaéni funkce
f, coZ zajisti nelinearitu vystupu y. Kromé vstupt se také pricita prahova hodnota (bias)
oznacovand jako wy.

Neuronova sif se sklada z vrstev perceptront zapojenych za sebou. Kazdy perceptron
z nizs$i vrstvy je napojen na vsSechny perceptrony z vyssi vrstvy. Tyto vrstvy se déli na
vstupni, vnitini (skryté) a vystupni. Posledni vystupni vrstva m4 za tikol vracet odhadovany
vysledek. Sité, které maji vice nez jednu skrytou vrstvu, jsou tzv. hluboké neuronové sité
[7]. Na obrézku 2.2 je uveden priklad neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami.

Neuronové sité se podle architektury déli na vice typa. Nejznaméjsimi z nich jsou do-
predné neuronové sité (sekce 2.4), rekurentni neuronové sité (sekce 2.5) a konvoluéni neu-
ronové sité (sekce 2.6).

X1 X0=1[

W1 W0=h

W2

W3 Z f—.y

xz\

Obréazek 2.1: Model perceptronu
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Obrézek 2.2: Model neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami

Aktivaéni funkce

Aktiva¢éni funkce je matematickd funkce, kterd transformuje vystup neuront do urcitého
oboru hodnot, ¢imz jsme schopni zajistit nelinearitu. Vybérem spravné aktivacni funkce
muzeme vyrazné ovlivnit chovani a rychlost uceni dané sité [9]. Existuje mnoho aktiva¢nich
funkeci a kazda z nich se vyuziva k rizné iloze.

Sigmoid

Sigmoid neboli logistickd funkce je aktivac¢ni funkce, kterd transformuje vstup do rozsahu
0 az 1. Diky tomu se nejcastéji pouziva pii urcovani pravdépodobnosti. Pokud vsak jsou
vstupni hodnoty daleko od nuly, miiZze se zpomalovat uceni sité a v hlubsich sit{ mtze nastat
problém mizejiciho gradientu [21]. Je definovédna vztahem 2.1 a jeji prubéh je zobrazen na
obrazku 2.3.

flz) = (2.1)

Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens (tanh) je podobnd funkci sigmoid, ale sviij vstup transformuje do
rozsahu -1 az 1. Je také néchylna na problém mizejicitho gradientu, ale je preferovanéjsi nez
funkce sigmoid, jelikoz mé stied v nule. Pouziva se nejcastéji pii klasifikaci mezi dvéma tii-
dami, a nebo v rekurentnich neuronovych sitich p¥i rozpoznévani fec¢i [21]. Je ddna vztahem
2.2 a je znazornéna na obrazku 2.4.

(2.2)
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Obrazek 2.4: Prubéh aktivacni funkce tanh

Rectified Linear Unit

Rectified Linear Unit (ReLU) se nejcastéji pouziva u vicevrstvych konvolu¢nich neurono-
vych siti. Na rozdil od funkci sigmoid a tanh snizuje dopad mizejicitho gradientu, jelikoz
jeji gradient je vzdy konstantni. Zaroven je méné niarocnd na vypocet a tudiz se sité trénuji
rychleji. Hlavni nevyhodou pri jeji vyuziti je vSak nachylnost sité na preuceni. Jeji prubéh
je znazornén na obrazku 2.5 a je dana vztahem 2.3 [21].

f(m):{x prox >0 (2.3)

0 prox<0

Softmax

Softmax se nejcastéji pouziva pri vicetfidni klasifikaci. Na vstupu ocekavd vektor redlnych
hodnot, ktery poté transformuje na vektor o stejné velikosti, jehoz soucet je roven 1. Jinymi
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Obrazek 2.5: Prubéh aktivacni funkce relu

slovy prevede vstupni vektor na vektor rozdéleni pravdépodobnosti. Aktivacni funkce je
déna vztahem 2.4 [21].

f(@)i= = (2.4)

2.3 Uceni

Aby neuronové sité dosahovaly co nejlepsich vysledku, je dulezité, aby mély schopnost ucit
se. Uceni probihd pomoci dprav vah jednotlivych neuront. Snazime se nalézt takové vahy,
aby vyslednd chyba byla co nejmensi. Uceni se vétsinou déli na uceni s ucitelem, uceni bez
ucitele a posilované uceni [5].

e Uceni s ucitelem — Neuronové siti preddme kromé vstupnich dat také ocekavané
vystupy (ground truth data). Sit poté porovna své vystupy s ocekdvanymi a urci
chybu. Podle této chyby se upravi vnitini nastaveni sité. Tento postup se opakuje tak
dlouho, dokud neni dosazena nami stanovend minimélni chyba.

e Uceni bez ucitele — Siti preddvame pouze vstupni data. Tato data si sif na zakladé
ruznych vlastnosti a vztaht sama shlukuje do kategorii.

e Posilované uceni — Sit se uéi pomoci propojovani svého prostiedi. Vyuziva k tomu
agenta, ktery se uci ze svych predchozich zkusenosti. Vysledky svych akci si zapama-
tuje a na zakladé nich se rozhoduje pri dalsich akcich.

Uceni neboli trénovani sité probihd tim zptisobem, ze se snazime minimalizovat jeji
chybovou funkci [7]. Ze zacatku se provede doptredny pruchod (forward pass), kde siti pre-
davame vstupni data, ktera sit ndsledné zpracuje a vyprodukuje odhadovany vystup. Tyto
vystupy jsou poté porovnany s ocekavanymi vystupy za pomoci chybové funkce. Vysledek
chybové funkce je nasledné od vystupni vrstvy az po vstupni vrstvu pouzit k aktualizaci
vah jednotlivych neuronti. Tento proces se nazyva zpétna propagace neboli backpropagation.



Pred trénovanim je vsak nutné vhodné zvolit tzv. hyperparametry, které urcuji chovani
sité prii trénovani. Hyperparametry si sit nemuze urcit sama, proto se musi zadat rucné.
Mezi hyperparametry patii napriklad:

o velikost davky — pocet vstupnich vzorkiu v jednom priichodu siti

e pocet epoch — pocet iteraci pres celou datovou sadu

e krok uceni — udava, jak moc se maji zmeénit vahy v reakci na vysledek chybové funkce
e optimalizator — algoritmus, ktery méni vahy na zakladé chybové funkce

e chybova funkce — funkce, kterd spocita chybu mezi oc¢ekdvanymi a odhadovanymi
vystupy (viz 2.3)

Trénovaci data vétsinou rozdélujeme na trénovaci a valida¢ni. Toto rozdéleni slouzi
k tomu, aby mozné kontrolovat chybu na jinych datech, nez na kterych byla sit trénovana.
Diky tomu jsme schopni uréit, kdy doslo k preuceni dané sité.

Chybova funkce

Chybova funkce (loss function) je funkce, kterd spocité rozdil mezi ofekdvanym vystupem
(ground truth) a vystupem odhadovanym neuronovou siti. Tomuto rozdilu se fiké chyba. PTi
uceni neuronové sité se snazime, aby chyba byla co nejmensi. Prikladem chybové funkce jsou
napiiklad mean squared error (MSE) a mean absolute error (MAE), které jsou definovany
vztahem 2.5 a 2.6.

N

1 .
MSE = > (i — i), (2.5)
=1
1 N
MAE = — i — il 2.
N ; lyi — Uil (2.6)

kde N je pocet trénovacich dat, y; je ground truth vysledek a g; je vysledek odhadovany
neuronovou siti.

Zpétné sireni chyby
Zpétné siteni chyby (backpropagation) je algoritmus pouzivany u neuronovych siti, které
funguji na principu uceni s ucitelem.

Pri trénovani sité spocita chybova funkce rozdil mezi oc¢ekdvanymi a odhadovanymi vy-
stupy. V zédvislosti na vahach jednotlivych neuroni se vypocita parcialni derivace (gradient)
chybové funkce, na zakladé které se dané vahy aktualizuji. Vyuziva se zde optimalizacni al-
goritmus gradientniho sestupu, kdy se po krocich pohybujeme v opacném sméru gradientu
[28].

Véhy tedy aktualizujeme v opa¢né hodnoté vypocitané parcidlni derivace, jelikoz se
snazime najit minimalni chybu. PouZivéa se zde Tetézové pravidlo (chain rule), kdy je ¢ast
vypoctu gradientu znovu pouzita pro vypocet nasledujici vrstvy. Aktualizace vah je dana
vztahem 2.7.

ap+1 = an — YV F(a,), (2.7)



kde ap41 jsou vahy po aktualizaci, a, jsou vihy pred aktualizaci, v je parametr sité
zvany learning rate (krok uceni), V je gradient a F' chybova funkce.

Nejznaméjsi variantou je Stochastic gradient descent, ktery k vypoc¢tu chybové funkce
pouziva jen jeden ndhodné zvoleny vzorek trénovacich dat, ¢imz zajisti rychlejsi iterace za
cenu nizsi miry konvergence.

Preuceni

Preuceni (overfitting) je stav, kdy se sit adaptovala na nezadané vlastnosti trénovaci sady
a ztraci tak schopnost generalizace. Vétsinou nastava pii velmi dlouhém uceni ¢i pri malé
velikosti trénovaci sady. Preuceni je mozné detekovat tak, Ze se snizuje chyba u trénovacich
dat, zatimco u testovacich dat naopak roste. Tento jev je zndzornén na obrazku 2.6.

A

validaéni

m trénovaci

Chyba

Zacatek
preuceni

: >
Epocha

Obrazek 2.6: Ukazka preuceni

2.4 Dopredné neuronové sité

Jedna se o jeden z prvnich a nejjednodussich typu. Spojeni mezi neurony v téchto sitich
netvori zadny cyklus. Data jimi prochdzi pouze jednim smérem (ze vstupni vrstvy do vy-
stupni). Tyto sité se déle déli na jednovrstvé a vicevrstvé [25].

e Jednovrstvé dopredné neuronové sité — Tyto sité obsahuji pouze vstupni vrstvu
a vystupni vrstvu. Vstupni vrstva neobsahuje zadné neurony a je primo propojena
s vystupni vrstvou. Vyuzivaji se nejcastéji pro linearni filtrovani. Ukazku jednovrstvé
dopredné neuronové sité je mozno vidét na obrazku 2.7

e Vicevrstvé dopiredné neuronové sité — Vicevrstvé dopredné neuronové sité obsa-
huji jednu nebo vice skrytych vrstev mezi vstupni a vystupni vrstvou. Vstupni signaly
jsou aplikované na prvni skrytou vrstvu. Vystup kazdé vrstvy slouzi jako vstup pro
nasledujici vrstvu. Vétsi pocet skrytych vrstev ma za nasledek zlepseni schopnosti
sité z hlediska zpracovavani nelinearnich zavislosti mezi vstupy a vystupy. Prikladem
vicevrstvé dopredné neuronové sité je obrazek 2.2.



X1 Y1

X2 Y2

X3 Y3

vstupni vystupni
vrstva vrstva

Obrazek 2.7: Model jednovrstvé dopiredné neuronové sité

2.5 Rekurentni neuronové sité

V rekurentnich neuronovych sitich jsou nékteré neurony zapojeny do cyklu. Umoznuje to
siti uchovavat svij vnitini stav. Vystupy neuronii mohou byt zapojené do jejich samotnych
vstupd nebo do vstupt jinych neuront z predeslych vrstev. Data prendsi jak dopredu, tak
i dozadu. Vyuzivaji se nejéastéji pii predpovidani ¢asovych rad nebo pii generovini textu.
Na obrazku 2.8 lze vidét ukazku rekurentni neuronové site.

X1 Y1
X2 Y2
X3 — Y3

vstupni

vrstva vystupni

skryta vrstva

Obrazek 2.8: Model rekurentni neuronové sité

2.6 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluc¢ni neuronova sit je tfida umeélé neuronové sité nejcastéji pouzivana v oblasti po-
¢itacového vidéni, coz je oblast zamérend na ziskdvani a zpracovavani informaci z okolniho
svéta. Aby vSak stroje dokézaly rozpoznat urcité objekty, musi se vyporddat s mnohymi
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fc_3 fc_4

Fully-Connected Fully-Connected
Neural Network Neural Network
Conv_1 Conv_2 ReLU activation
Convolution Convolution | /—M
(5 x 5) ke":'el Max-Pooling (5 x 5) kerr‘1el Max-Pooling (with
valid padding 2x2) valid padding (2x2) ‘

/<& .dropout)

/—MK—M

INPUT nl channels nl channels n2 channels n2 channels || :

(28 x 28 x 1) (24 x 24 xnl) (12x12 xnl) (8x8xn2) (4x4xn2) ' o

n3 units

Obrazek 2.9: Obecny model sité pro klasifikaci ruéné psanych ¢islic. Prevzato z [20].

prekazkami jako jsou perspektiva, zména osvétleni a variabilita objekti. Konvolu¢ni neuro-
nova sif na rozdil od dopredné neuronové sité obsahuje navic konvolucni a pooling vrstvy.
Diky tomu jsou tyto sité schopné detekovat priznaky ve vstupnich datech jako jsou napii-
klad tvary [7, 4]. Na obrazku 2.9 je vyobrazena ukézka modelu konvoluéni neuronové sité
pro klasifikaci ru¢né psanych ¢islic. V nasledujicich sekcich popisu nejpouzivanéjsi vrstvy
konvoluénich neuronovych siti.

Konvoluéni vrstva

Konvolucni vrstva se sklada z filtra, které se vstupnimi daty provadi operaci zvanou konvo-
luce [1]. PTi pouziti je potfeba zadat rozméry (délka, sifka a hloubka) a posun neboli stride
filtru. Posun filtru udava, jak moc se budeme posouvat po vstupu. Déle je mozné zadat
padding, ktery zpusobi, ze vstup rozsiti na takovou velikost, aby po konvoluci mél vystup
stejné rozmeéry jako puvodni vstup. Pokud se padding nepouzije, vystup bude mit oproti
vstupu zmensené rozmeéry.

Vystupem konvoluéni vrstvy je mapa priznaki, coz jsou naucené piiznaky v prostoro-
vych dimenzich (napf. hrany). Konvolu¢ni vrstvy vyuzivaji velmi ¢asto vicero jader. Kazdé
jadro produkuje na vystupu jednu mapu priznakt. Vystupem konvoluéni vrstvy je tedy
nékolik map priznaki. Pro dvourozmérnd data je konvoluce definovana vztahem 2.8.

I-1J-1

ylm,n] =" " hli, j] x x[m —i,n - j], (2.8)

i=0 j=0
kde x udava vstupni obrazek, h konvoluéni filtr, y vystupni mapu priznakt, m a n sou-

fadnice pixelu ve vstupnim obrazku a I a J rozméry konvolué¢niho filtru. Grafické znazornéni
konvoluce je na obrazku 2.10.
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Obrazek 2.10: Ukazka dvourozmérné konvoluce s filtrem o velikosti 3x 3 a posuvem 1

Transponovana konvoluc¢ni vrstva

Jedn4 se o typ konvoluéni vrstvy, kterd je schopna zvétsit rozméry mapy priznaku (upsam-
pling). Tato vrstva byva c¢asto mylné nazyvina dekonvolucni vrstvou. Stejné jako u kon-
voluéni vrstvy je zde mozné nastavit stride a padding, ale na rozdil od konvoluéni vrstvy
funguji jinym zptsobem.

Stride urcuje, jakym krokem se bude posouvat po vystupu. Na vstupu se posouva vzdy
po 1. To ma za nasledek zvétseni rozmért vystupu, pokud neni vyuzit zaroven i padding.
Padding u transponované konvoluéni vrstvy zpusobi, Zze vystupni mapa bude mit stejné
rozmeéry jako ta vstupni.

Ukéazka transponované konvolu¢ni vrstvy je na obrazku 2.11.

voiup e 12 8 6| 4 1214 | 4
6| 4 2 |1

* =|18| 6 + 913 |[+]30]|20 + 0|0 (=|48|35| 3
913 510

. 45 (15 0|0 45115( 0
Transponovana konvoluce

Obrazek 2.11: Ukazka transponované konvoluce s filtrem o velikosti 2x2 a posuvem 1

Pooling vrstva

Pooling se vyuziva k tomu, aby se redukovala slozitost dat pro dalsi vrstvy. Vrstva redu-
kuje mnozstvi parametri v siti tim, ze z pivodni mapy priznakl extrahuje pouze urcité
¢asti. Vyuzivd k tomu posuvnou matici s definovanym krokem (stride), kterd ptejizdi po
vstupnich datech a z ni vybere pouze jednu hodnotu, kterou ulozi do vystupni mapy pri-
znaki. To mé za nasledek zmenseni rozméra vystupni mapy priznaka [1]. Nejcastéji se
pouzivd maz-pooling, ktery z prekryvanych dat vybird nejvétsi hodnotu a average-pooling,
ktery z vybranych hodnot udéla primér. Max-pooling a average-pooling jsou znazornény
na obrazku 2.12.
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Obrazek 2.12: Ukazka max-pooling (vlevo) a average-pooling (vpravo)

Davkova normalizacéni vrstva

Déavkova normalizaéni vrstva (batch normalization layer) je vrstva, ktera normalizuje data,
kterd pres ni prochazi. Timto se snazi redukovat tzv. internal covariate shift, coz je zména
rozlozeni aktivace neuront sité béhem trénovani [14].

Normaliza¢ni vrstvou jsme schopni dosdhnout toho, zZe stfedni hodnota a rozptyl dat
bude vzdy stejny, coz nam umoznuje rychlejsi trénovani sité s moznosti vyssiho trénovaciho
kroku.

Plné propojena vrstva

Plné propojend vrstva je velmi podobna zptsobu, jakému jsou neurony zapojeny v dopredné
neuronové siti. Kazdy neuron je propojen s kazdym neuronem z predchozi vrstvy a néasle-
dujici vrstvy [1]. Kvili tomu tato vrstva obsahuje velké mnozstvi trénovacich parametri
a jeji trénovani trva déle.

Tyto vrstvy se pouzivaji za poslednimi konvoluénimi a pooling vrstvami v siti. Jejich
vstupem je vektor a proto se vstupni data musi napred transformovat do 1D pole. Tato
data jsou poté predana do jedné nebo vice plné propojenych vrstev, které na ziskané pri-
znaky aplikuji své vahy a tim se snazi predpovédét spravny vystup sité, jako je napriklad
pravdépodobnost tiidy v klasifika¢nich tlohach.

Dropout vrstva

Dropout vrstva je maska, kterd ignoruje urcité mnozstvi neuront podle dané pravdépodob-
nosti. Zbytek neuroni nechava beze zmény. Tato maska je aktivni pri trénovani sité, kdy
zakryje urcita data, kterda neprojdou do dalsi vrstvy. Vétsinou se tato vrstva vklada mezi
plné propojené vrstvy nebo za pooling vrstvy. Dropout se pouziva prevazné k tomu, aby se
zabranilo pfeuceni dané sité. S jejim pouzitim probihé trénovani rychleji, ale sit potfebuje
vice ¢asu ke konvergenci. Ukazka dropout vrstvy je vyobrazena na obrizku 2.13.

Architektury konvolucénich neuronovych siti

V této sekci predstavim nékolik nejzndméjsich a nejpouzivanéjsich modeltt konvolucnich
neuronovych siti, jejich architekturu a pouziti.

LeNet

LeNet byl vytvoren v roce 1998 a jednd se o jednu z prvnich konvolu¢nich neuronovych
siti. Pochdzi z prace Gradient-Based Learning Applied to Document Recognition [17]. Byl
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vstupni @ vystupni

vrstva skryta droupout vrstva

vrstva

Obrazek 2.13: Ukéazka dropout vrstvy

jednou z nejvice pouzivanych architektur a pouziva se napriklad pro rozpoznani psaného
textu. Hlavnim dtvodem jeho popularity je jeho jednoduchost a primocarost. Sklada se
ze t¥1 konvolucénich vrstev, dvou max-pooling vrstev a dvou plné propojenych vrstev. Jeho

vstupem je c¢ernobily obrazek o velikosti 32 x 32 pixel. Architektura tohoto modelu je
znézornéna na obrazku 2.14.

© ©

(@) N (@] - % %
Input 9 S ol S S 9 2 =

—»an S =] 2 = < 8 @ @ — Output

: < 2 «Q o1 S «Q o = o) [0} p
Image ;< 15 >(§1< 5 % < - L

x x SL N o

N N

Obrazek 2.14: Ukdzka modelu LeNet. Vytvoreno podle [17].

AlexNet

AlexNet je model pouzivany pro klasifikaci obrazovych dat a pochazi z prace ImageNet
Classification with Deep Convolutional Neural Networks [15]. Na rozdil od modelu LeNet
ma hlubsi architekturu. Sklada se z péti konvolucnich vrstev, t¥i max-pooling vrstev a tii
plné propojenych vrstev. Tento model v roce 2012 vyhral vyzvu ImageNet Large Scale
Visual Recognition Challenge (ILSVRC), kde doséhl top-5 chyby 15,3 %. Ukéazka tohoto
modelu je znazornéna na obrazku 2.15

o | [3 E 8| 8] [5] [¢
o o o 0 > 8 3 0 > 5 5
Input X811 I3 |98 [Z| [28| [28| |28 |5] |2 |2 |2
28 H2 XS HHR2 HX S XS XS HH2 O oo Output

; o3 @ &3 Q &3 &3 &3 Q@
Image X < < < < < B B =
a w X w X X X w o o o
Y X ) X w w w X © © o
w w w o) o) o

Obrazek 2.15: Ukdzka modelu AlexNet. Vytvoreno podle [15].
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Obrazek 2.16: Ukazka modelu ResNet

ResNet

ResNet pochazi z prace Deep Residual Learning for Image Recognition [10]. Pouziva princip
preskakovanych spojeni, aby preskocil nékteré vrstvy. Diky témto skokim se data mohou
vyhnout urc¢itym vrstvam. Timto se snazi snizit degradaci sité a také vyresit problém mi-
zejictho gradientu. Vyuziva k tomu také vrstvy davkové normalizace. Vétsinou se pouziva
skok o dvé nebo tfi vrstvy. Jeho architektura je zndzornéna na obrazku 2.16

GoogleNet

GoogleNet pochézi z prace Going Deeper with Convolutions [24]. Sklada se z 22 vrstev a po-
uziva tzv. inception modul, ktery je znazornén na obrazku 2.17. Tento inception modul se
sklad4 z nékolika konvoluénich filtra raznych velikosti a také max-pooling vrstvou o velikosti
3 x 3. Diky tomu je sit schopna hledat rizné velké priznaky ve vstupnich datech. Incep-
tion modul je vSak velmi ndro¢ny na vypocet, jelikoz obsahuje mnoho parametri. Proto se
v ném pouzivaji filtry o velikosti 1 x 1, které snizuji pocet dimenzi a tim snizuji i parametry
sité. Sit obsahuje nékolik téchto inception modulti zapojenych za sebou. GoogleNet vyhral
soutéz ILSVRC 2014 s top-5 chybou 6,67 %.

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions A A )
1x1 convolutions 1x1 convolutions 3x3 max pooling

Previous layer

Obrazek 2.17: Ukazka inception modulu ze sité GoogleNet. Prevzato z [24].
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Obrazek 2.18: Ukdzka modelu VGG. Prevzato z [2].

VGG

Model VGG pochéazi z prace Very Deep Convolutional Networks for Large-Scale Image
Recognition [22] a je ndstupce modelu AlexNet. Namisto filtri o rozmérech 11 x 11 a 5 x 5
vsak pouziva hlubsi architekturu s filtry o rozmeérech 3 x 3, jelikoz mensi filtry vyzaduji
méné vypocetniho vykonu. Pouziva se ke klasifikaci obrazovych dat a jeho vstupem jsou
obrazky o velikosti 224 x 224 pixela. V soutézi ILSVRC 2014 skoncil na druhém misté
s top-5 chybou 7,3 %. Ukézka modelu je zndzornéna na obrazku 2.18. Model obsahuje 13
konvolu¢nich vrstev, 5 max-pooling vrstev a 3 plné propojené vrstvy.
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Kapitola 3

Pristupy k pocitani vozidel v
obraze

Pocitani objektii v obraze je jednou z oblasti pocitacového vidéni. Jeji pouziti mlze byt
naptiklad pfi tzemnim planovani, monitorovani dopravy, zajisténi verejné bezpecnosti nebo
odhadu zalidnéni. Nejvice zamérovanym tématem v posledni dobé je pocitani lidi v davu
(crowd counting), avSak tyto metody lze prenést také na pocitdni vozidel.

Pfi pocitani objektti se vSak vyskytuje mnoho problému. Jedna se naptiklad o rozdilnou
velikost objektt, nerovnomérné rozmisténi objektl, rozdilné thly zabéru nebo nepriznivé
svételné podminky.

Zpusoby pocitani objekti se nejcastéji déli do téchto kategorii [26]:

e« Pomoci detekce — U této metody se vyuziva posuvné okénko, které detekuje pii-
tomnost danych objektid ve scéné a jejich pocet. K tomuto tkonu je zapotiebi mit
dobre natrénovany klasifikator. Pri vysoké hustoté objekttu vSak velmi ¢asto selhava.

e Pomoci regrese — Tato metoda dokéze vytvorit primé mapovani mezi vstupnim
obrazkem a poctem objektd. Vyuzivaji k tomu nizkouroviové priznaky, které jsou
poté pomoci regrese mapovany na pocty objekti. Problémem téchto metod je, ze
nedokézi pracovat s rozdilnou perspektivou a velikostmi objektt ve scéné.

e Pomoci odhadu hustoty — Funguji na podobném principu jako zpusoby pomoci
regrese, ale priznaky si ze vstupnich dat dokazi extrahovat samy. Vyuzivaji se k tomu
konvolu¢ni neuronové sité, které se snazi naucit mapovani lokalnich priznakt na jejich

odpovidajici mapy hustoty.

3.1 Pocitani vozidel pomoci odhadu hustoty

Tato prace se zabyva metodou pocitani pomoci odhadu hustoty. Vystupem této metody je
mapa hustoty, kterd kromé poc¢tu objektt udava také informaci o jejich rozlozeni ve scéné.
Celkovy pocet objekti se ziskd integraci pres celou mapu hustoty.

Vyuziva se zde uceni s ucitelem, kdy neuronové siti predavime ocekdvané vystupy
(ground truth). Vznik téchto ground truth map je popsan v sekci 4.2. V prubéhu let vzniklo
spoustu modeli konvolu¢nich neuronovych siti, které se snazi problém pocitani objektu
resit. Podle [23] se tyto modely déli dle architektury na:
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e Zakladni CNN — Tyto modely pouzivaji zakladni vrstvy konvolu¢nich neuronovych
siti. Jedna se o jedny z prvnich modeli, které pouzivaly k feseni neuronové sité.
Piikladem téchto modelu je [18].

e Scale-aware modely — Jednd se o propracovanéjsi modely, které jsou schopny fesit
rozdilné velikosti objektll ve scéné. Vyuzivaji k tomu zpravidla vicesloupcové archi-
tektury. Mezi tyto sité patii napiiklad [27].

o Context-aware modely — Za pomoci lokalnich a globalnich kontextovych informaci
se snazi dosdhnout nizsich chyb v odhadu mapy. Prikladem téchto siti jsou [11, 13].

e Multi-task modely — Kombinuji pocitani objektu s dalsi tlohou jako naptiklad
odhad rychlosti davu. Takovéto kombinace mohou siti pomoci k dosdhnuti lepsich
vysledki. Timto modelem je napiiklad [29].

Dale lze také modely délit dle zpusobu inference:

e Vzorkova inference — Model se trénuje na malych castech, které jsou vytiznuty
z puvodniho snimku. P¥i vyhodnocovani se pouzivd posuvné okénko, které prejizdi
po testovacim obrazku a extrahuje casti snimku. Tyto ¢asti jsou postupné predavany
siti, kterd vytvori predikce map hustot. Z téchto predikci je poté agregaci sestavena
findlni mapa hustoty.

e Celosnimkova inference — Tyto modely jsou nezavislé na velikosti vstupnich ob-
razki a vyhybaji se tak pouziti posuvného okénka, které je vypocetné narocné. Infe-
rence probihd na celém snimku bez extrahovani jeho ¢asti.

V nésledujicich sekcich jsou blize popsany modely, které jsem zvolil pro reimplementaci
a testovani.

3.2 Scale Pyramid Network

Scale Pyramid Network (SPN) vychézi z prace Scale Pyramid Network for Crowd Counting
[3]. Tento model vyuziva jednosloupcovou architekturu s jednotnou velikosti filtri o velikosti
3 x 3, kterd je prevzata z predtrénované sité VGG16 [22].

Do ¢asti této sité je vlozen Scale Pyramid Module (SPM), ktery dokaze extrahovat pri-
znaky rtiznych velikosti. Tento Scale Pyramid Module obsahuje ¢tyfi paralelné zapojené
vrstvy dilatované konvoluce s parametry dilation rate 2, 4, 8 a 12. Kazda z téchto vrstev
ma pocet filtrii stejny jako predchozi vrstva, na kterou je SPM napojeno. Na rozdil od
tradiéni konvoluce, dilatovana konvoluce nezvysSuje pocet parametri pri zvétseni receptiv-
niho pole. Vystupy téchto ¢tyf vrstev jsou nasledné slouceny spole¢né s jejich ptivodnim
vstupem. Model je diky SPM schopen zajistit presnéjsi predikce spoleéné s méné naro¢nym
trénovanim.

Architektura modelu je zndzornéna na obrazku 3.1. Vstupem modelu jsou snimky o ve-
likosti 1/4 ptuvodniho obrazku. Prvnich 10 konvoluénich vrstev a 3 max-pooling vrstvy
(convl-1 a7z convj-8) jsou prevzaty z predtrénované sité VGG16. Nasleduje Scale Pyrimad
Module, za ktery se poté napoji vrstvy convs-1 az convs-3 ze sité VGG16. Na tyto vrstvy
se napoji dalsi konvoluéni vrstva s velikosti filtru 3 x 3 a hloubkou 256. Posledni vrstva ma
velikost filtru 1 x 1 s hloubkou 1 a vraci odhadovanou mapu hustoty. VSechny konvoluc¢ni
vrstvy jsou nasledovany ReLU aktivac¢ni funkei.
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Kvuli pouziti ti{ max-pooling vrstev je vysledna mapa hustoty pouze 1/8 velikosti vstup-
niho obrazku. Aby se zachoval pocet vozidel po zvétseni mapy, musi dojit k normalizaci.
Zptsob normalizace je popsan v sekci 4.2.

Autori k trénovani pouzili optimaliza¢ni algoritmus Stochastic gradient descent a chy-
bovou funkci Fuclidean loss, kterd je definovana vztahem 3.1.

N
1
L(®) = 515 D" IIF(X5:0) — Fi (3.)
i=1
kde © udavd mnozinu parametru sité, X; znac¢i vstupni obrazek, F'(X;; ©) je siti odha-

dovand mapa hustoty a F; je prislusna ground truth mapa hustoty. NV udava pocet snimku
v trénovaci déavce.

______ VGG16
g : Output
Input =] : .
image KL ; density

;

Obrazek 3.1: Architektura modelu Scale Pyramid Network. Vytvoreno podle [3].
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Obrazek 3.2: Architektura modelu Scale-adaptive CNN. Ptevzato z [27].

3.3 Scale-adaptive CNN

Tento model vychézi z prace Crowd counting via scale-adaptive convolutional neural ne-
twork [27]. Scale-adaptive CNN extrahuje piiznaky z vicero vrstev, které nésledné zméni
na stejnou velikost. Tyto priznaky se poté zkombinuji a vytvori findlni mapu hustoty.

Sit patri do kategorie multi-task modeli, jelikoz kromé mapy hustoty vraci také od-
hadovany pocet objektu ve scéné. K tomuto tkolu pouziva chybové funkce Euclidean loss
(pro mapu hustoty) a Relative count loss (pro odhadovany pocet), ktera je definovina vzta-
hem 3.2.

ZHFY(XMG)_}/ZHQ’ (32)

Ly(®) = Y +1

1 N
N 4
=1

19



kde Fy(X;;©) udava odhadovany pocet objektt, Y; znac¢i ground truth pocet objektu
a N je pocet snimkt v trénovaci dévce.

Architektura Scale-adaptive CNN je zobrazena na obrazku 3.2. Model se skldda ze
sedmndécti konvolu¢nich vrstev, péti max-pooling vrstev a jedné transponované konvoluéni
vrstvy. Vstupem jsou vzorky o velikosti 1/4 puvodniho obréazku. Prvnich 10 konvolu¢nich
vrstev a 3 max-pooling vrstvy maji architekturu prevzatou ze sité VGG16. Z vrstev conv4-
3 a convs-3 jsou vyextrahovany mapy priznaki, které jsou nédsledné pouzity pro doplnéni
informaci v pozdéjsich vrstvach. Vsechny konvoluéni vrstvy maji velikost filtru 3 x 3 a kromé
uplné posledni vrstvy jsou nasledovany ReLU aktivac¢ni funkci. Transponovana konvoluéni
vrstva mé velikost filtru 2 x 2 a mé za kol zvétsit mapu hustoty na 1/8 vstupniho vzorku.

Podle autorti modelu lze sit natrénovat dvéma zpisoby. Bud lze sit trénovat s obéma
vystupy najednou jako multi-task model, anebo nejprve natrénovat pouze s vystupem mapy
hustoty a nasledné po jeji konvergenci doladit vahy tréninkem s obéma vystupy. Rozdily
téchto dvou zptisobli jsou zanedbatelné, avsak trénink druhym zptisobem je 1,5x rychlejsi.
Jako optimalizacni algoritmus pouzili autoti Stochastic gradient descent.
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Obréazek 3.3: Architektura modelu CASA-Crowd. Prevzato z [13].
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3.4 CASA-Crowd

Jednd se o model, ktery vychazi z prace CASA-Crowd: A Context-Aware Scale Aggregation
CNN-Based Crowd Counting Technique [13], kterd se zabyva poc¢itanim lidi v davu. S problé-
mem rozdilné perspektivy a rtznymi velikostmi objektli se snazi vyporadat pomoci vrstev
dilatované konvoluce, podobné jako model Scale Pyramid Network.

Architektura tohoto modelu je zndzornéna na obrazku 3.3 a je rozdélena na dvé c¢asti.
Prvni ¢ast s ndzvem DFEN je prevzatd z predtrénované sité VGG16 a obsahuje filtry
o stejné velikosti 3 x 3. Tato Cast je schopna extrahovat jednoduché i komplexni priznaky
ze vstupniho obrazku. Sklada se ze ¢tyr bloku, kde kazdy z nich provadi nékolik operaci
konvoluce. Tyto bloky postupné zpracovavaji data od jednoduchych priznakt az po slozi-
téjsi. Bloky 1-2 jsou zodpovédné za ziskavani priznakt mensich velikosti jako jsou naptiklad
tecky, ¢ary a krivky. Bloky 3-4 ziskavaji z dat komplexnéjsi priznaky jako jsou rohy a hrany.

Nésleduje druha ¢ast modelu s nazvem SAD, kterd je rozdélena na tii bloky. V kazdém
z téchto blokli jsou paralelné zapojené vrstvy dilatované konvoluce s rtznymi velikostmi
filtrti a riznymi parametry dilation rate. Diky tomu je sit schopna pracovat s riznou velikosti
objektt. Filtry s mensi velikosti se zaméruji hlavné na mensi objekty, zatimco filtry s vétsi
velikosti se zaméruji na ty vétsi. Vystup kazdého vétvé je spojen dohromady a preddan
nésledujicimu bloku.

Pouzitim dilatované konvoluce v ¢asti SAD se vyrazné zvysuje schopnost sité selektivné
agregovat viceuroviové kontextové informace, aniz by bylo zapotrebi pii trénovani vyuzivat
jakékoli perspektivni mapy.

Autori k tréninku pouzivaji optimalizac¢ni algoritmus Stochastic Gradient Descent a chy-
bovou funkci Fuclidean loss. Siti se na vstupu predévaji vzorky o velikosti 1/4 puvodniho
obrazku a vystupem je mapa hustoty o velikosti 1/8 vstupniho vzorku.

3.5 Multi-scale Fusion Network

Multi-scale Fusion Network neboli SFANet vychézi z prace Dual Path Multi-Scale Fusion
Networks with Attention for Crowd Counting [29]. Tento model vyuzivd mapu pozornosti
k tomu, aby zduraznil oblasti, kde se objekty nachazi. Diky tomu se lze vyporadat s ne-
rovnomérnym rozlozenim objekt ve scéné a také lze z mapy hustoty odstranit Sum na
pozadi.

Jedna se o multi-task model, ktery se sklada ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast s ndazvem FME
(convi-1 az conv5-3) je prevzatd z predtrénované sité VGG16 a stard se o extrahovani
priznaku ze vstupniho obrazku. Druha ¢dst je dvouveétva sit vicedroviové fuze priznaku,
ktera se stard o generovani mapy hustoty. Prvni vétev s ndzvem Attention map path (AMP)
je zodpovédnd za generovani tzv. mapy pozornosti a druhd vétev s ndzvem Density map
path (DMP) vytvari mapu hustoty. Vétev DMP kombinuje mapu pozornosti z vétve AMP
se svou mapou priznaki a tim vytvori findlni mapu hustoty.

Architekturu modelu SFANet Ize vidét na obrazku 3.4. Vstupem mohou byt jak vzorky
obrazku, tak i cely origindlni snimek. FME tento vstup zpracuje a vysledné mapy priznakt
posild do vétvi AMP a DMP. Tyto mapy priznaku jsou v ruznych velikostech — 1/2, 1/4,1/8,
1/16. Vétvée AMP a DMP tyto mapy priznakt postupné spojuji, ¢imz ziskavaji informace
z viceurovnovych priznaki a model diky tomu dokaze lépe pracovat s rozdilnou velikosti
objekti. Vystupni mapy hustoty a pozornosti maji velikost 1/2 vstupniho obrazku.

Mapa pozornosti urcuje pravdépodobnost vyskytu objektu pro kazdy pixel v mapé
hustoty. V nejlepsim piipadé je instance objektu oznacena 1 a vSe ostatni 0. Pti trénovani
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predéavame siti kromé ground truth mapy hustoty také ground truth mapu pozornosti. Vznik
téchto map je popsan v sekci 4.2.

Autori pfi trénovani pouzili optimaliza¢ni algoritmus Adam a chybové funkce Fuclidean
loss pro vystup mapy hustoty a Binary cross entropy pro vystup mapy pozornosti, ktera je
definovana vztahem 3.3.

N
1
Lo = N Z(AZGT log(F;) + (1 — AiGT) log(1—F)), (3.3)
i=1
kde AZ.GT znaci ground truth mapu pozornosti, P; udava pravdépodobnost kazdého pixelu
aktivovaného funkci sigmoid v odhadované mapé pozornosti a N je poc¢et snimku v trénovaci
dévce.

VGG backbone Attention Map Path

Attention Map
Conv 1x1x1
Sigmoid .
o o @ . —

Jof |- ﬁk&

0 Upsample Density Map Path Density Map
@ Element-wise Multiply

o Concat, Conv 1x1xC, Conv 3x3xC, Upsample, C is 256 and 128 for two T blocks in one path respectively
@ Concat, Conv 1x1x64, Conv 3x3x64, Conv 3x3x32

Obrazek 3.4: Architektura modelu SFANet. Prevzato z [29].

22



Kapitola 4

Trénovani a experimenty

V této kapitole popisuji, jak probihala reimplementace uvedenych modeli, jaké knihovny
a datové sady jsem k tomu pouzil a také jak probihal proces trénovani.

Veskerd implementace probéhla v programovacim jazyce Python'. Jako knihovnu pro
implementaci neuronovych siti jsem zvolil Keras?, ktera funguje jako rozhrani pro knihovnu
TensorFlow”.

Trénovani vech modelit probihalo na platformé Google Colaboratory”, kterd vyuziva
prostiedi Jupyter notebook”. Veskeré vypoéty zde probihaji v cloudu a vétsina knihoven je
jiz predem nainstalovana. Nevyhodou Google Colaboratory je, ze se neda vybrat konkrétni
graficka karta, na které vypocty pobézi. Ve verzi zdarma je také omezeny cas béhu na 12
hodin a neni zde moznost béhu na pozadi. Tyto limity se daji zménit zakoupenim verze
Colab Pro, ptipadné Colab Pro+. Tarif Colab Pro+ umoznuje prednostni pfistup k virtu-
alnfm pocitactim s vétsi paméti a rychlejsimi GPU. Zaroven je zde umoznén béh na pozadi
a Cas béhu je prodlouzen na 24 hodin, proto jsem vyuzil pravé této moznosti.

K ukonceni trénovani jsem pouzil EarlyStopping callback z knihovny Keras, ktery dokaze
odhalit zacatek preuceni a nasledné ukoncit trénovani modelu.

Pro zpracovani obrazki jsem pouzil knihovny OpenCV®, SciPy’ a scikit-image®. Datové
sady jsem virtudlnim pocitac¢tim zpristupnil pomoci Google Drive.

4.1 Datové sady

K trénovani a testovani modelt byly pouzity tfi datové sady. Jednd se o datové sady
TRANCOS?, CARPK'Y a PUCPR+'Y. Kazd4 z téchto datovych sad obsahuje snimky s riiz-
nou perspektivou a raznymi svételnymi podminkami.

"https://www.python.org/

*https://keras.io/

3https://www.tensorflow.org/
‘https://research.google.com/colaboratory
Shttps://jupyter.org/
Shttps://pypi.org/project/opencv-python/
"https://scipy.org/

Shttps://scikit-image.org/
Shttps://gram.web.uah.es/data/datasets/trancos/index.html
Ohttps://lafi.github.io/LPN/
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Obréazek 4.1: Ukézka datové sady TRANCOS

TRANCOS

TRaffic ANd COngestionS neboli TRANCOS je datova sada, ktera byla publikovana v préci
Extremely Overlapping Vehicle Counting [8] a obsahuje snimky potizené z dopravnich kamer
s riznym osvétlenim, perspektivou a hustotou dopravy. Datova sada je tvorena 1 244 snimky
obsahujicich 46 796 anotovanych vozidel a je rozdélena na tii ¢asti — trénovaci (403 snimk),
validaéni (420 snimki) a testovaci (421 snimku). Tyto ¢asti musi byt vyuzity pouze na sviij
dany ucel. Kazdy snimek mé rozméry 640 x 480 pixelt.

Vozidla jsou anotovana pomoci souradnic jejich stredti. Ne vsechny vozidla na obrazku
jsou vsak anotovana a proto je ke kazdému snimku prilozen matlab soubor s jeho binarni
maskou, kterd urcuje oblast zajmu (region of interest).

Ukazka datové sady TRANCOS je zobrazena na obrazku 4.1.

CARPK

The Car Parking Lot Dataset (CARPK) byl publikovén v praci Drone-based Object Coun-
ting by Spatially Regularized Regional Proposal Network [12].

Tato datova sada obsahuje 1 448 snimku s celkem 89 777 anotovanymi vozidly. Za-
béry byly pofizeny ze ¢tyr ruznych parkovist pomoci dronu a proto obsahuje pouze jednu
perspektivu. Kazdy snimek ma rozméry 1280 x 720 pixeli.

CARPK je rozdélen do dvou ¢asti — trénovaci (989 snimki) a testovaci (459 snimk).
Valida¢ni ¢4st neni urdena, proto jsem z trénovaci ¢asti odebral 20 % snimki, které jsou
vyuzity k validaci.

Ukazku datové sady CARPK lze vidét na obrazku 4.2.
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Obrézek 4.2: Ukéazka datové sady CARPK
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Obrazek 4.3: Ukazka datové sady PUCPR+

PUCPR+

Pontifical Catholic University of Parana+ Dataset (PUCPR+-) obsahuje fotografie s riznym
pocasim porizené z desatého patra budovy a proto maji pouze jednu perspektivu. Tato
datova sada byla publikovana spolecné s CARPK v préaci Drone-based Object Counting by
Spatially Regularized Regional Proposal Network [12].

Obsahuje 125 snimki s celkem 16 456 anotovanymi vozidly a je rozdélena na dvé ¢asti —
trénovaci (100 snimku) a testovaci (25 snimku). Podobné jako CARPK neobsahuje valida¢ni
¢ast, proto jsem z trénovaci ¢asti odebral 20 % snimku a pouzil je k validaci.

Ukazku datové sady PUCPR+ lze vidét na obrazku 4.3.

4.2 Priprava groud truth dat

K trénovani kazdého modelu je zapotiebi pro kazdy snimek vytvorit ground truth mapu
hustoty a v pitipadé modelu SFANet také ground truth mapu pozornosti.
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Obréazek 4.4: Ukazka mapy hustoty a pozornosti na snimku z PUCPR+
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Mapa hustoty

Pro vznik ground truth map hustot je zapotiebi mit vhodné anotovana vozidla. Datova
sada TRANCOS pouzivd bodové anotace stfedu vozidel, zatimco CARPK a PUCPR+
pouzivaji anotace pomoci ohrani¢enych ramecku (bounding box). Ze souradnic ramecku lze
vSak snadno urcit jejich stfed a proto neni zadny problém je prevést na bodové anotace.

Ground truth mapu hustoty lze vytvorit aplikaci Gaussovy funkce na souradnice ano-
tovanych objektii. Vyslednd mapa hustoty je dana vztahem 4.1.

Di(p)= > N(p;p.2), (4.1)

REAT

kde A; je sada anotovanych bodu pro obrazek I. N (p; u,X) zndzoriuje aplikovan{ nor-
malizované 2D Gaussovy funkce se stfedni hodnotou p a izotropni kovarianéni matici X
na pixel p [18]. Pomoci mapy hustoty D; muzeme poté spocitat celkovy pocet objekta Ny,
ktery lze ziskat se¢tenim vsech hodnot mapy hustoty. Tento vztah je definovan rovnici 4.2.

Ni(p) = Di(p). (4.2)

pel

Po secteni je zachovan piivodni pocet objekti, i kdyz se objekty prekryvaji.

Jelikoz konvolu¢ni neuronové sité c¢asto vyuzivaji pooling vrstvy, tak vyslednd mapa hus-
toty byva mensi nez vstupni obrazek. Mapu hustoty tedy musime upravit na pozadovanou
velikost. Pii zvétSeni ¢i zmenseni této mapy vSak neni zachovan skutecny pocet objekt,
proto je potfeba pii kazdé zméné velikosti mapu hustoty normalizovat. Tato operace je
dana vztahem 4.3.

P
bP . ZVprred(p)[)P (4 3)
pred — ﬁp pred > .
ZVp p'red(p)

kde D;;ed udava mapu hustoty s puvodni velikosti, ﬁ;ed urcuje mapu hustoty se zmé-
nénou velikosti a p je pixel z mapy hustoty [18].

Mapa pozornosti

Ground truth mapy pozornosti vyuziva model SFANet. Tyto mapy vznikaji z map hustot,
jejich vznik je definovan vztahem 4.4.

0 z<th

: 4.4
1 z>th (44)

Ve e Z, AST (z) = {

kde th udéva prah pozornosti, Z je mapa hustoty a AiGT je vyslednd mapa pozornosti
[29]. V této préci bylo th pfi experimentech nastaveno na hodnotu 5e—4.
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4.3 Scale Pyramid Network

P1i trénovani jsem postupoval podobnym zptusobem jako autori této sité. Z kazdého obrazku
bylo vyextrahovano 9 vzorka o velikosti 224 x 224 pixeli. Kazdy vzorek byl poté horizontalné
prevracen. Z jednoho snimku tedy vzniklo 18 vzorkd.

Ground truth mapa hustoty byla vygenerovina z ptivodniho obrazku s parametrem
Y = 15. Z této mapy hustoty byly vyextrahovany vzorky stejnym zpusobem jako z puvod-
niho obrazku. Kazdy ze vzorku ground truth mapy hustoty byl poté zmensen na velikost
vystupu sité a nasledné normalizovan pro zachovani poctu vozidel.

Pro trénovani modelu jsem zvolil optimalizac¢ni algoritmus Adam s parametrem learning
rate le—b. Jako chybova funkce byla zvolena Mean squared error, ktera je definovana v sekci
2.3. Velikost dévky (batch size) byla nastavena na hodnotu 10.

Model nebyl trénovan od zakladd, jelikoz jeho ¢ast vyuziva predtrénovanou sit VGG16.
Trénovani probéhlo na tfech zminénych datovych sadach. Na datové sadé TRANCOS na-
razil na zac¢atek preuceni po 153. epose. Na CARPK bylo trénovani ukonceno po 154. epose
a na PUCPR+ po 116. epose.

Testovani probéhlo metodou posuvného okénka s posuvem 10 pixeld. Z kazdého extraho-
vaného vzorku byla siti vygenerovana mapa hustoty. Tyto mapy hustoty byly poté zvétseny
do ptvodni velikosti, normalizovany a spojeny do findlni mapy hustoty. Tato findlni mapa
hustoty byla néasledné vydélena mapou poc¢tu prekryti.

4.4 Scale-adaptive CNN

Zptsob trénovani Scale-adaptive CNN probéhl podobné jako u modelu Scale Pyramid
Network. Z kazdého obrizku bylo vyextrahovano 9 vzorku o velikosti 224 x 224 pixela
a k nim byly vytvoreny odpovidajici mapy hustoty s parametrem > = 15. Veskeré vzorky
byly poté horizontalné prevraceny, aby se zvétsilo mnozstvi trénovacich dat.

K trénovani byl zvolen optimalizacni algoritmus Adam s hodnotou learning rate nasta-
venou na le—7 pro datovou sadu TRANCOS, 1le—6 pro datovou sadu CARPKP a 1,5e—6
pro datovou sadu PUCPR+4+. Jako chybova funkce byla zvolena Mean squared error pro
vystup mapy hustoty a Relative count loss pro pocet vozidel. Koeficienty chybovych funkei
byly nastaveny nasledovné — 1,0 pro Mean squared error a 0,1 pro Relative count loss. Sit
byla trénovana s obéma vystupy zaroven jako multi-task model.

Model u datové sady TRANCOS narazil na zacatek preuceni po 305. epose. U datové
sady CARPK zacédtek preuceni nastal po 605. epose a u PUCPR+ po 444. epose.

Testovani probéhlo stejnym zptsobem jako u modelu Scale Pyramid Network. Bylo
pouzito posuvné okénko s posuvem 10 pixeld, které postupné extrahovalo c¢asti obrazku
a predavalo je siti, kterd vygenerovala jejich mapy hustoty. Tyto mapy hustoty byly poté
spojeny do jedné findlni mapy hustoty, ktera byla vydélena mapou poctu prekryti.
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4.5 CASA-Crowd

Generovani dat pro tento model probéhlo stejnym zpusobem jako pro predeslé modely.
7 trénovacich obrazkt bylo vyextrahovano 9 vzorkidl o velikosti 224 x 224 pixeld, které
byly poté horizontalné prevraceny pro vétsi mnozstvi trénovacich dat. K témto vzorkam se
nasledné vygenerovaly mapy hustot s parametrem > = 15.

CASA-Crowd nebyl trénovan od zakladu, protoze pouziva ¢ast predtrénované sité
VGG16. Jako optimaliza¢ni algoritmus byl zvolen Adam s parametrem learning rate le—7
pro datovou sadu TRANCOS a 1le—6 pro datové sady CARPK a PUCPR+. Jako chybovou
funkci jsem pouzil Mean squared error. Model narazil u datové sady TRANCOS na zacatek
preuceni po 308. epose. Na datové sadé CARPK nastal zacatek preuceni po 268. epose a na
PUCPR+ po 152. epose.

Testovani modelu probéhlo stejnym zptsobem jako u modelu Scale Pyramid Network,
kde je pouzité posuvné okénko s posuvem 10 pixeld pro extrakci jednotlivych vzorku. Z kaz-
dého vzorku byla poté vygenerovana mapa hustoty a néasledné byly tyto mapy zvétseny, nor-
malizovany a spojeny do findlni mapy hustoty. Tato finalni mapa hustoty se poté vydélila
mapou poctu prekryti.

4.6 Multi-scale Fusion Network

Data pro Multi-scale Fusion Network (SFANet) byla generovana podobnym zpisobem jako
u autort tohoto modelu. Z kazdého trénovaciho obrazku bylo extrahovano 25 vzorki o veli-
kosti 400 x 400 pixeld. Tyto vzorky mély pravdépodobnost 0,5 pro horizontalni prevraceni
a 0,3 pro zménu gamma kontrastu v rozmezi od 0,5 do 1,5. Pro kazdy vzorek byla vygene-
rovana mapa hustoty s parametrem % = 10.

Trénovani modelu neprobihalo od zakladi, jelikoz tento model vyuziva ¢ast predtréno-
vané sité VGG16. Jako optimalizacni algoritmus jsem zvolil Adam s parametrem learning
rate 2e—5 pro datovou sadu TRANCOS a 5e—5 pro datové sady CARPK a PUCPR+.
Byly pouzity dvé chybové funkce — Mean squared error (MSE) pro vystup mapy hustoty
a Binary cross entropy (BCE) pro vystup mapy pozornosti. Koeficienty téchto funkci mély
hodnoty 1,0 pro MSE a 0,1 pro BCE.

Model narazil na zac¢atek preuceni po 123. epose u datové sady TRANCOS. U datové
sady CARPK zapocalo preuceni po 143. epose a u PUCPR+ po 370. epose.

Vyhodnocovani probéhlo podobné jako u predeslych modeld. Pouzilo se posuvné okénko
s posuvem 20 pixelil. Pro kazdy extrahovany vzorek byla sit{ vygenerovana mapa hustoty.
Tyto mapy hustoty byly poté spojeny do findlni mapy hustoty a tato findlni mapa hustoty
byla nasledné vydélena mapou poc¢tu prekryti.
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Kapitola 5

Dosazené vysledky

V této kapitole popisuji metriky, které byly pouzity pri vyhodnocovani zminénych model.
Vyhodnocovani probéhlo na stejnych datovych sadach, na kterych byly natrénovany. Pro-
béhlo také kiizové vyhodnoceni pro otestovani schopnosti generalizace, kdy byly modely
vyhodnoceny na jinych datovych sadéach, nez na kterych byly natrénovany. Dale jsou mo-
dely porovnany podle jejich rychlosti a slozitosti. V neposledni radé jsou také porovnany
vysledné mapy hustot vsech modelu.

5.1 Metriky

Jednou z nejpouzivanéjsich metrik pro vyhodnoceni odhadu hustoty je Mean absolute error
(MAE). Tato metrika pocitd absolutni rozdil mezi odhadovanym a ocekavanym poctem.
Jeji rovnice je dana vztahem 5.1.

N
1 .
MAE:NX;‘yi_yi" (5.1)
Z:

kde N udava celkovy pocet testovacich snimki, y; je ground truth pocet objekti pro
snimek i a g; je modelem odhadovany pocet objekti pro stejny snimek i.

Dalsi metrikou je Grid Average Mean absolute Error (GAME), kterd pochézi z préce
Eztremely Overlapping Vehicle Counting [8]. Tato metrika bere v potaz lokaliza¢ni informaci
pocitanych objektu a je dana vztahem 5.2.

GAME(L Z|e —gtl]) (5.2)
1 1=1

n=

kde N udava celkovy pocet testovacich snimkii, e/, je odhadovany pocet objekti snimku
n v oblasti I, gt!, je ground truth pocet objektii pro stejny snimek ve stejné oblasti. L udava
tiroven metriky. Cim vétsi je L, tim presnéjsi metrika je. GAME(0) odpovida metrice MAE.
Grafické znazornéni metriky GAME je ukdzano na obrazku 5.1.
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GAME(0) = 0 GAME(1) = 2 GAME(2) = 4

Obrazek 5.1: Princip metriky GAME. Zelend oblast oznacuje ground truth objekty ve
snimku a jejich pocty. Modra oblast oznacuje odhadované pozice objektu a jejich pocty.
Na obrézku lze vidét, ze vysledek GAME(0) neboli MAE je roven 0, jelikoZ nebere v potaz
lokaliza¢ni informaci. Pri vyssich hodnotéch L se chybna lokalizace vice penalizuje.

5.2 Vysledky datové sady TRANCOS

Tabulka 5.1 uvadi vysledky modelt trénovanych a vyhodnocenych na datové sadé TRAN-
COS.

[ Model [ GAME(0) = MAE | GAME(1) | GAME(2) | GAME(3) |

SPN [3] 3,35 4,94 6,47 9,22
SPN 5,44 6,74 8,22 9,95
CASA-Crowd 5,14 7,49 10,00 12,65
SaCNN 6,29 8,50 11,41 14,42
SFANet 9,64 10,48 11,76 13,60

Tabulka 5.1: Vysledky modeltu trénovanych a vyhodnocenych na datové sadé TRANCOS.
Tucné oznacené hodnoty uvadi nejlepsi vysledek mnou trénovanych model.

Autofi modelu Scale Pyramid Network (SPN) provedli testovani na datové sadé TRAN-
COS, proto jsem jejich vysledky uvedl v prvnim radku tabulky za tcelem porovnéani. Pii
porovnani mych vysledkti s ptivodnimi lze vidét, ze se autorim povedlo doséhnout lepsich
vysledku. Rozdil pifi GAME(0) je 2,09, avsak pii GAME(3) je rozdil pouze 0,73. U mnou
trénovaného modelu je tedy odhad poctu vozidel horsi, ale schopnost lokalizace je srovna-
telna.

Na modelu CASA-Crowd vysla GAME(0) o 0,3 méné nez u mnou trénovaného SPN,
avsak vSechny ostatni trovné dosahuji horsich vysledkt. Schopnost odhadu poc¢tu vozidel
je tedy srovnatelnd s modelem SPN, ale lokalizace vozidel zaostava. Scale-adaptive CNN
(SaCNN) dosahuje ve vSech trovnich horsich vysledku nez predchozi dva modely, ale v po-
rovnani s modelem CASA-Crowd nejsou tyto rozdily prilis veliké. Nejvice se 1isi v GAME(3)
0 hodnotu 1,77. SFANet na datové sadé TRANCOS doséhl nejhorsich vysledkt. V porov-
nani s modelem SaCNN mé o 3,35 vétsi GAME(0), ale na vyssich drovnich se hodnotami
pomalu priblizuje. Hodnotu GAME(3) m4 o 0,82 nizs$i néz model SaCNN. Schopnost spravné
lokalizace ma tedy o trochu lepsi nez model SaCNN, ale v odhadovani poc¢tu je zna¢né horsi.
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Na obrazku 5.2 lze vidét distribuci metriky GAME(0) pro datovou sadu TRANCOS
v zavislosti na ground truth poc¢tu vozidel. Na vSech grafech lze vidét, Zze s rostoucim
poctem vozidel metrika GAME(0) stoupa. To je zpusobeno tim, Ze s rostoucim poctem
vozidel roste také moznost udélat chybu v predikci. Datova sada TRANCOS také obsahuje
vozidla, kterd se velmi Casto prekryvaji, coz znesnadnuje jejich spravnou predikci.

Grafy modelii SPN a SFANet jsou si velmi podobné. S rostoucim poc¢tem vozidel u nich
stabilné stoupa metrika GAME(0). Vyjimkou je hodnota pro pocet vozidel 80 - 89, jelikoz
v této kategorii se nachazi mnohem méné obrazkt nez v ostatnich. Model SaCNN ma ze
vSech modelit nejhorsi predikei v kategorii 100 - 109. Pfi tak velkém poctu vozidel tedy
neni schopen vozidla spravné poéitat. CASA-Crowd mé naopak ze vSech modeli nejlepsi
predikei v kategorie 100 - 109, kde jeho hodnota GAME(0) dosahuje pouze 5,97.
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Obrézek 5.2: Distribuce GAME(0) v zédvislosti na poc¢tu vozidel pro datovou sadu TRAN-
COSs

5.3 Vysledky datové sady CARPK

Tabulka 5.2 uvadi vysledky modeli trénovanych a vyhodnocenych na datové sadé CARPK.

Pro porovnéni vysledki jsem do tabulky ptidal vysledky modelu Multi-Column CNN|
ktery byl reimplementovan a natrénovan na datové sadé CARPK autory prace Density-
Based Vehicle Counting with Unsupervised Scale Selection [6].
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Model \ GAME(0) = MAE \ GAME(1) \ GAME(2) \ GAME(3) \

MCNN [6] 18,16 23,74 27,32 30,39
SPN 21,53 21,73 22,47 24,20
CASA-Crowd 25,78 25,07 26,73 28,74
SaCNN 21,10 24,09 30,82 38,74
SFANet 21,87 22,57 23,69 26,17

Tabulka 5.2: Vysledky modeld trénovanych a vyhodnocenych na datové sadé CARPK.
Tucéné oznacené hodnoty uvadi nejlepsi vysledek mnou trénovanych model.

Model SPN v metrice GAME(0) neptekonal vysledky modelu ze zminéné préce, avsak
ve vyssich trovnich této metriky dosahl lepsich vysledki. SPN ma tedy horsi odhad poctu
vozidel, ale lokalizovat je dokaze s vétsi presnosti. CASA-Crowd dosahl ve vSech trovnich
horsich vysledkit nez model SPN. Tento rozdil je v rozmezi od 4,24 do 4,54. Od trovné
GAME(2) vsak prekonal model MCNN. Scale-adaptive CNN v metrice GAME(0) dosahl
nejlepsiho vysledku ze vSech ¢tyf reimplementovanych modeli, avsak model MCNN nepre-
konal. V metrikdich GAME(2) a GAME(3) dosahl nejhorsich vysledku z celé datové sady.
V porovnani s ostatnimi modely je tedy v lokalizaci vozidel nejhorsi. Model SFANet dosa-
huje prumérnych vysledki. V metrice GAME(3) je na druhém misté s rozdilem 1,97 oproti
SPN. Diky tomu je model SFANet druhym nejpfesnéjsim modelem z hlediska lokalizace
vozidel.

Na obrézku 5.3 1ze vidét distribuci metriky GAME(0) pro datovou sadu CARPK v za-
vislosti na ground truth poc¢tu vozidel. Grafy modeli SPN, CASA-Crowd a SFANet jsou si
velmi podobné. Podobné jako na grafech z datové sady TRANCOS lze vidét, Ze s rostoucim
poctem vozidel metrika GAME(0) stoupa. Vyjimkou je model SaCNN, ktery ma zna¢né
zhorsenou predikci vozidel v kategorii 0 - 19. Tento model dosahuje také nejhorsi predikce
v kategorii vozidel 180 - 199, kdy metrika GAME(0) dosahuje hodnot 63,90

5.4 Vysledky datové sady PUCPR+

Tabulka 5.3 uvadi vysledky modeli trénovanych a vyhodnocenych na datové sadé PU-
CPR+.

| Model | GAME(0) = MAE | GAME(1) | GAME(2) | GAME(3) |

MCNN [6] 26,49 28,82 29,95 30,95
SPN 9,01 9,17 11,27 13,89
CASA-Crowd 9,19 11,23 14,67 19,36
SaCNN 28,01 42,36 46,36 54,06
SFANet 8,35 11,79 13,87 18,28

Tabulka 5.3: Vysledky modeli trénovanych a vyhodnocenych na datové sadé PUCPR+-.
Tucéné oznacené hodnoty uvadi nejlepsi vysledek mnou trénovanych model.

Podobné jako v tabulce 5.2 jsem i do této tabulky pro porovnéani pridal vysledky mo-
delu MCNN z prace Density-Based Vehicle Counting with Unsupervised Scale Selection [6],
jelikoz byl tento model reimplementovan a natrénovan na datové sadé PUCPR+.
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Obrazek 5.3: Distribuce GAME(0) v zavislosti na poc¢tu vozidel pro datovou sadu CARPK

Model SPN dosahl velmi dobrych vysledkd v porovnani s ostatnimi modely. Od metriky
GAME(1) se jedna o nejlepsi model z celé datové sady. CASA-Crowd se v metrice GAME(0)
vyrovnal modelu SPN s rozdilem pouhych 0,18. Spravny pocet vozidel tedy dokaze urcit
stejné jako model SPN; ale od metriky GAME(1) se postupné zhorsuje. SaCNN doséhl ve
vSech trovnich GAME metriky nejhorsich vysledki ze vSech modeli. V metrice GAME(0)
se priblizil modelu MCNN s rozdilem 1,52, ale ve vSech ostatnich drovnich této metriky se
vyrazné zhorsil. Model SFANet dosahl nejlepsiho vysledku v metrice GAME(0) s rozdilem
pouhych 0,66 oproti modelu SPN. V ostatnich trovnich této metriky je vSak horsi. V metrice
GAME(3) doséhl druhého nejlepsiho vysledku s rozdilem 4,39 oproti SPN.

Distribuce metriky GAME(0) v zévislosti na poctu vozidel nebyla zjisténa, jelikoz datova
sada PUCPR+ obsahuje pouze 25 testovacich snimki.

5.5 Vysledky ktrizového vyhodnoceni

Tabulka 5.4 uvadi vysledky krizového vyhodnoceni modeli trénovanych na datovych sadach
TRANCOS a CARPK a testovanych na datové sadé PUCPR+.

7 tabulky mizeme vidét, ze u vSech modelt narostly hodnoty metrik. Je to zptsobené
prevazneé tim, ze se testovaci obrazky velmi lisi od téch, co byly v trénovacich sadach. Nejlep-
sich vysledkt ve vsech metrikdch dosahl model SFANet, ktery byl trénovan na datové sadé
TRANCOS. Druhym nejlepsim modelem je SaCNN trénovany na datové sadé TRANCOS,
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Model \ GAME(0) = MAE \ GAME(1) \ GAME(2) \ GAME(3) \

SPN (T) 62,13 100,85 117,09 122,67
SPN (C) 110,47 110,57 110,89 111,15
CASA-Crowd (T) 112,64 176,43 191,02 199,96
CASA-Crowd (C) 119,13 119,25 119,43 119,59
SaCNN (T) 58,72 67,34 77,05 83,93
SaCNN (C) 104,09 105,47 106,10 106,79
SFANet (T) 18,41 28,19 37,01 45,80
SFANet (C) 132,34 132,05 133,92 135,00

Tabulka 5.4: Vysledky krizového vyhodnoceni model trénovanych na datovych sadach
TRANCOS (T) a CARPK (C) a testovanych na datové sadé PUCPR+.

ktery ma GAME(0) o 40,31 vétsi nez model SFANet, ktery byl trénovin na datové sadé
TRANCOS. V metrice GAME(3) se lisi o0 38,13. SPN trénovany na datové sadé TRANCOS
je tfetim nejlepsim modelem z hlediska odhadu spravného poétu vozidel. V.GAME(0) se
od SaCNN (T) 1isi pouze o 3,41. Naopak ve spravné lokalizaci vozidel ho pfekonal model
SaCNN trénovany na datové sadé CARPK. Tento model ma o 15,88 nizsi GAME(3).

Modely trénované na datové sadé TRANCOS dosahovaly ve vétsiné pripadu lepsich
vysledktu. Je to z toho davodu, Ze se snimky z datové sady TRANCOS vice podobaji
snimkim z PUCPR+ z hlediska perspektivy.

5.6 Porovnani vlastnosti modeli

V této sekci se zabyvam porovnanim rychlosti a slozitosti danych modelt. Také zde porov-
nam jejich vysledné mapy hustoty.

Porovnani rychlosti

Tabulka 5.5 uvadi rychlosti vyhodnoceni jednotlivych modelti. Testované obrazky mély
rozméry 640 x 480 pixelti. Vyhodnoceni probéhlo pro jednotlivé vzorky i pro celé obrazky.

Testovani rychlosti vzorka probéhlo nésledujicim zptsobem. Z dvaceti testovacich ob-
razku bylo vyextrahovdno dvacet vzorku o velikosti 400 x 400 pixeli pro model SFANet
a 224 x 224 pixeli pro ostatni modely. K témto vzorkim byly nasledné modelem prediko-
véany jejich mapy hustoty. Casy vSech vzorki se poté zpriimérovaly.

Pri testovani rychlosti celého snimku se z dvaceti testovacich snimkt postupné extraho-
valy vzorky s posuvem 20 pixelti pro model SFANet a 10 pixelt pro ostatni modely. K témto
vzorkim se nésledné vygenerovaly predikce jejich map hustot a z nich byla slozena finalni
mapa hustoty. Tento cas se poté zprimeéroval.

Vysledky je tfeba brat pouze orientac¢né, jelikoz se mohou postupné meénit napriklad
s poc¢tem dodanych dat a vytizenosti GPU. Model SFANet navic pouziva jinou velikost
vzorku a také jiny posun.

Vysledky modelu SPN vysly jako nejhorsi ze vsech modeli. Za jednu sekundu dokaze
predikovat pouze 27 vzorki. CASA-Crowd je nejrychlejsi model z hlediska predikce vzorku.
Vzorek dokaze predikovat o 16,269 milisekund rychleji nez model SPN a za jednu vterinu
dokéze predikovat az 48 vzorkd. SaCNN dosahl primérné rychlosti vzorki i celého snimku.
Dokéaze predikovat az 44 vzorki za vterinu a je o 1,738 milisekund pomalejsi nez model
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Model Vzorek (ms) ‘ Cely snimek (ms) ‘
SPN 36,947 45 290,378
CASA-Crowd 20,678 23 123,721
SaCNN 22,416 21 745,759
SFANet 29,168 13 494,576

Tabulka 5.5: Rychlost vyhodnoceni jednotlivych modeli. Tuéné oznacené hodnoty uvadi
nejlepsi vysledek.

CASA-Crowd. SFANet dosdhl nejrychlejsiho ¢asu pro cely snimek, ale rychlost predikce
vzorku je druhd nejhorsi ze vSech modela (34 vzorku za vterinu). Je to zptisobeno prevazné
tim, Ze pouziva jinou velikost vzorku a také jiny posun. Jeden vzorek dokaze predikovat
o0 8,49 pomaleji nez CASA-Crowd.

Porovnani slozitosti
Tabulka 5.6 udava celkovy pocet parametri jednotlivych modeli. Pocet parametri udava

slozitost daného modelu. Modely s vétsim poctem parametri byvaji vétSinou presnéjsi

vvvvvvvv

Model Celkovy pocet parametru
SPN 34 771 265
CASA-Crowd 22 161 601
SaCNN 25 071 425
SFANet 17 014 214

Tabulka 5.6: Celkové pocty parametri jednotlivych modeld.

SFANet obsahuje nejmensi pocet parametri a je tudiz nejjednodussim modelem ze
vSech testovanych. Presto nékolikrat prekonal vysledky ostatnich modeli. Oproti nému
model SPN obsahuje nejvétsi pocet parametri. SPN se ukézal jako velmi uc¢inny z hlediska
jeho dosazenych vysledki, ale presto byl v nékterych ohledech prekonian modely s menSim
poctem parametri.
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Porovnani map hustot

Zde uvadim porovnani vygenerovanych map hustot podle jednotlivych model. Mapy hustot
jsou rozdéleny do sloupcu podle datové sady, do které patri.

B10 0-8 (X 12.5 § &

Snimek z TRANCOS Snimek z CARPK

Obrazek 5.4: Vstupni snimek

139 293

Obrazek 5.5: Ground truth mapy hustoty
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Obrazek 5.6: Odhad map hustot pomoci modelu SPN

38,61 102,62 246,85

Obrazek 5.7: Odhad map hustot pomoci modelu SaCNN

38,12 112,65 276,37

Obrézek 5.8: Odhad map hustot pomoci modelu CASA-Crowd

27,47 114,38 295,54

Obrazek 5.9: Odhad map hustot pomoci modelu SFANet
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Kapitola 6
Zaver

Hlavnim cilem této bakalairské prace byla reimplementace a vyhodnoceni modelt pro poci-
tani vozidel ve statickém obraze se zamérenim na rozdilné velikosti vozidel ve scéné. Tyto
modely funguji na principu pocitani pomoci odhadu hustoty. Byly vybrany celkem ¢tyti
modely konvoluc¢nich neuronovych siti, které byly nasledné reimplementoviny a vyhodno-
ceny na datovych saddch TRANCOS, CARPK a PUCPR+. Vétsina téchto modela byla
urc¢ena na pocitani lidi v davu, ale daji se pouzit i na pocitani vozidel.

Prvnim vybranym modelem byl Scale Pyramid Network. Tento model dosahl nejlep-
sich vysledki na vsech datovych sadach. Jeho nevyhodou je, Ze jeho predikce snimku je
nejpomalejsi ze vsech vybranych modeli. Predikce jednoho snimku (640 x 480 pixeli) tr-
vala ptiblizné 45,29 sekund. Dalsi nevyhodou je jeho slozitost, jelikoz obsahuje vice nez 34
miliéni parametri, coz je nejvice ze vsech testovanych modeld.

Dalsim testovanym model byl Scale-adaptive CNN, ktery jako jediny z modeli neob-
sahuje predtrénovanou sit VGG16. Uspokojivych vysledkt dosdhl pouze na datové sadé
TRANCOS a CARPK. Pri vyhodnocovani na datové sadé PUCPR+ dosahl vyrazné hor-
sich vysledkt v porovnani s ostatnimi modely.

Déle byl vybran model CASA-Crowd, ktery dosahoval prumérnych vysledku na vSech
datovych sadach. Nejlepsich vysledkt dosiahl na datové sadé TRANCOS. Jeho vyhodou
je rychlost predikce jednotlivych vzorki. Jeden vzorek dokézal predikovat za 20,678 mili-
sekund.

Poslednim vybranym modelem byl Multi-scale Fusion Network. Tento model dosahoval
velmi dobrych vysledkt na vSech datovych sadach. Zaroven se ukazal jako nejvice ti¢inny
v oblasti generalizace, jelikoz dosahl nejlepsich vysledka v kfizovém vyhodnoceni. Dalsi
vyhodou je jeho rychlost. Jeden snimek dokéaze predikovat priblizné za 13,5 vtefiny.

Model Scale Pyramid Network dosahl nejlepsich vysledkti a dokazal tak, ze extrakce pii-
znaku ruznych velikosti za pomoci nékolika paralelnich vrstev dilatované konvoluce je velmi
uspésna. V budoucnu bych se zaméril pravé na modely vyuzivajici dilatovanou konvoluci.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

e xvagne08.pdf — text préce

e src/ — slozka obsahujici zdrojové kody

o models/ — slozka obsahujici natrénované modely
e readme.md — navod k pouziti

e plakat.pdf — plakat shrnujici tuto praci

e video.mp4 — video shrnujici tuto praci

e latex.zip — zdrojové soubory textu
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