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Abstrakt

Price se zaobira problematikou neuronovych siti z pohledu ulohy detekce dopravnich prostredki
Vv obraze, ktery byl potfizen z dronu. Jelikoz je cilem vytvofit prakticky pouzitelny detektor, prace jako
prvni popisuje datovou sadu. Déle prace rozebird nekolik architektur doptfednych neuronovych siti,
které byly nasledn€ pouzity pfi realizaci detektoru. Na architektury neuronovych siti navazuji metody
prace zabyva praktickou realizaci detektoru. Vysledkem prace je detektor postaveny na meta
architekture Faster R-CNN a neuronové siti PV A s tispésnosti detekce pres 90 % a rychlosti 45 full HD
snimkt za sekundu.

Abstract

This master’s thesis deals with a vehicle detector based on the convolutional neural network and scene
captured by drone. Dataset is described at the beginning, because the main aim of this thesis is to create
practicly usable detector. Architectures of the forward neural networks which detector was created from
are described in the next chapter. Techniques for building a detector based on the naive methods and
current the most successful meta architectures follow the neural network architectures. An
implementation of the detector is described in the second part of this thesis. The final detector was built
on meta architecture Faster R-CNN and PV A neural network on which the detector achieved score over
90 % and 45 full HD frames per seconds.
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1 Uvod

Cilem této prace je vytvotit prakticky pouzitelny detektor dopravnich prostiedkti v obraze, ktery byl
potrizen z dronu. Prakticky pouzitelny znamena s Gspesnosti detekce pievysujici 90 %. Problémy
s detekcemi objekti ve snimcich, respektive videich pofizenych z dronti, vychazeji ze specifickych
vlastnosti zachycené scény (podrobn&ji je datova sada a jeji problémy rozebrany v kapitole 2).
Pro celkovy kontext je tfeba poznamenat, ze vysledny detektor bude funkcni jako samostatny celek,
avsak tento celek je soucasti procesu trackovani dopravnich prostiedki, cemuz odpovidaji i datové
sady.

V soucasné dobé jsou drony velice oblibené diky jejich nizké cené, mobilité a obratnosti oproti
helikoptéte, horkovzdusnému balonu nebo letadlu. V kombinaci s robustnim detektorem,
jakym je detektor postaveny na neuronovych sitich, Ize ziskat mocny nastroj pro monitorovani okoli.

Ulohu detekce objektil Ize definovat jako lokalizaci a klasifikaci viech objektli ve scéné, které maji
definovanou tfidu. Ve scéné objekty zabiraji malou oblast a zpravidla je jich mnoho. Obecné vSechny
objekty ve scéné, pattici do jedné z definovanych tiid, 1ze nazyvat popfedim. Disjunktni mnozinou
Kk popiedi je pozadi. Jestlize by pozadi a popiedi obsahovalo v§echny objekty vyskytujici se ve scéné,
pak 1ze hovofit o bezchybném detektoru, ktery ma uspésnost 100 %. Avsak v praxi se ¢asto stava,
7e objekt z mnoziny pozadi je zafazen detektorem do mnoziny poptedi, kdy tento jev se nazyva falesné
pozitivni detekce. Naopak pii zafazeni objektu z mnoziny popiedi do mnoziny pozadi se tento jev
nazyva falesné negativni detekce. V kontextu procesu trackovani vozidel je vétsi chybou falesné
pozitivni detekce oproti faleSné negativni detekci, coz je také kromé maximalni celkové tspésnosti
cilem vysledného detektoru této prace.

Detektory postavené na neuronovych sitich v drtivé vétsing piipadt vychazeji z klasifikatoru, ktery ma
za ukol zafadit dany objekt do jedné z definovanych tfid poptedi. Pii tvorbé klasifikatoru je mozné
zvolit urcité architektury neuronovych siti, které jsou blize popsany v kapitole 3. Tyto architektury,
presnéji Cast, ktera extrahuje deskriptory, dokazi vyznamné ovlivnit kvalitu vysledného detektoru
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ziskat detektor n€kolika ptistupy. V této praci je jednak popsany naivni pfistup metody Sliding Window
neboli metody posuvného okna, ktera na snimcich z dronu nevede k uspokojivym vysledkim, a dale
detektoru jsou popsany v kapitole 4. Dilezitou ¢asti pro praktické pouziti je i rychlost detektoru.
Nekteré architektury klasifikatorl je mozné optimalizovat, a tim zvysit jejich rychlost a snizit spotiebu
paméti, jedna se predevsim o architektury obsahujici batch (davka vzorku, které neuronova sit’ souc¢asné
zpracovava) normalizace, plné propojené vrstvy a vétsi bloky typické pro danou architekturu. Existuje
také knihovna TensorRT od spolecnosti NVIDIA, ktera dokaze provadét velmi dobré optimalizace
inference neuronové sité pii zachovani uspé&$nosti. NVIDIA TensorRT je v této praci pouzit k dosazeni
maximalni propustnosti detektoru. Vice o optimalizacich v kapitole 6.3.

Zbyla ¢ast prace je praktického charakteru a popisuje tvorbu vysledného detektoru postaveného na meta
architekture Faster R-CNN. Kompletni detektor, jakozto neuronova sit’, vyuziva framework Caffe.
Meta architektura Faster R-CNN byla upravena, pii¢emz upravy spoc¢ivaly v moZnosti prace s vlastni
datovou sadou, v ¢astecné optimalizaci a v zavedeni novych funkci pfedev§im v oblasti u¢eni detektoru.
Framework Caffe byl taktéz upraven, a to sadou optimaliza¢nich uprav, které¢ byly ziskany napftic
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komunitou deep learning, a novymi vrstvami, které rozsifuji funkénost Caffe. Podrobnéjsi informace
o0 upravach Faster R-CNN a Caffe jsou k dispozici v kapitole 5. Dale v kapitole 6.2 je podrobn¢ popsan
protokol, kterym byl ziskan vysledny detektor s Gspésnosti detekce okolo 90 % a rychlosti 45 full HD
snimki za sekundu. V kapitole 6 experimenty s Faster R-CNN graficky zobrazuji procentualni
uspésnosti, propustnost a spotfebu pameéti detektorti postavenych na architekturach VGG16 a PVA.
Dale jsou graficky zobrazeny vysledky experimentt s inferenénim nastrojem NVIDIA TensorRT.
Uspésnost detektord je prezentovana jako video, v némz jsou znazornény anotace, pozitivni a negativni
detekce a celkova procentualni uspé$nost na daném videu. Tato videa jsou k dispozici v elektronické
priloze.



2 Datova sada

Uspésnost detektoru je silné zavisla na datech. Pfedeviim se jedna o rozméry detekovanych objekti
ve scéné, slozitost scény a kvalitu obrazovych dat. Slozitd scéna zachycuje mnoho objekti,
které se navzajem piekryvaji, nebo se ve scéné vyskytuje rozhrani mezi stinem a pfimym sluncem,
ptipadné jiné povétrnostni podminky, které zhorSuji viditelnost. Proto pro dobrou tispé$nost detektoru
je zapotiebi mit co nejlepsi datovou sadu. Piistupy, které byly pouzity pro ziskani a zkvalitnéni datové

sady, jsou popsany V nasledujicich podkapitolach.

2.1  Popis datové sady

Datovou sadu tvofi snimky z videi potizenych pfevazné z drontl, vyjimecné z balénu nebo statické
kamery, kdy kazdé video bylo nataceno v jiné lokalité!. Pro natideni byly pouzity rtizné kamery,
ale pfevazuji videa natdCend z kamer GoPro a proprietarnich DJI kamer. Videa maji také riiznd
rozliSeni, kdy ptevazuji videa s rozliSenim 3840x2160 (4 K), avSak zastoupeni maji také rozliSeni
2704x1520 (2,5K), 1920x1080 (full HD) a vyjime¢né se objevuji videa s niz§im rozliSenim nez full
HD nebo vy$sim nez 4 K, a to 4096x2048 (full 4 K). Dalsimi vlastnostmi videi jsou, Ze byla nataena
vzdy zjiné vySsky a pod jinym uhlem kamery. Minimalni vyska, ze které byla videa natacena,
je asi 50 m amaximalni pftiblizné 400 m. Interval thla kamery je od 30° (statickd kamera)
do 90° (balon). Prilis maly thel kamery zvysuje slozitost scény. Pti vysSich uhlech kamery s extrémné
Sirokym objektivem (rybi oko) dochazi Kkjevu, kdy objekty za kamerou se jevi otoCené
o 180° vertikaln¢, tedy vzhiiru nohama, coz datovou sadu obohacuje o dalsi unikatni vzorky. Drtiva
vétsina anotovanych objektl spada do intervalu velikosti 5x5 pixelt az 128x128 pixeld, kdy primérna
velikost objektu je 43x43 pixelt, coz lze povazovat za malé objekty. Histogram poctu objekti dle jejich
krat$i strany zobrazuje Graf 2. Anotované objekty jsou zafazeny do jedné ze 6 tfid: malé vozidlo
(osobni), stiedni vozidlo (tranzit), velké vozidlo (TIR), autobus, cyklista a chodec. Celkovy pocet
anotovanych objekti je 7 453 402 na 313 417 snimcich. Histogram rozlozeni jednotlivych tfid v ramci
datové sady zobrazuje Graf 1. Dal§im dulezitym udajem pro nastaveni trénovacich hyper parametri
detektoru je pocet objektl poptedi v ramci jednotlivych snimkd. Bylo zjisténo, ze v ramci celé datové
sady snimky v drtivé vét§in¢ piipad obsahuji 0 az 19 objektl. Kompletni histogram poctu objekti
vV ramci jednoho snimku zobrazuje Graf 3. Kompletni analyzu datové sady lze najit v elektronické
ptiloze. Znalosti ziskané z analyzy Ize pouZzit pro pfedpovéd moznosti detektoru, kdy jako priklad lze
uvést nemoznost detekce objektl vétsich nez 256x256 pixell v originalnim rozliSeni (nic nebrani tomu
snimek zmensit). Takto vznikla datova sada ma sama o sobé charakter vice méfitkové datové sady

(multi scale), coz zvySuje jeji kvalitu.

! Videa jsou potizena z Ameriky a Evropy, pfevazné z Déanska, vyjimeéné jsou pofizena v jinych zemich.
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Graf 1. Histogram zachycujici rozlozZeni tiid objektit v datové sade.
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Graf 2: Histogram poctu objektii v datové sade dle jejich kratsi strany. Znalost téchto dat se uplatni
pri konfiguraci detektoru.
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Graf 3: Histogram poctu objektii popredi v ramci jednoho snimku. Znalost téchto dat se uplatni pri
konfiguraci detektoru.



Ziskana datova sada je diky jejim vlastnostem popsanym vyse unikatni oproti ostatnim datovym sadam
pouzivanych K trénovani neuronovych siti pro tlohu detekce. Mezi ostatni datové sady patii naptiklad
Pascal Visual Object Classes (VOC)? nebo Common Objects in Context (COCO)3. Zasadni rozdil mezi
datovou sadou pouzivanou v této praci a ostatnimi je pravé v pozici kamery, a tedy ve velikosti objekti
poptedi. Nutno poznamenat, Ze datova sada zvidei z dronti vznikla diky sluzbé DataFromSky
spole¢nosti RCE systems s.r.o0, a proto bude dale tato datova sada nazyvana DataFromSky datova sada.
Obrazek 1 zobrazuje ukazku z datové sady Pascal VOC a Obrazek 2 zobrazuje snimek z datové sady
DataFromSky. Pokud tyto 2 obrazky porovname, je na prvni pohled vidét zasadni rozdil ve velikostech
objektti popredi. Rozdil je také v rozliSeni snimkii, kdy ukazka z Pascal VOC ma velikost pouze
500 x 375 pixelu, zatimco ukazka z DataFromSky ma 3840 x 2160 pixeld, coz i tak nedostate¢né
kompenzuje rozdil velikosti objektd poptedi. Ukazka zPascal VOC ma jednoduchou scénu
(to neznamena, ze by Pascal VOC neobsahoval i slozité scény), zatimco ukazka z DataFromSky

ma stfedné slozitou scénu, kde se vyskytuje hodné objektti a ¢asteCné prekryvy.

Obrazek 1: Ukazka obrazku z datové sady Pascal VOC.

2 http://host.robots.ox.ac.uk/pascal/\VVOC/
3 http://cocodataset.org/
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Obrazek 2: Ukdzka z datové sady DataFromSky.

Ukézka nejvice zastoupeného jevu zvySujiciho slozitost scény je okluze objektli popfedi a pozadi.
Typické okluze v datové sadé DataFromSKky zobrazuje Obrazek 3. Mimo okluze popiedi s pozadim
Casto také nastava okluze poptedi s jinym popfedim, konkrétné v datové sadé¢ DataFromSky se jedna

0 okluze mezi malymi a velkymi vozidly, naptiklad osobni automobil a TIR.

Obrazek 3: Obrazek vievo zobrazuje c¢astecnou okluzi popredi a jineho popredi a také popredi a
pozadi, kdy cisterna castecné zakryva osobni automobil a soucasné cisternu zakryva jesté pozadi
V podobé kere. Obrazek Vpravo zobrazuje silnou okluzi popredi a pozadi.

Celkové je datova sada DataFromSky vyzvou pro realizaci Glohy detekce. Hlavni divod zachycuje
Obrazek 4, na kterém jsou zobrazeny detaily nejmensich anotovanych objektti v ukazkovych snimcich
z datovych sad DataFromSky a Pascal VOC. Objekt datové sady DataFromSky nalezi do tfidy malé
vozidlo, kdy anotace ma rozmér 29 x 16 pixeld. Objekt datové sady Pascal VOC naleZi do tiidy osoba,
kdy anotace ma rozmér 22 x 64 pixelu. Je vidét, ze objekt male vozidlo na rozdil od objektu osoba
nema zietelné témer zadné vyznacné prvky, podle kterych by se dal tento objekt klasifikovat.

Proto bude zapotiebi vyuzit pfi detekci i kontextu objektu.



Obrazek 4: Porovnani nejmensich anotovanych objektit v detailu na ukdazkovych snimcich z datové
sadé DataFromSky tiidy malé vozidlo (vlevo) a Pascal VOC #7idy osoba (vpravo).

2.2  Tvorba datové sady

Proces tvorby datové sady lze rozdélit do 3 casti: trackovani objektti ve videu, export datové sady
pro trénovani detektoru z trajektorii a zpfesnéni anotaci. Pro trackovani vozidel bylo vyuZzito
technologii a prostredkt, kterymi disponuje spole¢nost RCE systems s.r.0. Pro nasledné ziskani anotaci

z trajektorii a zkvalitnéni datové sady bylo vyuZito vlastnich programi a skripta.

2.2.1  Trackovani objektt ve videu a export

Proces anotace datové sady DataFromSky zac¢ina u ¢lovékem definovanych, co nevice obtazenych
obdélnicich okolo objektid (bounding box) ve snimcich daného videa, ¢imz vznikne inicializace
trackovani. Na zakladé této inicializace je spusténo trackovani téchto objektti. Pokud trackovani objektl
neprodukuje dostatecné presné bouding boxy, naptiklad vlivem pfilis slozité scény, je nutné manualné
definovat polohu vozidel ve snimcich. Vysledkem jsou trajektorie jednotlivych objekti v ramci videa,

coz znamend, ze je kdispozici pozice kazdého anotovaného objektu na kazdém snimku videa.

.....

.....

a nelplné inicializace trackovani vznikaji problémy, které jsou blize rozebrany v kapitole 2.2.3.
Po ziskani trajektorii objektl je vygenerovan zaklad datové sady z trajektorii, ktery transformuje
3D bounding box objektu zpét na 2D bounding box. Obrazek 5 zobrazuje tuto transformaci.

Generovani zakladu datové sady je parametrizovany proces, pfiéemz mezi hlavnimi parametry jsou:
e (islo snimku videa, od kterého se data generuji.
e C(islo snimku videa, po ktery se data generuji.
e Velikost kroku generovani, ktery znaci, kolik snimkt vynechat po pfedchozim generovani.
e Maximalni pocet generovanych snimkti v ramci definovaného intervalu.

e Definice tfid objektl, které se maji generovat.



Pro kvalitu vysledného zakladu datové sady ma zdsadni vliv parametr maximalniho poctu
generovanych snimki. Cilem je generovat snimky nahodné v ramci intervalu, avSak s minimalnim
krokem definovanym parametrem procesu generovani. Vysledkem je sniZeni redundantnich anotaci,
které jsou zpuisobeny neménnou scénou, jako jsou stojici vozidla a pozadi scény samotné. Pravé diky
definici minimalniho kroku a maximalniho po¢tu generovanych snimki je mozné vygenerovat nahodné
snimky napfic¢ celé video oproti statickému kroku generovani. I pfes toto opatieni generovani zavadi
do zékladu datové sady redundantni anotace, ¢aste¢né odstranéni redundanci je popsano v kapitole
2.2.2. Anotace objekti 2D bounding boxu obsahuji objekt zarovnany na stied bounding boxu,

¢imz se pti uceni neuronové sité zajisti lepsi skore detekce na stied vozidla.

Obrazek 5: Zobrazeni transformace 3D bounding boxu trackovanych objektit na 2D bounding boxy.
Je videt, ze vysledné 2D bounding boxy jsou nepresné.

2.2.2 Odstranéni redundance

Redundance anotaci je negativnim dopadem automatického generovani zakladu datové sady
z trajektorii. Za redundanci lze povazovat anotace stejného objektu, které jsou si vizualné velice
podobné, coz znamena, Ze velikost objektu ani jeho natoceni se témét nelisi, objekt je témét na stejné
pozici vramci snimku a ve scéné nedoSlo k zadné zméng, jakou je napt. zména povétrnostnich
podminek ovliviwjici viditelnost, ptipadné okluze s jinym objektem. Obrazek 6 zobrazuje ukazku

redundance anotovanych dat.

Obrdazek 6: Ukdzka redundance vyskytujici se v datové sadé.

Dusledkem téchto redundanci je degradace kvality vysledné datové sady, jelikoz pravé redundance
budou zpisobovat vétsi nachylnost neuronové sité k ptetrénovani (overfitting). Lze také fFici,

ze redundance v datové sad¢ snizuji unikatni pocet vzorkt datové sady.
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Pro snizeni redundance anotaci byl pouzit postup, ktery provadi augmentaci, ¢ili Upravu dat
po rozpoznani redundance, k ¢emuz je vyuzito dodate¢nych informaci z trackeru, odkud data pavodné
pochazeji. Pred samotnym hleddnim redundanci se anotace sefadi podle Ccisla snimku,
na kterém se nachdzeji. Pro rozpoznani redundance jsou pouZzity parametry plocha anotace a smér
objektu, vyjadieny jako uhel vektoru rychlosti objektu. Jelikoz byl zaklad datové sady generovan

s dostate¢né maly casovym krokem, neni potfeba uvazovat polohu anotaci.

Uvazujme plochu H anotace objektu k na snimku i a plochu anotace stejného objektu na snimku i + 1.

Hy; = ymaxy; — yming;; Wy ; = xmaxy; — xminy; (1)

Si = Hii * Wy (2)

Hyiv1 = ymaxy 1 — YMing 1, Wi = XMaXy ;41 — XMiNg ;44 (3)
Ski+1 = Hiiv1 * Wiira (4)

Aby byly 2 po sobé jdouci anotace stejného objektu uznany jako redundantni, sta¢i, aby byl splnén
jeden z predikata:
e pomeér plochy objektu na aktualnim snimku vii¢i plose objektu na nasledujicim snimku je nizsi
nez 10 % (5),

e zména uhlu vektoru rychlosti je mensi nez 0.2 radianu ( 6 )

S .
=L <01 proSii < Skt

Sk,i+1
P(SkiSki+1) ] sp1 (5)
PR Skt - 01 pro Syieq < Sk
Sk,i ) )
AAngle(Angley ;, Angley iy1) = |Angley; — Angley ;41| < 0.2 (6)

Pro augmentaci byla nahodné pouzita jedna z nasledujicich metod:
e Posuv svétlosti (Value)
o Tato metoda ma za tkol simulovat den a zatazeno, pfipadné vecer. Také simuluje
nevhodné vyvazeni bilé u kamery.
e Posuv odstinu (Hue)
o Tato metoda je za urcitych podminek schopna kompletné zménit barvu objektu
na jinou.
e Gaussovsky Sum (Gaussian noise)
o Tato metoda byla pouzita pouze pro svétlé denni snimky, jelikoZ pti no¢nim osvétleni

nebo piilis tmavych snimcich tato metoda generovala dosti vyrazny $um.
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e Posuv teploty (Temperature)
o Tato metoda mé za ukol simulovat slune¢né teplé dny a chladné dny.
e Rozmazani (Blur)
o Velikost jadra byla zvolena na 5x5 pixeli.
o Tato metoda augmentace byla pouzita pouze v piipadé, ze velikost objektu byla vétsi
nez 40x40 pixell, aby nedoslo k piilis velkému potlaceni charakteristickych znakd
objektu.

o Tato metoda ma za ukol simulovat vzdalené objekty a nedokonalosti kamery.

Aby bylo zamezeno ostrym hrandm, na které jsou neuronové sité citlivé, bylo vyuzito gradientu alfa
kandlu kolem augmentované oblasti. Obrazek 7 zobrazuje odstranéni redundance s vyuzitim jedné

Z metod augmentace.

P | e

Obrazek 7: Ukdzka odstranéni redundantni anotace s vyuzitim augmentace. V tomto pripade se
uplatnil posuv svetlosti.

2.2.3  Problémy anotovanych dat

| kdyZ metoda odstraniujici redundanci anotaci tento problém znaé¢né snizila, tak stale pietrvava. Mimo
redundanci dale jsou tu i problémy anotovanych dat, které neni jednoduché vyfesit v kontextu velké
datové sady z dvodu enormni ¢asové naro¢nosti. Pokusy o opravu datové sady skonéily ve vét§iné
ptipadi netispéchem z diivodi nedislednosti ¢loveéka a zavadénim dalsich chyb do datové sady. Nutno
v8ak podotknout, Ze za 1 mésic zpfesniovani vygenerovanych anotaci bylo ziskano 84 317 velice
kvalitnich anotaci, které¢ poslouzily jako zpfesiiujici datova sada pro zlepSeni uspéSnosti detektoru
Vv zavéru procesu trénovani. Proto pokud nebude uvedeno jinak, byl problém ponecham bez feSeni
a bylo spoléhano na generaliza¢ni schopnosti neuronové sité, coz se ukazalo jako fungujici feSeni

s uspokojivymi vysledky. U datové sady se vyskytuji nasledujici problémy:

Problém chybné anotace tfidy objektu

U nékterych objektl je slozité urcit jejich tfidu, pfedevsim se jedna o to, kdy zatadit objekt do ttidy
stfedni vozidlo a kdy do tfidy velké vozidlo. Tento problém vychazi jiz z trackeru, ze kterého data
pochézeji. Ten totiz definuje 7 t¥id a podle zvolené tridy generuje genericky 3D bounding box. Problém

nastane pfi generovani 2D bounding boxd. Obrazek 8 zobrazuje dusledek problému anotace objektu
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chybnou tfidou. Tento problém je praktiky nefesitelny, jelikoZ by vyZadoval kompletni revizi datové

sady clovekem.

vozidlo bylo oznaceno jako velké vozidlo, a proto byl vygenerovan nesprdvny bounding box.

Problém chybné velikosti 2D bounding boxu

| v ptfipadé¢ spravneé urcené tfidy objektu se u velkych vozidel Casto stdva, Ze jejich generovany
bounding box neni idealni. Ve vétsiné piipadl je mensi nez samotny objekt, coz v dusledku vede
k chybnym trénovacim vzorkiim. Byly snahy tento problém vyfesit pomoci lidské sily, kdy ze snimka
byly vyfezany objekty podle anotaci a ¢lovék mél za ukol ponechat pouze ty vyfezy, na kterych byl
cely objekt. Avsak tento pristup nevedl k uspokojivym vysledkiim, naopak bylo zavadéno jesté vice

chyb.

Obrdazek 9: Ukdzka chybné velikosti 2D bounding boxu anotace, i kdyz byla zvolena spravnd trida
objektu.

Anotace okluze

Tento problém vychazi z automatického generovani vzorkd z trackeru, ktery uchovava trajektorie
objektt. Trajektorie je definovana i za okluzi, a proto jsou vygenerovana data i téchto mist. Obrazek
10 zobrazuje chybu, kde anotaci objektu je okluze. Tento problém se podafilo vyfesit zavedenim

regiont zajmu do trackeru, které definovaly oblasti, pouze ze kterych se maji anotace generovat.

Obrdzek 10: Ukdazka anotace okluze vzniklé z vygenerovani dat podle trajektorie objektu, kterd je
definovana i za okluzi.
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Nepiesnost anotovaného 2D bounding boxu p¥i inicializaci trackovani

Tato chyba se projevuje posunutim bounding boxu do takové pozice, kdy zabira pouze cast objektu.
Je to zpuisobeno chybnou anotaci objektu ¢lovékem jiz pfi inicializaci trackovani. Konkrétné u vozidel
je tieba kliknout na stfed sttechy vozidla, ¢imz se vytvofi inicializace pro tracker. Obrazek 11 zobrazuje
vysledek nepfesné inicializace trackovani objektu. Tento problém je nefesitelny, aniz by se provedlo

celé trackovani znovu s pfesnou pocate¢ni inicializaci nebo ruéni opravou vzorki.

Obrazek 11: Ukdzka nepresné inicializace trackovani, ktera se projevi v datové sadé posunutym
bounding boxem. Cervena tecka vyjadruje klik cloveka. Je videt, zZe tecka neni na stredu strechy
vozidla.

Neanotované objekty

Jelikoz pfi inicializaci trackovani neni cilem trackovat uplné vSechny objekty, tak pii generovani dat
vznikaji oblasti, ve kterych nejsou objekty anotovany, a tim jsou pfifazeny do tfidy pozadi, i kdyZz objekt
do tfidy pozadi nepatfi. V disledku by to mélo vliv na uceni neuronové sité, kterd by meéla
nekonzistentni data, pokud by jednou vzorek byl pfitazen do tfidy popiedi a podruhé do tfidy pozadi.
Tento problém lze vyfesit s vyuzitim regionti zajmu u trackeru, které definuji oblasti, kde se vyskytuji
neanotované objekty popredi, jako jsou parkoviste, a tyto regiony pii generovani rozmaze, aby nebyly
patrné charakteristické znaky objektd. Obrazek 12 zobrazuje aplikaci regionu zajmu a rozmazani

oblasti, kde se vyskytuji neanotované objekty poptedi.

D=

Obrazek 12 Ukdzka reseni problémii neanotovanych dat popredi.
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3 Architektury extraktoru
konvoluc¢nich deskriptoru

V této kapitole jsou rozebrany riizné architektury konvolu¢nich® neuronovych siti, které lze vyuzit
pro stavbu klasifikatoru. V kontextu detektoru se jednd o extraktory deskriptorti, podle kterych
se rozliSuje poptedi, pozadi a nasledné¢ tfida popiredi. Na internetu lze najit mnoho stranek, které¢ méfi
Uspesnosti neuronovych siti postavenych na riznych architekturach, napiiklad GitHub repozitai®
uZivatele soeaver, kde jsou pravidelné aktualizovany vysledky méfeni. Vizualizace vSech siti

zminénych v této kapitole 1ze najit v elektronické piiloze.

3.1 Linearni konvoluce

Architektura linearnich konvoluci je nejjednodussi a také nejstar$i zde uvedenou architekturou.
Jeji nazev vyjadiuje, ze vystup predchozi vrstvy je vzdy vstupem jedné bezprostiedné nasledujici
vrstvy. Neni to tedy tak, Ze by sité postavené na této architektuie nedokazaly modelovat nelinearity,
VGG16 [2] pripadné VGG19, které v soutézi ImageNet Large-Scale Visual Recognition Challenge
(ILSVRC) 2014 skoncily 2. v kategorii klasifikace. Dle jejich nazvu lze usoudit, ze VGG16 je tvoiena
16 vrstvami a VGG19 dokonce 19 vrstvami. Skute¢nost, Ze bylo mozné takto hluboké neuronové sité
trénovat, aniz by se vyrazné pietrénovaly, bylo dosazeno pouzitim malych (3 x 3) konvoluénich filtra
napfi¢ celou siti. Dale tyto sit€¢ uplatnovaly princip zvySovani poctu kanalt vektort deskriptord
na dvojnasobek, vzdy po zvétseni receptivniho pole sité, ¢ili oblast vstupnich dat, kterou sit’ dokaze
brat v potaz. Tyto sité¢ ukazaly, Ze hloubka neuronovych siti hraje vyznamnou roli v jejich uspésnosti.
Zasadni nevyhodou téchto siti je pfiliS vysoky pocet ucicich se parametrii (144 miliontt), coz vede
K rychlému pfetrénovani. Rychlost téchto siti je nizka a pamétova naro¢nost vysoka z divodu
opakovaného vypoctu vsech vektora deskriptorii stale dokola napfic siti. I pfes tyto nevyhody lze
sit VGG16 tspésné aplikovat. Dikazem je mnoho jinych praci (1457 citaci), které zaklady VGG16
vyuzivaji nebo se touto siti inspiruji.

V ramci této prace bylo experimentovano se dvéma zastupci architektury linearnich konvoluci,
a to VGG-CNN, coz je redukovanda VGG16, a se samotnou VGGI16. Nebylo vsak dosazeno
uspokojivych vysledkt z ditvodu nizké schopnosti siti reagovat na Siroky interval velikosti objektt

a také z divodu nedostate¢né generalizace a celkové neschopnosti pojmout komplexnost scény datové

4 Konvolu¢ni neuronové sit& jsou dnes povazovany za standardni a pomé&rné dobie zndmé, proto se jejich
podstatou tato prace nezaobira.
S https://github.com/soeaver/caffe-model
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sady DataFromSky, kdy ocekavan¢ VGG-CNN davala horsi vysledky nez VGGIe.

Obrazek 13 zobrazuje schéma neuronové sit¢ VGG16.
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Obrazek 13: Schéma site VGG16, jakozto zdstupce architektury linearnich konvoluct.

3.2 Inception

Architektura Inception [3] byla navrZzena vyzkumnym tymem spoleénosti Google a jedna se v podstaté
o neuronovou sit’ v neuronové siti. Hlavni motivaci pro vytvofeni této architektury bylo zvysit
uspesnost vzniklé neuronové site, avSak se zachovanim rychlosti a bez nutnosti piidavat velké mnozstvi
ucicich se parametrt,, a tim se vyhnout pfeuceni. Neuronové sit¢ postavené na Inception architekture

jsou slozeny ze stejnojmennych blokti. Obrazek 14 zobrazuje 2 Inception bloky: originalni a vylepSeny
z hlediska vypocetni naroc¢nosti.

Filter Concat

Filter Concat

3x3
5x5 3x3 1x1 i
T T T 3x3 3x3 1x1
1x1 1x1 Pool 1x1 i i 1
\I/ 1x1 1x1 Pool 1x1

~= I =

Base

Obrdzek 14: Inception blok [4], tak jak byl origindlné navrzen (vlevo). Vylepseny Inception blok, kde
na misto konvoluce 5x5 jsou 2 konvoluce 3x3 (vpravo).

Hlavni vyhodou této architektury je jeji schopnost paralelné pracovat s vice rizné velkymi receptivnimi
poli v ramci jednoho bloku, coz zajistuji paralelni konvoluéni vrstvy s riiznou velikosti jadra konvoluce.
Konvoluce 1x1 jsou umistény v bloku pro redukci $itky vektoru deskriptori. Moznosti prace s vice
receptivnimi poli je zlepsena kvalita extrakce konvoluénich deskriptori pro rizné velké objekty. Dalsi

vyhodou je t0, Ze neuronova sit’ dokaze brat v potaz kontext objektu. Zastupcem této architektury
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jeneuronova sit’ pojmenovana Googl eNet, kterda ma 22 vrstev. V soutézi ILSVRC 2014 prorazila VGG

v uloze klasifikace, i kdyz GoogleNet ma pouze 6,8 miliond ucicich se parametrt.

3.3 Rezidualni

Residualni architektury [5] pfinesly moznost tvorby velice hlubokych neuronovych siti,
kdy experimentalné byla trénovana i neuronova sit s 1001 vrstvami [6]. Navrh residudlni architektury
byl inspirovan fenoménem degradace problému, ktery se objevoval u siti, které zvySovaly svoji hloubku
za ucelem zvysit uspesnost sité. Fenomén spocival v mensi uspesnosti hluboké sité jak pii trénovani,
tak pfi testovani oproti sitim s niz§im poctem vrstev. Dle piedpokladu, ktery stanovily sité VGG,
se se zvySujicim se poctem vrstev méla zlepsit i tspe€Snost sité. Samotny princip trénovani rezidualnich
siti je postaven na tom, aby cela sit’ nebo jeji ¢asti aproximovaly rezidualni funkce na misto aproximace
obecné neznamé funkce. EXxistuje ne zcela vyfeSena hypotéza [7], ktera tvrdi, Ze pomoci nékolika
nelinearnich vrstev lze asymptoticky aproximovat slozité funkce. Tedy jestlize O(x) je aproximaci
slozité funkce pomoci nékolika nelinearnich vrstev pro vstup X, pak ekvivalentnim tvrzenim k hypotéze
je, ze rezidualni funkce I'(x) = O(x) + x muze byt také aproximaci slozité funkce pomoci nékolika
nelinearnich vrstev neuronové sité [5]. Timto vznikla piedpoklad, Ze rezidualni spojeni v neuronové
siti je funkéné ekvivalentni stzv. linearni architekturou (posloupnost nelinearnich vrstev).

Obrazek 15 zobrazuje zékladni stavebni blok rezidualni sité realizujici rezidualni funkci.

weight layer

X

weight layer identity

Obrazek 15: Zakladni stavebni blok rezidudlni sité [5].

vvvvvv

Residualni sit€ nejsou tolik nachylné k pretrénovani, jelikoz maji mnohem méné ucicich se parametri
oproti linearni architektufe. Napiiklad ResNet20, tedy 20 vrstva sit’, ma pouze 0,27 miliont parametrt.
Nizky pocet ucicich se parametrii je mozny diky residudlnim spojenim, ktera prenaseji data
z predchozich vrstev. Lze fici, Ze vystupy z residudlniho bloku jsou ovlivnény jeho vstupem. Tento fakt
také zvySuje rychlost sité neboli vypocetni narocnost dopifedného prichodu, jelikoz se vyuziva jiz
predpocitanych vektorti deskriptorii ve vysSich vrstvach sité, a neni proto potieba definovat tolik

konvoluénich jader. Sité postavené na této architektute zvitézily v soutézi ILSVRC 2015 v kategorii
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klasifikace. ResNet-152 dosahla skore 19,38 oproti tomu VGG16 skore 24,4 pro TOP-1 chybu
na testovaci datové sad¢ ImageNet.

V ramci této prace bylo experimentovano s rezidualnimi sitémi ResNet18, ResNet32 a ResNet50,
kdy s pfibyvajicim po¢tem vrstev rostla i uspésnost sité, avsak neimérné rostl i narok na vypocetni

vykon, a hlavn¢ grafickou pamét’ vypocetniho stroje.

3.4  Hybridni

Hybridni architektura kombinuje vice architektur a piistupd. Zastupcem této architektury je PVA net
[8], ktera je z pohledu této prace velice zajimava diky tomu, Ze byla primarné navrZena pro realizaci
extraktoru deskriptord pro detektor. V ramci této prace byla PVA net pouzita s velice dobrymi
vysledky. Tato neuronova sit’ je rozdélena na 2 Casti: rezidudlni a inception S vylepsenymi bloky,
viz Obrazek 14. | v ramci inception Casti jsou zavedeny rezidualni spoje. Dale je v ramci této sité

vyuzito n€kolik technik:

Hyper Feature

Jelikoz byla PVA net navrzena primarné pro realizaci detektoru, vyuziva principu Hyper Feature [9].
Jedna se o techniku, kterou lze aplikovat na libovolnou neuronovou sit’ a ktera se pouziva predev§im
pfi potiebé zvysit rozliSeni konvolucnich deskriptorii neuronové sité. Princip spociva ve vytvotreni
vystupniho datového toku konkatenaci vektor konvolu¢nich deskriptord vzniklych v rdmeci riiznych
receptivnich poli neuronové sité. Podminkou je, aby velikosti konvolu¢nich deskriptord byly stejné
v ramci vSech konkatenovanych tokd, coz lze zajistit pomoci dodateénych vrstev umisténych pied
konkatenaci vektorti deskriptorti. Téméf vzdy jsou spojovany 3 toky, kdy prvni tok je z mista sité
S nejmensim receptivnim polem a pfed spojenim s ostatnimi toky je na né&j aplikovan operator Max
pooling se spravnou velikosti jadra, aby velikost konvoluénich deskriptorti po aplikaci vrstvy byla
stejna jako velikost konvolu¢nich deskriptori druhého toku. Druhy tok je zvolen z mista neuronové
sité, kde receptivni pole je vétsi nez v misté, odkud pochazi prvni tok. Druhy tok zlistava nezmenén.
Tteti tok je volen z mista neuronové sité, kde je receptivni pole vétsi nez v misté, odkud pochazi druhy
tok. Na tieti tok je aplikovana operace dekonvoluce se spravnou velikosti jadra a ohraniceni,
aby velikost konvolu¢nich deskriptori po aplikaci dekonvoluce byla stejna, jako velikost konvolu¢nich
deskriptor druhého toku. Vystupni tok po konkatenaci je slozen z vektoru deskriptorii, které
odpovidaji rznym méefitkim vstupniho obrazu. Obrazek 16 zndzorfiuje princip Hyper Feature.
Konktrétné toky pro Hyper Feature u PVA net jsou voleny z konce rezidualni ¢asti sité, z inception

casti, kde je proveden rezidualni spoj a z konce inception ¢asti.
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Obrdzek 16: Diagram zndzoriujict princip Hyper Feature. Cervené spojnice zndzoriuji prvni, druhy
a treti tok, které se Konkatenuji do vysledného toku.

Concatenated ReLLU

Dalsi technikou pouzitou v ramci sit¢ PVA net je Concatenated Relu (CReLU) [10]. Na zakladé
pozorovani bylo zjisténo, ze ve vysSich vrstvach konvolu¢nich neuronovych siti jsou konvolu¢ni
deskriptory parovany tak, ze pro jeden konvolu¢ni deskriptor existuje jiny s opaénymi hodnotami.
Pfi pouziti aktiva¢ni funkce ReLU, ktera ma tvar f(x) = max(0, x), a aplikace znalosti jevu parovani
konvoluénich deskriptord, je disledkem ztrata uzite¢nych informaci, jelikoz v§echny zaporné hodnoty
se prevedou na hodnotu 0, dale se siti tyto informace budou propagovat s velice slabym vlivem, i kdyz
by pivodni data mohla pomoci K lepsi tspesnosti sit€. CReLU tento problém fesi zavedenim

konkatenace ptivodnich a negovanych vystupti z konvoluéni vrstvy sité pied aplikaci ReLU. Predpis
funkce CReLU je zapsan vyrazy (7)a(8).

CReLU: R - R? (7)

Vx € R,CReLU(x) = (max(0,x),max(0,—x)) (8)

Tim dojde k odstranéni parovani deskriptorii a ke zdvojnasobeni poctu kanali vektoru konvoluénich
deskriptori z vystupu konvoluéni vrstvy, coz je velice vyhodné, protoze sta¢i pouzit jednoduchou
operaci zmény znaménka a konkatenace vektoru oproti vypo¢tu konvoluce pro ziskani dvojnasobku
uziteCnych dat. Obrazek 17 zobrazuje diagram operatorti neuronové sité pro realizace CReLU.
Neni pouzit Zadny nestandardni operator, ktery by nebyl souéasti jakéhokoliv frameworku pro realizaci

neuronovych siti, coz je dal$i vyhodou této techniky.

=
o
=1

Convolution
Scale ! Bias

-

(

Obrdzek 17: Diagram operdtorii neuronové sité pro realizaci CReLU. Ve frameworku Caffe je
operator NOT nahrazen operatorem Power s parametrem scale = -1.
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4 Pristupy k tvorbé detektoru

Tato kapitola popisuje piistupy, kterymi je mozné dosahnout ulohy detekce s vyuzitim neuronovych
siti. Jedna se 0O naivni pfistupy a 0 vyuziti frameworkt, které jsou vtéto praci nazyvany
meta architekturami, jelikoz frameworkem je v této praci minén nastroj, ktery realizuje ¢innost samotné

neuronové sité, napiiklad Caffe.

o /4 N’
4.1  Naivni pristupy
Naivnimi pfistupy jsou oznaceny ty, které jsou pfimocaré a neni k jejich realizaci nutny zadny specidlni

balik programovych néstroja.

4.1.1  Sliding window

V ramci této prace byla tato metoda pouzita pro realizaci Prove of Concept (PoC), zda dokaze
neuronova sit’ klasifikovat a lokalizovat objekty v datové sadé DataFromSky. Princip metody je velice
jednoduchy, kdy okno statické velikosti ptejizdi pfes obraz s danym krokem, ktery definuje velikost
posunu okna po obraze. V kazdém misté okna je pofizen vyfez, ktery je definovan pozici a velikosti
okna, a provede se nad nim operace klasifikace pomoci neuronové sité. V piipadé, Ze neuronova sit’
zafadi vyfez obrazu do tfidy popiedi, uchova se klasifikovana trida, skore klasifikace a pozice okna
jako bounding box objektu, nebyla pouzita zadna metoda regrese bounding boxu. Pro moznost detekce
rizn€ velkych objekti se okno posunuje nad nékolika métitky obrazu. Po klasifikaci vSech vytezl
se provede nad vsemi bounding boxy operace Non Maximum Suppression (NMS) [11], ktera potlaci
bounding boxy s niz§im skore neZ maximalni skore bounding boxu, ktery se s ostatnimi piekryva vice
nez definovany prah. NSM je standartni metoda, ktera je vyuZzivana téméf u kazdého pfistupu tvorby

detektoru.

Metoda sliding window potvrdila, Ze neuronova sit’ je schopna klasifikovat a lokalizovat objekty
z datové DataFromSky, avSak uspesnost nebyla dostatecnd, a proto je zde uvedena pouze jako slepa
vétev vyvoje i s vysledky. Bylo vyuzito neuronové sité vlastniho navrhu a dale GoogLeNet. V ramci
realizace detektoru touto metodou bylo vyuzito n€kolik pfistupti, které mély zvysit presnost a rychlost,
ktera silné zavisela na zvoleném kroku sliding window a pohybovala se mezi nékolika sekundami
(velice nizka ptesnost) az desitkami minut (vysoka ptesnost) pro full HD snimek. V ramci vSech

pristuptl byla pouzita sit’ se vstupem 32 X 32 pixelt a velikost sliding window 64 X 64 pixeld.

Klasifikace
Tento piistup odpovida popisu sliding window uvedenému vyse. Obrazek 18 zobrazuje detekce ziskané

timto pfistupem s velikosti kroku 1, kdy byly ziskany i falesn¢ pozitivni detekce s vysokym skore,
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coz je vetsi problém, nez faleSn¢ negativni detekce, jak bylo definovano diive. Krok 1 by mél zajistit

maximalni moznou ptesnost, ktera i tak neni dostacujici. Cas detekce, ktery €inil 44 minut na jeden

snimek, nebyl tinosny.
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Obrazek 18: Ukdzka detekci objektii ziskanych pomoci metody sliding window s velikosti okna 64 x 64
pixeli a vlastni neuronové sité. I modrém obdélniku nad objektem je uvedena prirazenda trida a skore
klasifikace.

Segmentace

Piistup vyuziti segmentace objektu ve vytezu sliding window byl vyuzit pro zavedeni regrese bounding
boxu objektu, aby bounding box byl co nejvice obtazeny kolem detekovaného objektu. Obrazek 19
zobrazuje vystup tohoto pfistupu. Avsak ani tento pfistup nepfinesl zlepSeni v podobé vyssiho poctu

detekovanych objektd a mensiho poctu falesn€ pozitivnich detekei, ptipadné zrychleni detekce.

Obrdazek 19: Ukazka segmentace vyuzité pro zlepSeni presnosti bounding boxii. Vstupni data (vievo),
anotace pro segmentaci vychazejici z 3D bounding boxii trackeru (stred), vysledek segmentace a
nalezeni vystupniho bounding boxu objektu (vpravo).
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4.2  Meta architektury

V této kapitole jsou popsany meta architektury, které obaluji neuronovou sit’ a pfetvaieji ji na detektor.
Na misto framework je pouZito oznaceni meta architektura z toho divodu, Ze dané feSeni urcitym
zpusobem ovliviiuje samotnou architekturu neuronové sité. Vysledny detektor této prace je postaven
na meta architektuie Faster R-CNN, ktera bude v této kapitole podrobné rozebrana. Clanek, zabyvajici
se méfenim vykonosti a ispesnosti meta architektur [1], popsanych v této kapitole, byl zadsadnim

pti vybéru meta architektury pro realizaci prace.

421 R-CNN

Meta architektury Region-based Convolutional Network (R-CNN) pracuji na zakladé klasifikace
regiont zajmu a regrese bounding boxi namisto sliding window, kdy metoda ziskavani regionti zavisi
na verzi R-CNN. Doposud byly publikovany 4 verze R-CNN meta architektur: R-CNN, Fast R-CNN,
Faster R-CNN a R-FCN, kdy nova verze byla vzdy urCitym vylepSenim té piedchozi a nahradila
ji s vyjimkou Faster R-CNN a R-FCN. Tyto posledni 2 verze lze povaZovat za rovnocenné, co se tyce

uspesnosti. Mimo tyto 4 hlavni piistupy bylo publikovano mnoho vylepseni téchto meta architektur.

R-CNN

R-CNN [12] je prvni verzi meta architektury z rodiny R-CNN, ktera byla publikovana v roce 2013.
Implementace® je volné dostupna. Priilomovy byl piistup generovani a nasledna klasifikace regionti
zajmi na misto sliding window. Pro klasifikaci a regresi bounding boxt byla pouzita konvolu¢ni
neuronova sit’ v kombinaci se Support Vector Machine (SVM) realizujici klasifikator. Konvoluéni
neuronova sit’ byla pouzita pro extrakci konvolu¢nich deskriptorii. Mohla byt pouzita napiiklad
libovolna neuronova sit' zminéna v kapitole 3. Trénovani R-CNN probihalo dle nasledujiciho
protokolu, ktery je zde uveden hlavné z diivodu moznosti porovnani ptistupll s noveéjSimi verzemi
R-CNN a pfistupem realizovanym v ramci této prace.

1. Natrénuje se obecny robustni klasifikator (1000 tiid pro ImageNet), napiiklad s architekturou
VGG16.

2. Provede se dotrénovani na mensi pocet tiid (20 pro Pascal VOC), které se obohati o tfidu
pozadi. Z klasifikatoru ziskaného v 1. kroku se odebere posledni plné propojena vrstva, nahradi
se vrstvou pro definovany pocet tiid detektoru a vahy této vrstvy se inicializuji from scratch,
coz znadi ze se pouzije urita heuristika (ndhodné, Xavier [13], msra [14] ...).

3. Extrahuji se regiony z&4jmt pomoci urcité¢ho algoritmu, kdy autofi R-CNN pouzili Selective

Search [15]. Kazdy takto nalezeny region byl vloZen do neuronové sité€ a z posledni konvolu¢ni

® Implementace R-CNN je dostupna na https://github.com/rbgirshick/rcnn.
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vrstvy byl ziskan vektor konvolu¢nich deskriptort, ktery se ulozil na disk. Autofi uvadéji
pottebu az 200 GB mista na disku pro datovou sadu Pascal VOC.
4. Pro kazdou tfidu se natrénoval SVM pro klasifikaci a linearni regresor pro regresi bounding

boxt z uloZzenych vektort konvolu¢nich deskriptort.

Vyse popsanym postupem byl natrénovan detektor, ktery dosahoval uspesSnosti 63,5 mean average
precision (MAP) na datové sadé¢ Pascal VOC, coz bylo zlepseni v priméru o 30 % oproti ostatnim
metodam. Mezi zakladni nevyhody R-CNN patii rychlost, kdy detekce objekt na snimku o velikosti
600x1000 trvala 50 sekund. Dalsi nevyhodou je pouziti SVM, které se trénuje az po extrakci

konvolu¢nich deskriptorti a u¢eni SVM se nijak neprojevi na vahach konvoluéni neuronové sité.

Class 1 Class 21

SVM Bbox reg SVM Bbox reg

Obrazek 20: Schéma prvni verze R-CNN [16]. Cerné obdélniky vyjadiuji regiony zajmu (Rol). Ty
vstupuji do konvolucni neuronové site (CNN). Z kazdého regionu zajmu je zvlast ziskdn vektor
konvolucnich deskriptorii, ktery je klasifikovan pro kazdou tridu zvlast pomoci SVM.

Fast R-CNN

Dalsi verzi R-CNN je Fast Region-based Convolutional Network (Fast R-CNN) [17], ktera ptinesla
zasadni vylepSeni v podobé end-to-end pfistupu uceni a inference, kdy vektory konvolu¢nich
deskriptorl se jiz neukladaly na disk a byly vyuzity ihned pfi vyhodnocovani neuronové sité
pro realizaci klasifikace a lokalizace. Implementace’ je volné dostupna. Cinnost SVM jakozto

klasifikatoru byla nahrazena vrstvou neuronové sité realizujici logistickou funkci Softmax, viz vyraz

(9).

" Implementace Fast R-CNN je dostupnd na https://github.com/rbgirshick/fast-rcnn.
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Softmax(X;) = 5 Exp(X;) =012, ..k (9)

K o Exp(X))

Softmax v podstaté urcuje pravdépodobnost dané téidy pro objekt, kdy souéet pravdépodobnosti viech

tfid je roven 1 a jeji ztratova funkce pro klasifikaci je vyjadiena jako
Las(X, €) = Eé=y —log(Softmax(X,), C,) (10)

Symbol C ve ztratové funkei pro klasifikaci predstavuje mnozinu tiid popiedi véetné pozadi. Cinnost
linearniho regresoru realizujici funkci L2 loss pro lokalizaci objektu byla nahrazena vrstvou realizujici
smooth L1 loss, ktera je stalejsi a robustnéj$i vii¢i zménam parametri a nepotiebuje tudiz tak disledné
ladéni hyper parametri pro konvergenci. Ztratova funkce pro lokalizaci je vyjadiena
vyrazy (11 )a(12).

Lioe(T,v) = XSy Yic(xy,w,hy STO0th, 1 (] — v;) (11)

0.5 * x? x| <1

x| = 0.5  jinak (12)

smooth;,(x) = {

Ve vyse uvedenych vyrazech t© = (t, ty, ty;, t;;) znadi opravu regionu zajmu, ktera byla ziskana jako
vystup lokaliza¢ni vétve neuronové sité, pro danou tfidu a anotaci bounding boxu v = (vy, vy, 1, V1)
objektu v obraze. Vysledna ztratova funkce celé neuronové sité byla definovana jako soucet ztratovych
funkei Log(X, C) a Ly (t€, v), kdy lokaliza¢ni funkce se do vysledné ztratové funkce zapojuje pouze
v pfipadé, ze tfida neni pozadi, jelikoZ pro pozadi neni anotovan zadny bounding box.

Vysledna ztratova funkce je vyjadiena vyrazem ( 13 ).
L(X, CT, 17) = g=1(—10g (Softmax(XC, Cc)) + Zie{x,y,w,h} SmOOthLl(tic - vi)) ( 13 )

Diky této vysledné ztratové funkci, pomoci niz se neuronova sit’ trénuje, je mozné oproti R-CNN
pouzivat mnohem hlubs$i neuronové sité. Dalsim disledkem pouziti této ztratové funkce, ktera pri
trénovani neuronové sité¢ bere v potaz nejen tfidu objektu, ale i jeho polohu, je presnéjsi lokalizace
objektd a teoreticky schopnost ucit se kontext objektd. Napiiklad pokud budou objekty jedné tiidy
v ramci datové sady vzdy na stejném misté, pak se sit’ dokaze naucit, ze v tomto misté nebude nic
jiného. V zavislosti na kontextu pouziti detektoru lze toto chovani povaZovat za pretrénovani nebo
spravné chovani. Nahrazenim SVM a linearniho regresoru bylo zajisténo trénovani celé konvolu¢ni

neuronové sité s ohledem na ztratovou funkci klasifikace a lokalizace. Bounding boxy definujici Rol
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poptedi bylo stile nutné dodavat do sit¢ externim algoritmem, avSak vzorky ze tfidy pozadi

si Fast R-CNN jiz generovalo samo, kdy autofi uvad&ji idealni pomér popiedi, pozadi 1:4.

Dals$im zasadnim vylepSenim byla extrakce vektoru konvolu¢nich deskriptort pro cely vstupni obraz
najednou, tudiz nebylo nutné pro kazdy Rol provadét vyhodnocovani skrze celou sit. Avsak aby tento
mechanismus mohl byt technicky realizovan a aby bylo mozné neuronovou sit’ viibec ucit end-to-end
ptistupem, bylo zapotiebi vytvortit specialni vrstvu, kterd bude diferencovatelna. Byla navrzena vrstva
Rol Pooling, kterd v dopfedném kroku dokdze z vektoru konvolu¢nich deskriptort vyfezat data, ktera
byla definovana pomoci Rol v ramci originalniho vstupniho obrazu a vytvofit mini batch téchto Rol,
které dale vramci mini batch jsou klasifikovany a lokalizovany pomoci bounding box regrese.
Rol Pooling je specialnim piipadem Spacial Pyramid Pooling (SPP) [18], avsak pouze s jednou tGrovni
pyramidy. V ptipadé, Ze se Rol nepiekryvaji, pak Rol pooling vrstva funguje jako vrstva Max Pooling
s proménnou velikosti jadra ptes dany Rol. V pfipad¢é prekryvu se muze uplatnit nékolik hodnot
z vektoru konvoluénich deskriptorti vicekrat a musi se uchovat index hodnoty, ktera byla vybrana jako
vystup funkce Max Pool, v ramci vektoru konvoluénich deskriptord vstupujicich do Rol Pooling,
aby pfi zpétném $ifeni hodnoty ztratové funkce bylo mozné vypocitat gradient z hodnot, které vedly
k dané hodnot¢ ztratové funkce. Jelikoz Max Pooling je diferencovatelna a souc¢asné jsou uchovany
indexy hodnot, které se propagovaly z deskriptoru pomoci Max Pooling operace dale, 1ze Rol Pooling
pouzit v end-to-end piistupu trénovani neuronové sité s vyuzitim béznych optimaliza¢nich algoritmi
jako Stochastic Gradient Descent (SGD) a back propagation. Matematicky zapis gradientu

vychazejiciho z Rol Pooling je zapsan vyrazem ( 14 ).

JL

P Yrxli=1"(0r, )]+

oL
0yrj

(14)

Symbol x; € R oznacuje hodnotu v konvolu¢nim deskriptoru, ktery vstupuje do Rol Pooling,
s indexem i a symbol y,; definuje j-ty vystup z Rol Pooling na zéklad¢ zpracovani r-tého vstupniho
Rol. Vyraz [i = i * (r,j)] je roven 1, pokud hodnota konvolu¢niho deskriptoru na indexu i byla pomoci
Max Pooling operace piedana dale z r-tého Rol jako j-ty vystup z Rol Pooling, jinak je roven 0,
coz jinymi slovy znaci, Ze gradient se zapocita pouze a presn¢ pro ty hodnoty, které byly operaci Max

Pooling vybrany do vystupniho deskriptoru.

Obrazek 21 zobrazuje demonstraci fungovani Rol Pooling vrstvy. Barevna Sachovnice piedstavuje
konvoluéni deskriptor, ktery v daném misté neuronové sit€¢ ma stride 16, coz zna¢i ze 1 pixel
deskriptoru se mapuje na 16 pixeld v originalnim obraze. Do Rol Pooling vstoupil Rol,
ktery je v obrazku vyznacen oranzovou barvou, s definovanymi soufadnicemi Xmin, Ymin, Xmax, Ymax

Vv originalnim obraze. Soufadnice Rol se namapuji podle stride do konvolu¢niho deskriptoru.
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Dale se podle definované velikosti vystupniho deskriptoru z Rol Pooling vypocita velikost jadra pro
Max Pooling operaci, kdy na schématu je vyznaceno, ze Rol se mapuje do konvolu¢niho deskriptoru
na soufadnice [6, 6] a ma velikost 36 pixeld, z ¢ehoZ vyplyva, ze pii poZzadované velikosti vystupniho
deskriptoru ma jadro operace Max Pooling velikost 6x6 pixel. Na schématu vpravo dole je znadzornéno
uchovéni indexu hodnoty, ktera byla z dané¢ho regionu vybrdna operaci Max Pooling, pro vypocet

gradientu pfi zpétném $ifeni chyby neuronové site.

— —
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“— :
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Obrazek 21: Podrobné schéma fungovani Rol Pooling vrstvy.

Také se musi pfizpisobit mnozstvi dat, které budou neuronovou siti v jednom kroku prochazet.
V piipadé, Ze by se pievzal stejny piistup jako u R-CNN, by jen pro vstupni vrstvu Fast R-CNN bylo
zapotiebi 128 * 600 * 1000 * 3 * 4 bytd, coz je asi 875 MB a vedlo by to Kk 12x vy$§im narokum
na vypocetni vykon a pamét’ oproti R-CNN. Proto bylo navrZeno feSeni v podobé hierarchického
vzorkovani dat pro sestaveni mini batch, ktery byl tvofen z malého mnozstvi (cca 2) vstupnich obrazi,
avSak z kazdého obrazu bylo ziskano mnoho Rol (cca 64), coz vedlo na téméf shodné naroky

na vypocetni vykon jako u R-CNN.

Vsechna vylepseni, ktera byla zavedena u Fast R-CNN, v diisledku vedla k 25nasobnému zrychleni
detekce oproti R-CNN, coz odpovida 2 sekundam u obrazku 600x1000 pixelt, a zvySeni uspésnosti
03% ze63mAP na 66mAP u datové sady Pascal VOC. Obrazek 22 zobrazuje schéma

meta frameworku Fast R-CNN.
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Obrazek 22: Schéma Fast R-CNN [16]. Ze dvou celych vstupnich obrazii jsou najednou extrahovany
konvolucni deskriptory. Z externé dodanych Rol se pomoci Rol Pooling vytvori mini batch, ktery ddle
pokracuje do plné propojenych vrstev, kde se urci trida objektu (Softmax) a bounding box (Bbox reg).

Faster R-CNN

Vylepsenim Fast R-CNN je Faster R-CNN [19], které spo¢iva hlavné ve zvySeni rychlosti vyuzitim
plnohodnotného end-to-end pfistupu. Implementace® je volné dostupna. Jedna se v podstaté pouze
o0 rozsifeni Fast R-CNN o novou komponentu nazvanou Region Proposal Network (RPN), ktera
nahrazuje externi algoritmus pro generovani Rol. RPN je oproti externimu algoritmu mnohem rychlejsi
a také presnéjsi, jelikoz se sama uéi Klasifikovat objekty popfedi a pozadi. RPN je umisténa
V neuronové siti za posledni konvolu¢ni vrstvou, ze které se generuji Rol a nasledné s vektorem
konvolucnich deskriptort z posledni konvolu¢ni vrstvy vstupuji Rol do Rol Pooling,

ktera byla popsana v meta architektuie Fast R-CNN.

Samotnou RPN lze popsat jako pIn€ konvolu¢ni neuronovou sit’, ktera se u¢i klasifikovat vstupni vzorek
jako poptedi nebo pozadi a soucasné se uc¢i bounding box regresy samotného Rol. Vstupnim vzorkem
u RPN je vektor konvolu¢nich deskriptorii. RPN v tomto vektoru hleda Rol pomoci pravidelné miizky
bodt, které nanese na deskriptor. Body maji od sebe vzdalenost ptesné tolik pixeld, kolik je stride
neboli podvzorkovani dané sit¢ v mist¢ RPN. Bod definuje stfed nabizené¢ho regionu (anchor),
ktery je vygenerovan v nékolika méftitkach a s n€kolika pomery stran. Po klasifikaci vygenerovanych

anchor vzniknou Rol.

Béhem procesu uceni sité je RPN schopna generovat 20 000 Rol pro jeden vstupni obraz,

a ptesto je proces uceni rychlejsi, nez tomu bylo u Fast R-CNN s pouze 2000 Rol. Pfi u¢eni neuronové

& Implementace Faster R-CNN je dostupna na https://github.com/rbgirshick/py-faster-rcnn.
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sit¢ RPN oznaci anchor jako pozitivni v pfipadé¢, ze Intersection over Union (IoU) tohoto anchor
a anotovaného bounding boxu objektu je maximalni nebo ze IoU anchor a anotovaného objektu
ptesahne definovany prah. Za negativni anchor je povazovany ten, ktery ma IoU s anotovanym
objektem nizsi nez definovany prah. Muze se stat, ze vlivem IoU nejsou nékteré anchor oznaceny ani
pozitivni ani negativni, pak se tyto anchor ignoruji a nezapojuji se do procesu uéeni. Samotny proces
uceni Faster R-CNN s vyuzitim pfistupu end-to-end vyuziva 4 ztratové funkce, kdy RPN vyuziva
Softmax pro klasifikaci poptedi/pozadi a smooth L1 Loss pro uceni bounding box regrese. Stejné dvé
ztratové funkce vyuziva klasifikator Rol a regresor bounding boxi pro Rol. Extraktor konvolu¢nich
deskriptori se uci souctem gradienti pfichdzejicich z RPN a klasifikdtoru Rol. Tento pristup
propagovani gradientu je pouze aproximovanym ucenim neuronové sité, a to vlivem toho, Ze oproti
Fast R-CNN, kde Rol byly dodavané algoritmem, nejsou Rol z RPN konstantni, jelikoz se v prub&hu
procesu uceni celé sité uci také RPN a produkuje v ¢ase pro stejné vstupni vektory jiné Rol, a proto

neni Rol Pooling diferencovatelna podle Rol. Matematicky lze tento problém popsat nasledovngé:

Pro Fast R-CNN plati, Zze Rol jsou konstantni.

aL
dRol[i]

=0,i€ {xminr Ymin» Xmax» ymax} (15)

Avsak pro Faster R-CNN obecn¢ plati, ze Rol nejsou konstanta

aL
dRol[i]

0 ) S {xmin: Ymin» Xmax» ymax} ( 16 )

ba dokonce i € {Xmin>» Ymin» Xmax» Ymax} Neexistuje. Fakt, Zze neuronova sit' neni ucena

_oL
dRol[i] ’
gradientem pocitanym s ohledem na vSechna data, kterd ovliviuji vystupni ztratovou funkci,
jeignorovan a Rol produkované z RPN jsou povazovany za konstantni. Dle experimentli autord i piesto
dosahuje  trénovani  srovnatelnych  vysledki s neaproximovanym end-to-end pfistupem

s diferencovatelnou Rol Pooling podle Rol.

RPN u Faster R-CNN vede k 10nasobnému zvySeni rychlosti oproti Fast R-CNN, coZ odpovida
0,2 sekundy pro vstupni obraz 600x1000 pixeld. Vlivem ptesnéjSich Rol se zvysila také tspésnost
detektoru 0 7 % na 73mAP na datové sadé Pascal VOC. V soucasnosti je Faster R-CNN
state-of-the-art meta architektura pro realizaci detektoru a s vyuzitim mocného extraktoru konvolu¢nich
deskriptorti bylo dosazeno tispeSnosti 81,5mAP na datové sadé Pascal VOC. Obrazek 23 zobrazuje

schéma meta architektury Faster R-CNN a Obrazek 24 zobrazuje princip generovani Rol v RPN.
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Obrdzek 23 Schéma Faster R-CNN [16]. Ze vstupniho obrazu je pomoci extraktoru konvolucnich
deskriptori ziskan vektor deskriptori, ktery je predan do RPN, kde dojde k vyhledani Rol pomoci
klasifikace popredi/pozadi. Ziskany vektor konvolucnich deskriptori spolu s Rol z RPN jsou pomoci
Rol Pooling prevedeny na mini batch, ktery je ndasledné predan klasifikatoru tiid detektoru a
regresosu bounding boxii.
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Obrdazek 24: Princip pokryti vstupniho konvolucniho deskriptoru do RPN body, kde se kolem kazdého
bodu generuje nékolik anchor s riznymi méeritky a pomeéry stran. Kazdy anchor je klasifikovan dle
tridy popredi/pozadi. Prevzato z [16].

R-FCN

Jako posledni z rodiny meta architektur postavenych na generovani regionti zajmu byla zvetejnéna plné
konvolu¢ni meta architektura s nazvem Region-based Fully Convolutional Network (R-FCN) [20].
Tato meta architektura je siln¢ inspirovana Faster R-CNN a rovnéz pro generovani Rol vyuziva RPN,
jejiz fungovani je shodné s Faster R-CNN. Zasadnim rozdilem oproti Faster R-CNN je vyuziti plné
konvoluéniho pfistupu, z ¢ehoz vyplyva nutnost pIné konvolu¢niho extraktoru deskriptort
(klasifikatoru). DalSim rozdilem je vyuziti maximalniho mozného sdileni predvypocitanych vektort

konvoluc¢nich deskriptord.
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Pravé  pro  moznost sdilet  pfedvypolitané  vektory  deskriptori  byla  navrZena
Position Sensitive Rol Pooling (PS Rol Pooling), kterd mé za ukol rozhodnout, zda se v daném Rol
nachdzi objekt nebo ne na zékladé ptekryvu Rol a objektu. PS Rol Pooling pracuje v doméné
konvoluénich deskriptort, coz umoziiuje tuto vrstvu neuronové sit€ umistit az za vSechny konvoluéni
vrstvy, a tak sdilet vektor konvolu¢nich deskriptor v ramci celého obrazu. Faster R-CNN vyuzivalo
sdileni konvolu¢nich deskriptorii pouze po RPN a dale s vyuzitim Rol Pooling se vytvofil novy batch,

kdy na kazdy Rol v ramci batch byly aplikovany konvolué¢ni operatory nezavisle.

Funk¢nost PS Rol Pooling spoéiva v rozdéleni kazdého Rol vygenerovaného pomoci RPN pravidelnou
miizkou o k x k bunék. PS Rol Pooling je navrzena tak, ze oCekava z posledni konvolucni vrstvy
extraktoru deskriptord vektor o velikosti k? pro kazdou vystupni t¥idu, coz dava vektor o velikosti
k? x (C + 1) konvoluénich deskriptorti celého vystupniho obrazu; nyni Ize hovofit jiZ o mapach skore.
PS Rol Pooling na rozdil od Rol pooling provadi average pool operaci a to pouze nad jednou buiikou

pravidelné k x k miizky, coz lze vyjadfit vztahem ( 17).

17.(6, ) = Xxyeceti(in) Zijc (X + X0,y + o) /1 (17)

Oznaceni 1.(i,j) vyjadiuje vysledek average pooling operace nad butikou (i,j) pravidelné miizky
vytvotené nad Rol pro tiidu c, dale z; ;. zna¢i konkrétni mapu skore zvektoru o velikosti
k? = (C + 1). Soufadnice levého horniho rohu Rol v ramci celého vstupniho vyjadiuje uspotradana
dvojice (xg, yo) a symbol n vyjadiuje pocet pixelt v ramci jedné buiiky pravidelné miizky. Vysledkem
PS Rol Pooling je C + 1 map skore o velikosti k x k, kdy finalni vektor aktivaci pro klasifikaci objektu
obsazeného v Rol je ziskan pomoci average pool operace. Obrazek 25 zobrazuje princip PS Rol

Pooling.

top-left  top-center bottom-right

't

. A =
¥ £ v conv
" £
71 ’._

vote softmax

feature
ma 13 S

image

Eyp. position-sensitive
(C+1) score maps

Obrazek 25: Princip Position Sensitive Rol Pooling [20]. Vote vyjadruje average pool operaci.
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Stejné jako meta architektura Faster R-CNN zavadi R-FCN bounding box regresi, avsak R-FCN pracuje
vrezimu class-agnostic, coz znamena, ze se neprovadi bounding box regrese pro kazdou tridu,
ale pouze pro poptedi a pozadi, kdy tfida vysledného bounding boxu poptedi je dana klasifikacni vétvi

(Obrazek 25) detektoru.

PS Rol Pooling, pln€ konvolu¢ni ptistup a class-agnostic bouding box regrese ma za nasledek 8ndsobné
zvySeni rychlosti oproti Faster R-CNN a zvySeni Gispésnosti detekce na 79 mAP na datové sadé Pascal
VOC, coz je 0 6 % lepsi nez Faster R-CNN.

Prestoze dle ¢lanku autorti dosahuje meta architektura R-FCN lepSich vysledkli nez Faster R-CNN,
byla pro realizaci této prace zvolena pravé meta architektura Faster R-CNN, jelikoZ dosahuje dle méfeni
[1] lepsich vysledkt pii detekci malych objekti, coz je s ohledem na velikosti objekti v datové sade
DataFromSky zadouci.

422 SSD

Single Shot Multibox Detector (SSD) [21] je meta architektura, ktera realizuje detektor bez nutnosti
generovat regiony zajmil, kdy pro takovéto meta architektury je pouzivano oznaceni single shot.
Implementace® je volné dostupnd. Dominantni ¢ast vypoctil je realizovana pomoci neuronové sité.
Kostra SSD je tvofena neuronovou siti pro extrakci konvolu¢nich deskriptord, naptiklad nékterou
z kapitoly 3, kdy jsou ke kostie dale ptidany dalsi konvoluéni vrstvy, které maji zajistit extrakci
konvoluc¢nich deskriptor v n¢kolika meftitkach, tzv. feature layers. Vystupy z origindlniho extraktoru
konvoluénich deskriptoru a feature layers jsou propagovany kazdy do své specialni vrstvy, ktera zajisti
vygenerovani oken v nékolika métitkach a pomerech stran pies cely vektor deskriptord, které slouzi
k diskretizaci prostoru vstupniho obrazu. JelikoZ se okna generuji pro kazdou feature layer, je dosaZeno
diskretizace vstupniho obrazu v nékolika métitkach, a tim moznost detekce rizn€ rozmérnych objektu.
V ramci kazdé diskretizace existuji dveé dalsi vétve, které slouzi pro klasifikaci daného okna a regrese

bounding boxu v ramei daného okna.

Existuji dva modely SSD a to SSD-300 pracujici s velikosti vstupniho obrazu 300 x 300 pixeld
a SSD-512 s velikosti vstupu 512 x 512 pixeld. Omezeni na tyto velikosti vychazi z konstrukce

neuronoveé sité, ktera vyuziva pro realizaci detektoru podvzorkovani vstupniho obrazu.

® Implementace SSD je dostupna na https://github.com/weiliu89/caffe/tree/ssd.
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Obrazek 26: Schéma [21] SSD-300 meta architektury. Jako kostra je vyuzita sit VGG-16 s velikosti
vstupu 300 x 300 pixelii. Dodatecné feature layers pracuji s meritky obrazu 1/8, 1/16, 1/32, 1164,
1/100 a 1/300.
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Vyhodou SSD je jednoduché struktura a implementace, kterd vyuziva standartni vrstvy neuronovych
siti az na vrstvu, ktera diskretizuje vstupni obraz v prostoru konvolu¢nich deskriptorii. Jako vSechny
detektory z rodiny single shot se vyznacuje SSD vysokou rychlosti detekce, ktera ¢ini dle autort
50 snimk velikosti 300 x 300 pixelt za sekundu. Na testovaci datové sadé Pascal VOC dosahuje SSD
skore 80 mAP. Nicméné¢ SSD ma velice dobrou uspésnost pouze Vv detekci velkych objektd,
avSak $patné detekuje malé objekty [1], coZ neni zadouci vlastnost pii realizaci detektoru nad datovou

sadou DataFromSky.

423 YOLO

Meta architektura You Only Look Once (YOLO) [22] stejné jako SSD negeneruje regiony zajmd,
ale k realizaci detektoru vyuziva vlastnosti konvolu¢nich deskriptorti vzniklych aplikaci jednoduché
konvolu¢ni neuronové sité na cely vstupni obraz. YOLO nahlizi na problém detekce z hlediska
neuronové sit€ pouze jako na problém klasifikace, kdy vysledné bounding boxy a pravdépodobnosti

tiidy objektu jsou ziskany algoritmicky.

Princip YOLO spociva v diskretizaci vstupniho obrazu pomoci miizky o rozméru S * S bunék. Jestlize
je objekt ve stiedu této bunky, je tato bunka zodpovédna za jeho detekci. V ramci kazdé bunky
je definovano B bounding boxu a pro kazdy bounding box jeho skore, které definuje, zda bounding box
obsahuje dany objekt a soucasné jak moc ptesny je dany bounding box kolem objektu. Lze fici, Ze skore
bounding boxu je rovno 0, pokud v dané buiice neni zadny objekt popiedi, jinak je skore dané podilem
plochy pruniku bounding boxu bunky, anotace a sjednocenim plochy bounding boxu buiky,
anotace — neboli Intersection over Union (loU). Dale je nad bunikou pravidelné miizky definovana
pravdépodobnost tiidy objektu obsazeného v bunce, avSak toto skore existuje pouze pokud burika
opravdu objekt obsahuje. Pro kazdou butiku je definovan pouze jeden vektor pravdépodobnosti tiidy

objektu, i kdyz nad bunkou je definovano B bounding boxt. Pro ziskani skore tfidy objektu pro kazdy
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bounding box se pouze vynasobi pravdépodobnosti tiidy objektu a skore bounding boxu nad danou
buikou mtizky. V rdmci neuronové sité jsou tyto pravdépodobnosti kédovany jednim vektorem

orozméru S * S * (B * 5 + (). Obrazek 27 zobrazuje princip YOLO detektoru.

Bounding boxes + confidence

Sai -
e 7 " e 0 P I

__
S x S grid on input

Final detections

Class probability map

Obrdzek 27: Princip YOLO [22]. MFizka byla zvolena jako 7 x 7 a u kazdé bunky mrizky byly
nezavisle na sobé vygenerovany 2 bounding boxy a skore kazdé tridy, kdy obrazek zobrazuje buriku
obarvenou barvou tridy s maximalnim skore. Vysledné bounding boxy a pravdépodobnost tridy jsou

ziskany aplikaci NMS a vynasobenim pravdeépodobnosti tridy objektu a skore bounding boxu.

Pristup k realizaci detekce, ktery zavadi YOLO, vede k velice vykonnému feSent, které dokaze pracovat
s rychlosti 45 snimkd za sekundu a s presnosti 64 mAP. Autofi také uvadéji, ze YOLO pracuje dobie
pouze pii detekci velkych objektl a pro malé objekty selhava, proto nebylo YOLO zvoleno

pro realizace této prace.
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3) Upravy Faster R-CNN a Caffe

Vramci této prace byla upravena meta architektura Faster R-CNN a framework Caffe.

Jedna se predevsim o pridani dodatecné funkcionality ovliviiujici rychlost a celkovy vysledek uceni.

5.1 Caffe

Napti¢ komunitou bylo posbirano mnoho drobnych uprav frameworku Caffe, které vedly

k optimalizacim. Dale byly provedeny nasledujici upravy:

5.1.1 Integrace knihovny cuDNN 7

Meta architektura Faster R-CNN vyuziva nékolik specialnich operator, které bylo nutné
do frameworku Caffe pfidat jako vlastni vrstvy, coz zajistili autofi Faster R-CNN. Framework Caffe
se vSak od doby vydani Faster R-CNN dale vyviji, a proto bylo nutné do verze Caffe pro Faster R-CNN
integrovat nova vylepseni. Jedno z nich je knihovna NVIDIA cuDNN 7 [24], ktera umoziuje velice
efektivni vypocty konvoluce a jinych operatord pouzivanych Vv oblasti neuronovych siti na grafické
karté. Bylo tedy nutné pfemigrovat vSechny zmény z verze Caffe pro Faster R-CNN do nejnovéjsi verze
Caffe 1.0.

51.2 Distribuované uceni

Framework Caffe umoziiuje trénovat neuronové sit¢ pouze duplikaci stejné neuronové sité na vice
grafickych karet s vyuzitim knihovny NVIDIA NCCL, coz v praxi pfinaSi pouze moznost zvysit
velikost efektivniho batche a rychlejsi uceni, ale neumoznuje to trénovat obfi sité, které vyzaduji vic
grafické paméti, nez je k dispozici na jedné grafické karté. Dalsi nevyhodou je, Ze pfi trénovani na vice
grafickych kartach je Caffe omezeno nejmensi velikosti grafické paméti, kterou disponuje jedna

z grafickych karet zapojenych do uceni.

Rozsiteni v podobé¢ distribuovaného uceni piinasi moznost rozlozit jednu neuronovou sit' na vice
grafickych Karet, a to i na grafické karty na jinych uzlech systému (na jiném pocitaci). Implementace
vyzadovala vytvofeni specialnich Caffe operator, které funguji jako sloty zprostiedkovavajici
dopiedné a zpétné Sifeni dat v siti. Sloty jsou implementovany pomoci knihovny zeroMQ [23]
pro soketovou komunikaci, z ¢ehoz vyplyva moznost distribuce neuronové sité na vice uzld
vypocetniho systému. Distribuovana sit’ je synchronizovana diky blokujicim ¢ekdnim soketd. Diky
pouziti nativniho prostiedi frameworku Caffe pii tvorbé slotii je mozné na kazdém uzlu vyuzit uceni
na vice grafickych kartach, jak bylo popsané v pfedchozim odstavci. Pii praktickém pouziti byla

trénovana neuronova sit’ na 4 grafickych kartach NVIDIA GTX 1080ti s pIné obsazenou grafickou
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paméti 44 GB, coz umoznilo trénovat neuronovou sit’ s obfim efektivnim batch pro rychlejsi
konvergenci sité. Rychlost u¢eni diky knihovné zeroMQ nebyla nijak omezena. Obrazek 28 zobrazuje
ukézku distribuce neuronové sité. Kazda cast uklada své vahy lokaln€, vahy jsou po ukonceni uceni

spojeny do jedné originalni sité prostfednictvim implementovanych skripti.

____________ Distribuovana neuronova sit’
. ; ==
Cela , GPU 1L :
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' ]
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Obrazek 28: Schéma distribuce neuronové sité na cisti CNN1, CNN2 a CNN3 s vyuzitim soketové
komunikace.

5.2 Faster R-CNN

U meta architektury Faster R-CNN byly pfidany nasledujici funkcionality:

52.1  Online Hard Example Mining

Hard Example Mining je technika uceni neuronové sit¢, kdy na zaklad¢ aktualniho stavu natrénovani
sité jsou vybirany trénovaci vzorky pro sifeni gradientu uceni dle odezvy v podob¢ ztratové funkce
neuronové sité na dany vzorek. Vybira se n vzorkl s nejvyssi hodnotou ztratové funkce, tedy vzorky,
které jsou pro neuronovou sit’ slozité. Timto lze docilit, Ze se do procesu uceni nebudou zapojovat
vzorky, které jiz nepfinasi Zzadné zlepSeni, a naopak se primarné vybiraji vzorky, které zajisti gradient

vedouci k vyrazngj$i zmén¢ ucicich se parametru sité.

V piipadé meta architektury Faster R-CNN je tato metoda zavedena piimo do end-to-end procesu uceni,
a proto je nazyvana Online Hard Example Mining (OHEM). Pro realizaci OHEM bylo nutné vytvotit
dodate¢né operatory a do architektury neuronové sité pridat vétev, ktera zajisti vybér slozitych vzork.
Obrazek 29 zobrazuje rozSifeny model neuronové sit¢ o OHEM. Nutno poznamenat,

ze OHEM se uplatni pouze pfi trénovani sité.
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Pro zavedeni OHEM byla vyuzita technika sdilenych vah mezi operatory, jakoz tomu byva u architektur
siamskych neuronovych siti. Konkrétné u frameworku Caffe zavedeni OHEM se sdilenymi vahami
operatort zapficini nemoznost trénovat na vice GPU pfes nativni rozhrani, jelikoz Caffe nepodporuje
multi GPU trénovani operatorii se sdilenymi vahami. Trénovani s OHEM technikou s sebou nese
zvySené naroky na vypocetni vykon a grafickou pamét. Tato technika byla vyuzita v zavérecné fazi

trénovani neuronové sit¢ pro maximalni zlepSeni uspésnosti.
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Obrazek 29: Schema operdtorii rozsireneho modelu neuronové site o OHEM.

5.2.2  Online vyrezy

Aby bylo mozné trénovat neuronovou sit’ na datové sadé¢ DataFromSky, ktera je tvofena pfevazné

snimky s vysokym rozliSenim (4K), bylo nutné zavést techniku vytez snimk.

Originalni feSeni tohoto problému v meta architektufe Faster R-CNN je v podob& zmenseni vstupniho
snimku. Toto feSeni je vSak pro tuto praci nepfijatelné, jelikoz objekty na snimcich z datové sady
DataFromSky jsou jiz v origindlnim rozliSeni dosti malé a dodateCnym zmenSenim snimku
by se velikost objekt dostala na technologickou hranici navrhu detektoru, ktera Cini 16 pixeld diky
16nasobnému podvzorkovani extraktoru konvolu¢nich deskriptort. Jakakoliv anotace se stranou mensi
nez 16 pixell je vyfazena z trénovani, jelikoz by RPN klasifikovala deskriptor o velikosti 1x1, pfipadné

zadny.

Pro zavedeni tohoto rozsifeni bylo nutné upravit stavajici operatory nacitajici data pro neuronovou sit’.
Vyfezy jsou tvoreny z origindlniho snimku o definované velikosti s definovanym prekryvem,

aby nedoslo k ptleni objektli popfedi. Dle vyiezu se museji prislusné upravit anotace a ponechat pouze
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ty, které svym obsahem zasahuji do vyfezu alespon s definovanou ¢asti (70 % plochy). Cely tento

proces se provadi v ramci end-to-end uceni detektoru v oddéleném vlakné a s prednacitdnim snimkd.

5.2.3  Online grid

Zasadnim problémem originalniho feSeni meta architektury Faster R-CNN je staticky definovany
pomér mezi pozitivnimi a negativnimi vzorky. V kapitole popisu datové sady Graf 3 zobrazuje
histogram poctu objektl na jednotlivych snimcich. Je vidét, Zze u datové sady DataFromSky neni mozné
témef v zadném batch dosahnout efektivniho poméru mezi vzorky poptedi a pozadi pii velikosti batch
128 a poméru popiedi a pozadi 1:4. Pak by se neuronova sit’ ucila primarné rozpoznavat pozadi,
avsak cilem je rozpoznavat popiedi. Proto je zavedeni tohoto rozsifeni kritické pro dosazeni lepsi

uspésnosti detektoru.

Rozsiteni spociva v tvorbé nového snimku pro trénovani slozeného z mnoha vytezli objekt popiedi
napfi¢ nékolika snimky. Takto vzniklé snimky jsou nazvany gridem a vyfezy jsou oznaceny jako
dlazdice. Velikosti dlazdice musi byt délitelem velikosti gridu a tyto velikosti jsou voleny staticky.
Generuji se 2 typy gridu: pozitivni grid a negativni grid. Pii generovani pozitivniho gridu je volena
mensi velikost dlazdice, ¢imz je dosazeno vysSiho poctu objektti popiedi na trénovacim snimku.
Negativni grid je naopak generovan s veétSimi dlazdicemi, aby bylo vrdmci trénovani zajiSténo
dostate¢né mnozstvi vzorki spadajici do tfidy pozadi. V ramci kazdé dlazdice jsou anotovany objekty,
které jsou uvnitié dlazdice alesponn 70 % svého obsahu. Graf 4 zobrazuje histogram pocétu objekti

po aplikaci grid rozsifeni na 350 gridech.

Histogram poctu objekt( na snimek po aplikaci grid rozsireni
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Graf 4: Histogram poctu objektii na snimku po aplikaci grid rozsireni. V porovnadni s Graf 3 je videt
znatelné zvyseni poctu objektii popredi.
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Pocty objektii poptedi se po aplikaci grid rozsiteni zlepsily, avSak rozlozeni tfid stale kopiruje piivodni
rozlozeni t¥id datové sady DataFromSky, coz vede k nekvalitnim detekcim malo zastoupenych tiid.

Tento problém zobrazuje Graf 5.

RozlozZeni tfid objektl po aplikaci grid rozsifeni
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Trida objektu

Graf 5: RozlozZeni trid objektii po aplikaci grid rozsireni.

Pro cely tento proces byla naimplementovana obsluha, ktera zajisti generovani gridi v pribéhu
end-to-end procesu trénovani detektoru. Pozitivni grid se generuje kazdou sudou iteraci a negativni grid

kazdou lichou.

Grid rozsifeni je kombinovano s rozsifenim tvorby vyfezl, které je popsano Vv kapitole 5.2.2,
pro dosazeni lepSi distribuce datové sady do batch. Pak je velikost gridu nastavena staticky
na 8064x4320 a velikost pozitivni dlazdice na 384x216 a velikost negativni dlazdice na 1008x540,
z ¢ehoz vyplyva, Ze na pozitivnim gridu je nejmén¢ 420 objektd popiedi a na negativnim gridu
je negjméné 64 objektd popredi z vice ndhodné vybranych snimkt. Velikost vyfezu je volena tak,
aby vysledny snimek pro trénovani odpovidal vyiezu 3x4 dlazdic z pozitivniho gridu a jelikoZ jsou
dlazdice do gridu zatazovany po fadcich, tak je vysoka pravdépodobnost (dle Graf 3), Zze se v ramci
vysledného vytezu (3x4 dlazdice) budou nachazet objekty napiic 3 rlznymi snimky.
Nutno poznamenat, ze dlazdice jsou vyfezavany ze snimkd/gridi v originalnim méfitku a pomérech

stran pro zachovani skute¢nych rozméri a tvari objektu.
Obrazek 30 zobrazuje ukazku pozitivniho a negativniho gridu generovaného pro trénovani.

Bylo ovéfeno, ze ostré hrany mezi jednotlivymi dlazdicemi nezptisobuji zadné negativni chovani

detektoru.
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Obrazek 30. Ukdzka negativniho gridu (vlevo) a ukadzka pozitivniho gridu (vpravo) s vyznacenymi
anotacemi a tridou objektu.

5.2.4 Normalizace trid v batch

Jelikoz pii trénovani detektoru neni idealni pomér v zastoupeni jednotlivych tfid popiedi v batch,
dochazi k nekvalitni vysledné detekci malo zastoupenych tiid. Tento problém se snazi feSit Gprava
nazvana normalizace tiid v batch, kdy cilem je vyrovnat zastoupeni jednotlivych t¥id popiedi a ptibliZit
se k uniformnimu rozloZzeni. Princip spociva ve vytvofeni seznamt snimkt dle vyskytu jednotlivych
tiid popfedi. Nutno podotknout, Ze toto rozsifeni lze uplatnit pouze v kombinaci s grid rozsifenim,
kdy pii tvorbé jednotlivych dlazdic se postupné vybiraji objekty ze seznaml snimki,
na kterych se pravé zafazovana tfida vyskytuje. Z daného snimku se vybere pouze jeden objekt,
a to objekt pravé zarazované ttidy. Seznamy jsou zamichany nezavisle na sobé a vybér jednotlivych

snimkd z daného seznamu je také nezavisly. Obrazek 31 zobrazuje princip rozsifeni normalizace tfid

v batch.
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vozidio : malé vozidlo cyklista velké vozidlo
stfednd . . .
vozidlo sm.melf 2, snimek 4, snimek 8 .. 5 - T
velké stfedni vozidlo chodec autobus

snimek 4, snimek 8, snimek 9 ..

vozidlo I >
3 7 11

autobus spimek 1, snimek 3 ... velke vozidlo malé vozidlo cyklista
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Obrazek 31: Schéma ilustrujici rozsirent normalizace tiid v batch pri tvorbé gridu. Je videt, Ze v ramci gridu 3x4 je
zastoupena kazda trida popredi alespon jednou.
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Pfi uceni detektoru je toto rozsiteni kombinovano s rozsifenim tvorby vytezid, kdy velikost vyfezu je
piihodné definovana, aby rozlozeni dlazdic gridu vdaném vyfezu pro trénovani bylo
ptresné 3 x 4 dlazdice, jak zobrazuje Obrazek 31. Tim je dosaZeno, Ze v kazdém batch je kazda trida

popiedi zastoupena alesponn dvakrat, atim padem se vahy neuronové sité upravuji s ohledem na

vSechny ttidy.
RozloZeni tfid objektl po aplikaci rozsifeni normalizace tfid v
batchi
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Graf 6. RozlozZeni trid objektii po aplikaci rozsifeni normalizace tiid.

Graf 6 zobrazuje rozloZeni tfid objekt poptedi po aplikaci rozsifeni normalizace tfid. RozloZeni ttid je

optimalnéjsi, nez ukazuje Graf 1 a Graf 5, coz potvrzuji i vysledky uceni detektoru.

5.25 Augmentace

Aby vysledna neuronova sit’ dokazala co nejlépe generalizovat a soucasné se zamezilo nachylnosti
k pretrénovani, bylo zavedeno rozsiteni, které béhem end-to-end procesu uceni aplikuje na trénovaci
vzorky upravy:
e vizualni zmény:

o posuv svétlosti,

o posuv kontrastu,

o aditivni Sum — nastavena niz$i pravdépodobnost aplikace,

o posuv teploty,

o rozostfeni — nastavena nizsi pravdépodobnost aplikace,

o posuv gammy,

o zvySeni nebo sniZeni ostrosti,

e geometrické zmény:
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o zmenSeni nebo zvétSeni snimku, aby kratsi strana nejmensiho anotovaného objektu
na snimku byla dlouha 32 pixeld. Tato uprava se aplikuje pouze v ptipade, ze kratsi
strana nejmensiho objektu na snimku je vétsi nez 10 pixeld a kratsi strana nejvétsiho

objektu na snimku je mensi nez 128.

Parametry posuvli vSech vizudlnich zmén jsou definovany gaussovou kiivkou, tedy stfedem
a smérodatnou odchylkou, kdy stfed je volen v nulové hodnoté transformace (naptiklad pro teplotu
je to okolo 6500 kelvintl) a smérodatna odchylka dle pravidla 3 sigma, aby nejvzdalengjsi vygenerovana
hodnota reprezentovala 50% zménu daného parametru. Mimo proces uceni se aplikuje geometricka
zména V podobé zrcadleni obrazu kolem vertikalni osy, kdy diky této tiprave je mozné zdvojnasobit
pocet vzorktl v datové sadé okamzité. Pfi zavedeni rozsifeni augmentace lze hovofit o efektivni
velikosti datové sady DataFromSky jako o 10krat vétsi datové sadé, coz Cini asi 70 miliond objektt

na 3 000 000 snimcich.

5.2.6 Distribuované uceni

Pro natrénovani detektoru bylo zapottebi velké mnozstvi grafické paméti, predev§im pii aktivaci
OHEM rozsifeni a zvySeni velikosti efektivniho batch. Jako feSeni bylo implementovano rozsifeni
v podobé distribuované meta architektury Faster R-CNN nad rozsifenim frameworku Caffe popsanym
v kapitole 5.1.2. Implementace spociva v zavedeni synchroniza¢nich mechanismt a datovych tokd
realizovanych pomoci soketové komunikace s vyuzitim knihovny zeroMQ. Synchronizovat je nutné
predevsim ukladani vysledkt, zahajeni a ukonceni uceni. Dale je nutné pienaset parametry datové sady
(mean, bounding box mean a smérodatna odchylka), které se pocitaji pfi spusténi uceni, jelikoz

pfi distribuovaném rezimu nacita datovou sadu pouze jeden proces.

Dale byla do piivodni meta architektury Faster R-CNN p#idana podpora u¢eni neuronovych siti na vice
grafickych kartach tak, jak tomu je u frameworku Caffe. Nebylo mozné vyuzit nativniho multi GPU
feSeni, protoze meta architektura ma mnoho operatorit implementovanych prostfednictvim Python
rozhrani a framework Caffe neni schopen zapojit tyto operatory do procesu uceni na vice grafickych
kartach z dvodu odlisného chovani multi procesniho zpracovani programt v jazyce Python a C++.
Nicméné knihovna NVIDIA NCCL disponuje i Python rozhranim, prostfednictvim kterého bylo

multi GPU uceni v meta architektufe Faster R-CNN doimplementovano.

52.7 Soft NMS

V drtivé vétsing€ ptipadt je NMS algoritmus aplikovan pro extrakei detekci pro filtraci piekryvajicich
se detekcei (zpravidla jednoho objektu). Prekryv je stanoven na zaklad€ poméru plochy priniku detekci

a jejich plochy po sjednoceni (loU). Po aplikaci NMS jsou vSechny detekce piekryvajici se vice
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nez je dany prah smazany, pokud jejich skore neni maximalni, z ¢ehoz vyplyva, ze pii aplikaci
klasického NMS existuje ostra hrana mezi ponechanymi detekcemi a vymazanymi, jinymi slovy feceno
detekcim, které nejsou ponechany je pritfazeno skoére 0 dle vztahu ( 18 ), kde s; je skore detekee i,
T je prah miry piekryvu, b; je bouding box detekce a M jsou bouding boxy s maximalnim skore.
U prekryvajicich se objekt je problematické urcit, zda se jedna o detekci toho samého objektu

a tim padem bude vymazana, anebo o detekci jiného objektu a pak by méla zlstat zachovana.

s _{Si' IOU(M,bl)<T
i =

0, IoUM,b)>T (18)

Tento problém se snazi fesit metoda Soft NMS [25], ktera zavadi namisto ptifazeni skore 0 detekcim,
které nejsou ponechany, pfifazeni skore dle funkce piekryvu. Tato funkce snizuje skore detekcim
se zvetSujicim se prekryvem. Autofi Soft NMS navrhuji 2 funkce pro ptitazeni nového skoére detekeim
na zaklad¢ IoU. Funkce ( 19) linearné snizuje skore se zvetSujicim se piekryvem detekci, nicméné tato
funkce neni spojita a zména skore je uplatnéna pouze v piipadé dosazeni prahu prekryvu.

Si:{si, IOU(M,bl)<T (19)

si* (1 —1oU(M, b)), IoUM,b;)) 2T

Funkce ( 20 ) je druhou funkci pro vypocet nového skore piekryvajicich se detekci. Tato funkce
je modelovana Gaussovou funkci a je spojita a jeji vlastnosti je, Ze zména skore pii zméné piekryvu

je rychlejsi. Funkce je aplikovana na vSechny bouding boxy, které jesté nebyly vybrany jako finalni.

_IoU(M,bi)Z
s; = s;e o ,Vb; &€ Zachované detekce (20)

Slozitost Soft NMS je O(N?), coz je stejna sloZitost, jako u klasického NMS, a nedojde tedy k zadné
navyseni vypocetni naro¢nosti. Usp&inost detektorii postavenych na meta architektue Faster R-CNN
byla dle méteni autort diky aplikaci Soft NMS navySena v priméru o 1 mAP, nicméné v piipadé této
prace bylo navySeni uspéSnosti zanedbatelné a rad&ji byla vyuzita klasickd verze NMS

s GPU akceleraci.

5.2.8  DalSi upravy

V ramci této prace prosla meta architektura Faster R-CNN revizi. Jelikoz zdrojové kody Faster R-CNN
byly postaveny na zdrojovych kédech meta architektury Fast R-CNN, bylo v obsluznych rutinach

mnoho koédu, ktery nemél pro Faster R-CNN zadny vyznam pfipadné byl neoptimalné implementovan
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(naptiklad aplikace transformace zvétSeni, i kdyz k zddnému nedojde), a proto byl odstranén a mnoho

¢asti bylo zjednoduseno.

Pro potfeby datové sady DataFromSky byla integrovana obsluha nacitani této datové sady. Tato obsluha
je volana pouze jednou na zacatku procesu uceni, a proto bylo mnoho podminek a filtraci nevalidnich
anotaci, které se v originalni verzi provadély napfi¢ zdrojovymi kédy, presunuto do této obsluhy.
Mezi hlavni tpravy, které zrychlily proces uceni, patii nacitdni veskerych dostupnych informaci
0 snimcich (velikost ...) z anotaéniho souboru snimkd, jelikoz v puvodni verzi se velikost snimku

zjistila nactenim obrazku z disku do paméti, coz je pomerné Casove narocna operace.

Dale bylo po revizi RPN implementace zji§téno, ze v originalni verzi se neuplatni pii vybéru
trénovacich vzorkl anotované objekty vzdy, ale jsou vybirany nahodné i ze sady Rols, které odpovidaji
kritériu, ze IoU anotace a Rol je vétsi nez 75 %. RPN byla upravena, aby vzdy pfednostné vybirala
anotace a az poté doplnovala vzorky nahodné do velikosti batch dle stanoveného poméru

popiedi a pozadi.

Pro rychlejsi inferenci Faster R-CNN byla nahrazena vrstva generujici Rol implementovana v jazyce

Python jakozto ¢ast RPN za implementaci v C++ a CUDA, coz se provilo zrychlenim detektoru o 20 %.

Pro pohodingjsi obsluhu Faster R-CNN byla vSechna nastaveni parametrii a rozsifeni piesunuta
do globalnich konfigura¢nich soubort, které lze pietizit lokalnim konfiguraénim souborem vstupujicim

jako parametr do procesu uceni a inferencnich skripti.

Pro dosazeni maximalni propustnosti detektoru byl implementovan distribuovany systém jakoZzto
zfetézend linka S vyrovndvaci paméti mezi jednotlivymi bloky vyuZzivajici framework Caffe
a meziprocesni komunikaci v jazyce Python. Linka byla sloZena z bloki:

e nacitani snimku z videa a tvorba vyfezu u snimkl s vysokym rozlisenim,

e inference sit¢,

e sbeér a skladani detekci z jednotlivych vytezi,

e export detekci piipadné vizualizace.

Jelikoz obsluha v jazyce Python nebyla schopna dosahnout pozadované rychlosti, byla tato zietézena
linka pfepsana do jazyka C++, avSak stale vyuzivajici framework Caffe, ktery také nebyl schopen
dosahnout dostatecné rychlosti, proto byla vytvofena zcela nova optimalizovana implementace
distribuovaného systému v jazyce C++ vyuzivajici inferen¢ni knihovnu NVIDIA TensorRT, vice

v kapitole 6.3.
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6 Experimenty

V této kapitole jsou prezentovany uspésnosti detektorti postavenych na architekturach VGG16 a PVA,
dale jsou prezentovany vysledky s vyuzitim navrhovanych zmén tvorby datové sady pro uceni
meta architektury Faster R-CNN na architektuie PVA a také zvyseni efektivity detektoru z hlediska

rychlosti a uspory paméti pii aplikaci optimalizaci.

6.1  Sestava a definice experimentii

Pro uCeni a dalsi experimenty byla vyuzita infrastruktura spole¢nosti RCE systems S.r.0.
Pro uéeni byl pouzit stroj s nasledujici konfiguraci:

e OS Ubuntu 16.04 LTS

e 4xNVIDIA GTX 1080ti 11 GB

e AMD Ryzen 71700

e 32GB DDR4

e Samsung Evo 850 500 GB SSD

Uceni neuronovych siti probihalo s vyuzitim framework Caffe a pro tvorbu datové sady pro klasifikator
ve formatu LMDB byl pouzit nastroj NVIDIA Digits. V ramci této kapitoly je popsan protokol uceni,

kterym bylo dosazeno maximalni tispéSnosti detektoru.

Pro testovani natrénovanych neuronovych siti byla vyuzita stejna infrastruktura, avSak postaéily pouze
2 grafické karty NVIDIA GTX 1080ti. Uspé&snost detektoru byla méfena na testovaci datové sadé, ktera
je sloZena z 14 anotovanych videi, které byly vyclenény z trénovaci mnoziny. Dale bylo z kazdého
testovaciho videa vygenerovano 750 snimkd pro vizualizaci vysledki. PoCet snimkd odpovida
30 sekundam pii vzorkovaci frekvenci 25 snimki/s. Na testovacich snimcich byly rozmazany regiony,
kde se nachazely neanotované objekty, aby negativné neovliviiovaly validaci. Pro méfeni uspeSnosti
a vizualizaci vysledkl byly naimplementovany piislusné obsluhy neuronové sité v jazyce Python a C++
Vv podobé distribuovaného systému s vyuzitim knihovny zeroMQ. Pro porovnani uspeSnosti
natrénovanych detektorti byla zvolena metrika Fos a F1, kdy finalni detektor byl vybran dle maximalni
prumérné hodnoty metriky Fos, jelikoz bylo stanoveno, ze falesné pozitivni detekce snizuji skore vice

nez falesné negativni detekce. Vztahy (21 ) a ( 22 ) definuji metriky F1 a Fos.

F1 — 2« prec*rec (21)

prec+rec

precx*rec

Fos = 1,25 % (22)

(0,25xprec)+rec
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Jako pozitivni detekce jsou povazovany ty, které maji IoU s anotovanym bouding boxem alespon 0,75.

Detekce se skorem niz§im nez 0,5 se filtruji jeste pred procesem validace.

V ramci experiment byl detektor optimalizovan aplikaci singularniho rozkladu (SVD), technikou
odstranéni batch normalizace a s vyuzitim knihovny NVIDIA TensorRT, coz ptineslo vyrazné zvyseni

rychlosti a uspory grafické paméti pii zachovani Gspesnosti.

6.2 Protokol uéeni

V této kapitole je popsan protokol uc¢eni neuronové sité, ktery byl pouzit pro dosazeni prezentované
uspésnosti vysledného feseni detektoru dopravnich prostiedkd. Jako vstupni piedpoklad tohoto

protokolu je mit jiZ vytvofenou datovou sadu, jak bylo popsano v kapitole 2.

6.2.1 Klasifikator

Pfi trénovani detektoru postaveného na meta architektute Faster R-CNN je téméi nutné mit smysluplné
naucené vahy pro pocateéni inicializaci extraktoru konvoluénich deskriptort, aby RPN jiz od prvni
iterace uceni konvergovala. Byla snaha, aby byla neuronova sit” jiz od poéatku trénovana na datech
stejného charakteru, se kterymi bude nasledné detektor pracovat, a proto byla vytvorena datova sada
pro klasifikaci objektt z datové sady DataFromSky. Klasifika¢ni datova sada byla generovana tak,
aby spliovala podminky neménnosti poméru stran objektil, avSak rozméry objekti byly nahodné
zménény, aby delsi strana objektu byla v rozsahu 92 az 192 pixelt. Takto vzniklé objekty byly umistény
do stiedu cerného ctverce o velikosti 192x192. Vysledna datova sada pro klasifikaci byla

tvofena 2 392 081 vzorky. Obrazek 32 zobrazuje ukazku vzorkt z klasifikaéni datové sady.

Jelikoz byla vyuzita neuronova sit PVA, kterou autofi trénovali na datové sadé ImageNet,
ktera je tvofena 1000 tfidami, bylo mozné inicializovat vahy trénovaného klasifikatoru pravé
znaucenych vah na ImageNet a dale dotrénovat na wvzniklé klasifikacni datové sadé.
Klasifikator byl trénovan s vyuzitim Stochastic Gradient Descent (SGD) a distribuovanym ucenim
popsanym v kapitole 5.1.2 pii poc¢atecnim koeficientu uceni 0,01 snizovaném vzdy, kdyz se hodnota
ztratové funkce na urcity pocet iteraci priliS nezménila, po 25 epoch s efektivnim batch 256.

Vysledkem byla neuronova sit’ s ispésnosti 92,33 % TOP-1 skore a 99,3 % TOP-3 skore.
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Obrdazek 32: Ukdazka vzorkii z datové sady pro trénovani klasifikatoru.

6.2.2  Negativni uceni

v v e

Proces trénovani samotného detektoru byl rozdélen na tzv. negativni uceni, kdy byla vSechna rozsiteni
popsana v kapitole 5.2 deaktivovana az na distribuované uceni a bylo vyuzito pouze originalni
funkénosti meta architektury Faster R-CNN. Negativnim ucenim je tato faze nazvana, jelikoz
zastoupeni pozitivnich vzorkd (popfedi) na jednotlivych snimcich trénovaci datové sady neni
dostatec¢ny, aby naplnil podminky poméru 1:4 poptedi:pozadi, a tedy se batch dopliiuje vzorky pozadi.
Neuronova sit’ se spiSe uci, co je pozadi a RPN se snazi ucit spiSe to, Ze dany vzorek je pozadi,

nez ze je tento vzorek poptedim. Obrazek 33 zobrazuje ukazku celého snimku s anotacemi objektt

vyuzitého pii negativnim uceni.

Obrdazek 33: Ukdazka snimku z datové sady vyuzité pri negativinim trénovani. Cervenym obdélnikem
Jjsou oznaceny anotace.
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Detektor byl trénovan s vyuzitim SGD a distribuovanym ucenim Faster R-CNN s velikosti snimku
1088x1920, jelikoz architektura PVA vyzaduje velikost vstupniho vzorku délitelnou 32.
Koeficient uéeni byl nastaven na 0,005 a snizovan 10nasobné vzdy po 22 epochach, kdy bylo trénovano
po 70 epoch. Vysledkem byl detektor, ktery ma RPN dobie nau¢enou, avsak klasifikator diky malému
zastoupeni tfid popiedi nebyl pfili§ dobfe natrénovany a mnoho objektt klasifikoval jako pozadi,

ptipadné velice Casto klasifikoval objekty pouze jako malé vozidlo.

6.2.3 Pozitivni uc¢eni

V této fazi uCeni detektoru byla aktivovana téméf vSechna vylepSeni popsana v kapitole 5.2 bez
distribuovaného uceni a normalizace tfid v batch. Jako pocatecni inicializace byly pouzity vahy ziskané
z negativniho uceni. Detektor byl trénovan se stejnym nastavenim hyper parametrt, jako tomu bylo
u negativniho uceni, avSak nyni bylo trénovani ukonéeno po 25 epochach. Vysledkem byl detektor
S Fos skore 0,73, kdy skore bylo poniZzeno hlavné vy$§im mnozstvim falesné pozitivnich detekci. Tento

detektor je prezentovan v kapitole 6.4 s vysledky pod nazvem PVA.

r W 4

6.2.4  Zpresiujici uceni

Béhem zpfestiujictho uceni byly vyuzity jen a pouze rucné opravené a zptresnéné anotace.
V ramci negativniho ani pozitivniho ufeni nebyly pouzité anotace, které byly ruéné opraveny
a zpfesnény. Pro pocatecni inicializaci vah byl pouzit vystup z pozitivniho uc¢eni. Byl zménén pomér
mezi pozitivnimi a negativnimi vzorky na 1:3 a celkové navySen batch ze 64 na 128 vzorkd. Dale u
vSech batch normalizaci bylo zastaveno uceni. Finalni dotrénovani probéhlo s vyuzitim SGD
a s po¢ate¢nim koeficientem uc¢eni 0,001 na 1 epochu, coz ¢inilo asi 25 000 iteraci, kdy koeficient uéeni
byl snizovan 10x kazdych 5 000 iteraci. Vysledkem byl detektor s Fos skore 0,89. Tento detektor

je prezentovan v kapitole 6.4 s vysledky pod nazvem PVA dotrénovano.

6.3  Optimalizace

Na natrénovanou neuronovou sit’ byly v rdmci experimentd aplikovany nasledujici optimalizace:

Singularni rozklad

Singularni rozklad (SVD) je operace z oblasti pokrocilé linearni algebry a jedna se o faktorizaci matice
realnych ¢i komplexnich ¢isel. V teorii neuronovych siti 1ze SVD vyuzit pro kompresi matice vah plné
propojenych vrstev. Detailné o aplikaci SVD pti optimalizaci neuronovych siti pojednava ¢lanek autora

Jian Xue [31] a obecné o aplikaci SVD ¢lanek autora Virginia C. Klema [32].
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V jednoduchosti Ize fici, ze SVD rozlozi matici vah Wp.n) 0 rozmérech m =n na tfi matice
Umsm) » L(msn) @ V(Z*n), kdy matice Wp.n) reprezentuje vahy dané pln€ propojené vrstvy,
kdy m znaci velikost vstupniho vektoru dat a n zna¢i pocet neuronti dané plné propojené vrstvy.
Naptiklad pro plné¢ propojenou vrstvu, jejiz vstupni data jsou vystupem konvoluéniho operatoru
se m rovna ¢ * w * h, kde ¢ znaci pocet konvolu¢nich jader operatoru, w §itku a h vysku vystupnich
dat operatoru. Vztah ( 23 ) vyjadiuje aproximaci piivodni matice vah Wi;,.), kdy ignorovanim velice
malych singularnich hodnot lze docilit redukce rozmérd matice, kde [ je pocet ponechanych

singularnich hodnot a Wy p.qy @ Wy (1.p) jsou nové matice vah.

W(m*n) = U(m*n) * Z(m*n) * V(7711*n)
% Uy * st * Vieny) (23)

= Wign«y * Waun)

Obrazek 34 zobrazuje transformaci neuronové sité dle ziskanych matic vah po aplikaci SVD a Graf 7,
Graf 8 a Graf 9 zobrazuji postupné vyuziti grafické paméti, dobu klasifikace a uspésnost neuronové
sit¢ PVA prti uloze klasifikace objektt datové sady DataFromSky pfed a po aplikaci singularniho
rozkladu.

i Matice vah po aplikaci SVD
Originalni matice vah

CONV

, W
wgmxﬂ%{ )cg;% CE2S N7

' FC
P Wornxm -~

FC i xn N
' FC

Obrazek 34: Schéma zavedeni komprese matice vah s vyuzitim SVD do neuronové site.

Vyuziti grafické paméti [MB] - PVA
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Graf 7: Vyuziti grafické paméti v MB neuronové sité PVA pied a po aplikaci SVD.
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Doba klasifikace [ms] - PVA
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Original 4096x4096 SVD 104x256

Graf 8: Doba klasifikace neuronové site v milisekundach PVA pred a po aplikaci SVD.

Uspésnost [%] - PVA
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Graf 9: Uspesnost neuronové sité PVA pii klasifikaci objektii datové sady DataFromSky pied a po
aplikaci SVD.

Odstranéni batch normalizace

Batch normalizace [33] je technika, ktera fesi fenomén vnitiniho kovariantniho posuvu vyskytujiciho
se pii trénovani neuronovych siti. Tento fenomén je zplisobovan zménou distribuce dat béhem uceni
neuronové sité vlivem zmény ucicich se parametrl vrstev, coz vyZzaduje trénovani neuronovych siti
s velice nizkym koeficientem uceni, peclivou poc¢ateéni inicializaci uéicich se parametri a vhodnou
volbu aktivacnich funkci. Operator batch normalizace zavadi normalizaci dat v ramci neuronové sité
a batch, ¢imz posunuje distribuci dat do definovaného prostoru a umoziuje trénovat neuronovou sit’

s mnohem vétsim koeficientem uceni, zpomaluje pietrénovani a zvySuje rychlost konvergence sité.

V piipadé normalizace vrstvy, jejiz vstup ma d dimenzi x = (x* ... x%), dle vztahu ( 24 ), kdy primérna
hodnota E a smérodatna odchylka Var je spoctena pro celou datovou sadu, je zjisténo, Ze dojde
k urychleni konvergence neuronové sité pti uceni [34].

B _E[x (O
) — X ZExX ] (24)

Var[x(®)]
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Je nutné vsak zajistit, aby nedoslo ke zméné reprezentace dané vrstvy a transformace umoznovala
modelovat identitu. Proto byly zavedeny pro kazdou aktivaci x®dva parametry y® a g,

které nasobi a posunuji normalizovanou hodnotu aktivace ) dle vztahu ( 25 ).

y ) =y &) 5 200 4 g (25)

V piipadé nastaveni parametra y %) = \/W a % = E[x(®)] je podminka identity zajisténa.
Nicméné toto feSeni piedpoklada trénovani neuronové sit¢ metodou Gradient Descent, ktery pracuje
s celou datovou sadou. V praxi neni mozné Gradient Descent pouzit, a proto se pouziva aproximace
Vv podobé Stochastického Gradient Descent. Je nutné tedy preformulovat vySe uvedené
vztahy (24 ) a ( 25) pti pouziti batch. JelikoZ je normalizace aplikovana nezavisle na kazdou aktivaci,

nebude dale uvadén index (k) z divodu zjednoduseni zapisu.

Piedpokladejme batch B = {x; ... x,,} obsahujici m aktivaci. Dale mé&me normalizované aktivace
X, ... X, ajejich linearni transformace y; ... ¥y, pak vztahy (26), (27), (28)a (29 ) definuji postupné
pramérnou hodnotu aktivaci v ramci batch, rozptyl aktivaci v ramci batch, normalizované aktivace
V ramci batch s konstantou e pro zamezeni déleni 0 a linearni transformaci normalizovanych aktivaci
pomoci parametrl y a 3, které se u¢i v ramci procesu trénovani neuronové sit€. Dohromady tyto vztahy
predstavuji batch normalizaci, kdy cela batch normalizace je diferencovatelna, a je tedy mozné vyuzit
tuto transformaci v ramci neuronové sité u¢ené klasickou metodou back propagation. Vysledkem uceni
parametri y a f je afinni transformace y, kterda modeluje identitu, jak tomu bylo
u vztahu ( 25 ) realizujici afinni transformaci diky nastaveni parametrti y a 8 dle aktivaci v ramci celé

datové sady.

Hp = —* Ny x; (26)
1
05 = —* NiLs(x;i — up)? (27)
o Xi—HKB
g, = Xicke (28)
l loZ+e
Yi=v*X +p (29)

V ramci neuronové sité je batch normalizace aplikovana pted nelinearni aktiva¢ni funkci g jako ReLU

nebo Sigmoida dle vztahu ( 30 ).

z=g(BNW *u)) (30)
Nutno poznamenat, ze primérnd hodnota up je vyuzita pfi vypoctu klouzavého praméru
u arozptyl o pti vypoétu celkového rozptylu o2 celé datové sady v priibéhu uéeni, aby bylo dosazeno

ekvivalentniho vyznamu vztahu ( 24 ).
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Ve chvili, kdy je neuronova sit’ natrénovana a piipravena K inferenci, je mozné dobu inference
a spotiebu paméti neuronové sité snizit odstranénim operatord batch normalizace provedenim této
normalizace pfimo na nauéenych vahach pifedchazejiciho operatoru, ktery podléha normalizaci.
Vztahy (32 ) a (33 ) vyjadiuji normalizaci kazdé vahy w® a bias b™ kazdého neuronu operatoru

podléhajici batch normalizaci.

w0 = 1
A (31)
b = p™ « g 4 (K — fy x g () (32)

Uspé&snost neuronové sité PVA pfi klasifikaci objektii datové sady DataFromSky nebyla odstranénim
batch normalizaci nijak ovlivnéna. Graf 10 a Graf 11 zobrazuji postupné vyuziti grafické paméti a doby
inference neuronové sit€ PVA pii udloze Kklasifikace objektd datové sady DataFromSky

pred a po odstranéni batch normalizaci.

Vyuziti grafické paméti [MB] - PVA
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Graf 10: Vyuziti grafické paméti v MB neuronové sité PVA pred a po aplikaci odstranéni batch
normalizaci.

Doba klasifikace [ms] - PVA
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Graf 11: Doba Klasifikace v milisekundach neuronové sité PVA pred a po aplikaci odstranéni batch
normalizaci.
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Implementace distribuovaného systému inference s vyuzitim NVIDIA TensorRT

Pro dosazeni maximalni propustnosti a celkové rychlosti detekce na jeden snimek byl implementovan
v jazyce C++ distribuovany systém v podobé zietézené linky s vyuzitim soketové komunikace
prostfednictvim knihovny zeroMQ. Kazdy uzel byl optimalizovan z hlediska vypocetni naro€nosti.
Byla snaha, aby uzel realizujici detektor vykonaval pouze nejnutnéjsi operace, jelikoz se jednd o uzké
hrdlo systému. Kompletni dokumentace k distribuovanému systému se nachazi v elektronické ptiloze.
Obrazek 35 zobrazuje schéma implementovaného distribuovaného systému, ktery je slozen
Z nésledujicich uzl:

Distributor
o Jeho tikolem je nadist data z videa nebo RSTP streamu, rozd¢lit snimek na ¢asti podle

poctu uzli GPU a odeslat kazdému uzlu jeho ¢ast snimku. Soucasné na cely snimek

aplikuje silnou JPEG kompresi, zmensi rozméry snimku a odesle jej na uzel Collector.

o Uzel realizujici detektor pfijme ¢ast obrazku a transformuje ho pro potieby neuronové
sité, ptipadné snimek rozd€li na mensi. Provede detekci a surova data vykopirovana
z paméti odesle na uzel Collector.

Collector
o Uzel sbira data od uzlu Distributor a vSech uzli GPU, transformuje surova data

z detektoru do patfiénych datovych struktur a pfifazuje detekce k odpovidajicim
snimkim. Ve chvili, kdy byly ke snimku pfifazeny detekce ze vSech jeho casti,
je komprimovany snimek i se v§emi detekcemi publikovan prostiednictvim pocitacové
sitg.
Extractor
o Uzel se pfipoji na publikacni port uzlu Collector a pfijaté detekce filtruje dle skore

a velikosti pfipadn¢ dle oblasti zajmu, aplikuje NMS a vysledné detekce
bez komprimovanych snimku serializuje do FlatBuffers [36] pro budouci pouziti.

Visualizer
o Klientska ¢ast distribuovaného systému, ktera ma za ukol se pfipojit na publikacni port

uzlu Collector a zobrazovat uzivateli vysledné detekce. Uzivatel ma moZnost volit
parametry NMS, filtrace dle skore a velikosti. Visualizer uZivateli umoziiuje nahravat
prave vizualizované detekce véetné komprimovanych JPEG snimkti do FlatBuffers,
ktery ma stejnou strukturu jako FlatBuffers uzlu Extractor. Visualizer umoznuje takto

zaznamenané sekvence prehravat.
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Obrazek 35: Schéma distribuovaného systému pro maximdlni propustnost detektoru.

V ramci implementace distribuovaného systému byla pro akceleraci uzlu realizujiciho detektor vyuzita
knihovna pro optimalizaci a inferenci neuronovych siti NVIDIA TensorRT. Tato knihovna je volné
dostupna, nicméné nema voln¢€ dostupné zdrojoveé kody a dokumentace ke knihovné neni pfili§ detailni,

a proto jsou zde uvedeny pouze zakladni informace o knihovné.

Nvidia TensorRT podporuje modely z mnoho béznych frameworkd jako Caffe, TensorFlow, Keras atd.
Hlavni alohou knihovny je optimalizace neuronové sité aplikaci riznych metod, jako napf. sluc¢ovani
vrstev (Obrazek 36), kdy Ize slou¢enim dosédhnout az tietinového poctu vrstev sité, coZz vede K vyssi
propustnosti a uspofe paméti. Lze se domnivat, ze knihovna aplikuje i dvé vyse uvedené optimalizace
v podob¢ odstranéni batch normalizaci a singularniho rozkladu matic vah. Knihovna dale umoziuje
inferenci neuronovych siti v 32 bitovych realnych ¢islech, 16 bitovych realnych &islech, a dokonce
v 8 bitovych celych cislech, nicméné v ramci této prace nebylo optimalizace datovych typl vyuZito
z diivodu nedostupnosti potfebného hardwaru. Knihovna také zajisti efektivni vyuziti grafické karty,
jelikoz dokaze provadét inferenci nckolika batch soucasné diky asynchronnimu zpracovéani
a bufferovani. Knihovna je primarné vyvijena pro podporu tenzor jader profesionalnich vypocetnich
grafickych karet fady Nvidia Tesla V, na kterych lze dosdhnout az 18x vy$§i rychlosti.

Zasadni nevyhodou této knihovny je omezeni velikosti vektoru deskriptori na 23!-1 bytd.

Un-Optimized Network TensorRT Optimized Network

concat

next input

3x3 conv. 5x5 conv. 1x1 conv. 3x3 CBR 5x3 CBR 1x1 CBR

bias bias agpoo i el
poo
1x1 conv. 1x1 conv. 1

Obrdazek 36. Schéma znazornujici slucovani vrstev neuronové sité jako hlavni optimalizaci knihovny
NVIDIA TensorRT. Prevzato z dokumentace NIVIDA TensorRT [34].
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Graf 12 a Graf 13 porovnava framework Caffe a knihovnu NVIDIA TensorRT z hlediska vyuziti
grafické paméti a rychlosti detekce. Pti pouziti knihovny NVIDIA TensorRT bylo dosazeno 3nasobné
rychlosti oproti frameworku Caffe a témét 4nasobné uspote grafické paméti. Pfi zapojeni 2 uzla
realizujicich detektor bylo dosazeno rychlosti 45 full HD snimku za sekundu.

Vyuziti grafické paméti - Faster R-CNN PVA
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v
g 4K full HD

Rozliseni snimku

Graf 12: Vyuziti grafické paméti detektoru postaveného na Faster R-CNN a PVA pri pouziti
frameworku Caffe a knihovny NVIDIA TensorRT.
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Graf 13: Doba detekce detektoru postaveného na Faster R-CNN a PVA pri pouziti frameworku Caffe
a knihovny NVIDIA TensorRT.
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Graf 14: Uspésnost detektoru postaveného na Faster R-CNN a PVA pii pouziti frameworku Caffe a
knihovny NVIDIA TensorRT.
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6.4

Vysledky

Nejvyssiho primérného Fos skore 0,89 bylo dosaZzeno pomoci neuronové sité, ktera byla dotrénovana

na ruéné opravenych datech. Uspé&$nosti neuronovych siti VGG16, PVA pii trénovani pouze

na generovanych datech a PVA dotrénované na ru¢né opravenych anotacich shrnuje Tabulka 1.

Pro porovnani neexistuje pfili§ mnoho praci fesicich stejnou ulohu na podobnych datech, mozna prave

z divodu nedostupnosti datovych sad. Nicméné nékolik praci lze nalézt. Jedna z nich se zabyvala

detekci objektti z dronu pomoci embedded zatizeni piimo na dronu pfi co nejvyssi rychlosti, vysledkem

prace je neuronova sit’ pojmenovana jako DroNet [37], ktera vyuziva meta architektury YOLO.

Prezentované vysledky uvadéji usp&$nost okolo 95 %. Druhou praci [38] podobného charakteru je

detekce lodi a ¢lund na mofi pomoci dronu. Prace vyuziva sliding windows pfistupu a generovani

oblasti na zplsob regionti zajml. Dle vysledkid prezentovanych v praci bylo dosazeno uspésnosti

99,4 %, nicmén¢ doba zpracovani jednoho full HD snimku trvala 1,8 az 10,5 sekundy.

Vystupy této prace Vpodobé videi se zobrazenou uspeSnosti lze najit v elektronické ptiloze.

Nazvy videi vychazeji z interniho pojmenovani.

Sit VGG16 PVA PVA dotrénovano
Video prec | rec F1 Fos | prec | rec F1 Fos | prec | rec F1 Fos
cowild40 0,46 | 0,52 | 0,49 | 0,47] 0,64 | 0,64 | 0,64 | 0,64 ]| 0,73 | 0,54 | 0,62 | 0,68
cowild46 0,730,72 0,72 0,730,557 |0,74 | 0,64| 0,6 | 0,91 | 0,80 | 0,85 | 0,89
cowild51 092054068 081086 |061]|0,71|086]|097]|0,65]|0,78| 0,88
cowild54 0,78072|075|0,77]08089|087|086]|09 | 087|091 0,93
cowild56-1 0,78 | 09 | 0,86 | 08105 |09 | 0,7 |061]089]|0,94]|0,91]0,9
cowild56-2 09107708 |081]03| 09 |051| 04 |098]|092]|0,95]0,97
cowild57-1 053/078|063|057| 07| 04 |051 |061]|0,76 | 0,45 | 0,57 | 0,67
cowild60 080790808 0,72|087|0,79|0,75]096 | 0,91 0,93 |0,95
marcoldl 09/084|08 (093]088|09|092|089]|0,97]|0,96|0,97] 0,97
marcold4 094|087 |09 |092]09 |09 |09 |09]098]| 0,96 | 0,97 | 0,98
marcold6-1 0,86 | 0,76 | 0,81|0841]059|09 |0,72|0,64]094 |089|091]0,93
marcold7-1 0,88 |09 |089 |088}|084|08 |086|085]092]|09 |091]0,91
marcold7-2 0,9 | 089092094109 |088|089 |09 099 |092]|0,95] 0,97
marcold8 0,52 042 046 |050|080/|0,78|079|0801]0,89]|0,73]|0,80]| 0,85

Tabulka 1: Uspéinasti detektorit VGG16, PVA (bez dotrénovani), PVA dotrénovano (na rucné
opravenych anotacich)

Ukazky vyslednych detekci zobrazuje Obrazek 37 a Obrazek 38, které byly potizeny jako vystiizky

z videi prezentujici uspesnost detektoru. Zluté obdélniky znadi usp&snou detekci, modré obdélniky
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anotované ale nedetekované objekty a Cervené obdélniky oznacuji falesné pozitivni detekce. Nutno
poznamenat, ze detekované objekty (auta, cyklisti ...), které nebyly anotovany, jsou povazovany pii

validaci za fale$né pozitivni a jsou oznaceny Cervenym obdélnikem, coz negativné ovlivituje vysledné

cad™ 1680 100
@/ur - OéJ

Obrazek 38: Ukazka detekci z videa Marcold7-2.
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/ Zavér

V ramci této prace byla natrénovana neuronova sit realizujici detektor dopravnich prostiedka
s vyuzitim frameworku Caffe, meta architektury Faster R-CNN a extraktoru konvolu¢nich deskriptori
PVA, jelikoz tato kombinace meta frameworku a extraktoru vyplynula z analyzy jako nejvhodnéjsi.
Samotné analyze ptedchazel PoC, ktery hned na zacatku prace potvrdil, Ze neuronova sit” je schopna
uspésné fesit problém detekce dopravnich prostiedk z dronu pomoci sliding window. Dale byly
Vramci analyzy prostudovdny principy a moznosti nékolika dalSich meta architektur mimo
Faster R-CNN: R-CNN, Fast R-CNN, RFCN, SSD a YOLO. Spravné vysledky analyzy meta
frameworkt potvrzuji i namétené vysledky pii pouziti Faster R-CNN s velice uspokojivym pramérnym

Fo,s sk(’)re 0,89.

Cela neuronova sit’” byla trénovana na datové sadé¢ DataFromSky, ktera byla v ramci této prace
vytvorena. JelikoZ byla datova sada automaticky generovana z dat trackeru, bylo zapottebi fesit mnoho
problému. Nékteré se podarilo vyfesit a nékteré byly ponechany na generaliza¢nich schopnostech
neuronové sité, coz se ukazalo z vétsi miry jako fungujici feSeni. Presto byla ¢ast datové sady oddélena
a ruéné opravena pro finalni dotrénovani detektoru. Cela datova sada DataFromSky obsahuje
7453 402 objektd rozdélenych do 6 tfid, kdy rucné opravenych objektd bylo 84 317,

coz diky zavedenym tipravam do Faster R-CNN stacilo k vylepSeni vysledné uspésnosti detektoru.

Framework Caffe byl obohacen o distribuované uceni neuronovych siti, coz umoznilo efektivné vyuzit
obii datovou sadu a trénovat neuronovou sit’ na velkém poctu vzorkil soucasné, kdy dostupna
infrastruktura umoznila pouzivat 4 grafické karty a celkem 44 GB grafické paméti pro jednu
neuronovou sit, coz bylo vyuzito predevSim pii trénovani klasifikdtoru objektd datové sady
architektury Faster R-CNN, které v drtivé vétsing ptipadi vylepSovaly pfedzpracovani a vyuziti datové
sady. Jednalo se o zavedeni OHEM uceni, které umoznilo béhem procesu uceni vybirat trénovaci
vzorky, u kterych vykazovala neuronova sit’” chybné detekce. Dale byla zavedena tprava v podobé
roziezavani vstupnich snimk na mens$i z dtivodu uspory paméti a jistoty ekvivalence vysledného
natrénovani na vyiezech. Vyznamnou Upravou bylo zavedeni tvorby tzv. grid trénovacich snimk,
které umoznily efektivné trénovat neuronovou sit’ z hlediska poctu pozitivnich objektt. Grid rozsiteni
dale vylepsuje z hlediska distribuce tiid objektll normalizace zastoupeni tiid. I kdyZ ziskana datova
sada obsahuje velké mnozstvi objekti, byla dale implementovana dodatecna augmentace vstupnich
snimkll simulujici rizné povétrnostni podminky, coz umoznilo rozsifit datovou sadu ~10x.
Do meta architektury Faster R-CNN bylo také zavedeno distribuované ucéeni vyuZzivajici jiz

implementované distribuované uceni u frameworku Caffe, coz bylo vyuzito pfi zdkladnim trénovani
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detektoru. Pfi trénovani detektoru v ramci této prace byla vSechna tato rozsifeni postupné kombinovana

a byl nalezen protokol, ktery vedl k ispéSnému natrénovani detektoru.

V ramci této prace byla cilem nejen vysoka Gspésnost, ale i rychlost detekce v realném Case, cehoZz bylo
diky optimalizacim s vyuzitim NVIDIA TensorRT a implementaci distribuovaného detektoru
vyuzivajictho 2 grafické karty dosazeno. Pro full HD snimky byla dosazena dokonce rychlost
45 snimkd/s.

Nicméné vysledny detektor trpi urcitymi nedostatky v podobé hor§i detekce cyklistd a chodcil.
Diivodem je ptili§ malé rozliSeni konvolu¢nich deskriptort pro RPN a pro klasifikator Rol, proto
vyzaduje aktualni feseni nékolik uprav, které pomohou 1épe detekovat opravdu malé objekty v podobé
cyklistd, chodcti a motorek. Tyto upravy by mohly spocivat v nahrazeni rezidualnich blokd
rezidualnimi bloky verze 2 [27], které umoznuji lepsiho vyuziti batch normalizaci, dale je zapotiebi
odstranit Hyper Feature, jelikoz vyuzitd dekonvoluce je problematicka pti uceni a jelikoZ nedovoluje
vyuzit a trous triku s vyuzitim dilated konvoluci [28], které umozni zvétSeni rozliSeni konvoluénich
deskriptorl. Nicméné¢ zde existuje dalsi moznost vylepsSeni, které se nazyva deformovatelné konvoluce
[29]. Dalsim vylepSenim bude kompletni revize PVA, odstranéni nepotiebnych operatorti a ptidani
SE bloki [30] pro lepsi extrakci konvoluénich deskriptort. Jako vylepSeni Faster R-CNN je navrhovano
integrovat Atrous RPN [26]. Jako posledni zména pii novém trénovani detektoru by byla zména

rrrrrrr

jednotlivych barevnych slozek obrazkii datové sady.
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Seznam priloh

Piiloha 1. DVD
Na DVD lze najit nasledujici soubory:
e DVD
o frameworky
= caffe_xhlavoOl
e zdrojové kddy frameworku Caffe véetné zavedenych uprav
= fater-R-CNN_xhlavo01
e zdrojové kody meta architektury Faster R-CNN vcetné zavedenych

uprav
= tensorRT_detektor_xhlavoOl (distribuovany systém)
e collector

o zdrojové kody uzlu collector
e distributor
o zdrojové kédy uzlu distributor
e gpu_node
o zdrojové kody uzlu gpu
o visualizer (zdrojové kody vizualizéru)
o release (spustitelna aplikace pro Windows)
e manual.pdf (dokumentace k distribuovanému systému)
O neuronové_sité
= predpisy pouzitych neuronovych siti
o Vizualizace
= architektury

o vizualizace v SVG jednotlivych neuronovych siti a meta architektur

= datové sady
e README.txt (vyznam jednotlivych obrdzkit)
o vysledky (videa zachycujici detekce na testovaci sadé vcetné iispésnosti)

=  validace skore.xlsx (prehled prec, rec a skore jednotlivych siti na testovacich

videich)
o analyza datové sady.xlsx
o optimalizace.xlsx
o xhlavo0l1_dip.pdf (tato prdce v elektronické podobe)
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