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Abstrakt

V tejto praci boli porovnavané metddy detekcie chodcov na snimkoch z dronov pomocou konvolué-
nych neurénovych sieti. Boli pouzité dve detekéné siete - YOLOvV5S a Retinanet. U tychto sieti bola
porovnavana ich presnost, rychlost a ndro¢nost trénovania. Taktiez bol sledovany vplyv niektorych
parametrov trénovania na vysledky detekcie. Pre trénovanie a testovanie bol pouzity Stanford Drone

Dataset ktory obsahuje videozaznamy zachytené s dronom z kampusu Univerzity v Stanforde.
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Abstract

The main focus of this study was pedestrian detection using drones and convolutional neural net-
works. 2 detection networks were used - YOLOv5 and Retinanet. The performance was compared
based on precision and speed of detection and the demands on training process. Impact of certian
training parameters on results was also observed. For training and testing Stanford Drone Dataset

was used, containing video recordings captured by drones at Stanford University campus.
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Zoznam pouzitych skratiek a symbolov

ROI — Region of Interest

CNN — Convolutional Neural Network
HOG — Histogram of Oriented Gradients
SVM — Support Vector Machine

R-CNN — Region-based Convolutional Neural Network
FPN — Feature Pyramid Network

AP — Average Precision

mAP — mean Average Precision

YOLO —  You Only Look Once

RFB —  Receptive Field Block

LBP — Local Binary Patterns

UAV —  Unmanned Aerial Vehicle

SDD — Stanford Drone Dataset
LCCNET — Local Context Encode Network
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Kapitola 1
Uvod

V poslednej dekade zacali byt drony pouzivané v mnohych oblastiach ako napr. zdchranné misie,
sledovanie ilegdlnych imigrantov, monitorovanie davov pri evakudcii alebo monitorovanie dopravnej
situdcie. Podla neddvnej statistiky [1] az 1 800 tinedZerov a deti bolo nahldsenych ako nezvestnych.
Pomocou dronou moézu byt zachytené celé hodiny zdznamov. Manudlne kontrolovanie takychto
zaznamov je pre Cloveka velmi dlhé a ndroéné tloha. Automatizované a presné detekéné systémy
ktoré by dokazali detekovat chodcov na snimkoch z velkej vysky by mohli hrat vyznamni dlohu

hlavne v sledovacich a zachrannych misidch.

Obr. 1.1: Pouzitie detekcie chodcov pomocou dronu, pri hladani nésilnych aktivit. (prevzaté z [2])

Na obrazku 1.1 je priklad pouzitia detekcie chodcov pomocou dronov. Okrem samotnej detekcie
pritomnosti chodcov je tu detekovand aj ich nasilnd aktivita. Pri detekcii chodcov teda moze byt

detekovand podla ich postojov aj ¢innost ktort vykonavaji. Takato detekcia by mohla najst vyuzite
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pri monitorovani bezpecnosti v mestach, pripadne odhalovani verejnych nepokojov ale aj inych
nezdkonnych ¢innosti.

Detekcia chodcov na takychto snimkoch je naro¢nd tloha. Chodci st z velkej vysky len tazko
rozoznatelny od inych objektov. Rozne svetelné alebo poveternostné podmienky moézu tato tlohu
este viac zatazit. V oblasti detekcie objektov dnes dominuji metddy ktoré zahinaju pouzitie konvo-
luénych neurénovych sieti. Cielom tejto prace bolo najst vhodnu detekéni siet, ktorda by dokazala
rychlo a efektivne detekovat chodcov na snimkoch z dronov.

V prvej kapitole je rozoberand architektira konvoluénych neurénovych sieti a architektary réz-
nych detekénych sieti ktoré sa dnes pouzivaji na detekciu objektov. V kapitole 3 boli zhrnuté
niektoré metédy ktoré uz boli v tejto oblasti pouzité. V kapitole 4 st popisané existujice datasety,
ktoré obsahuji snimky chodcov z dronov a moznosti ich pouzitia. V kapitole 5 bol vybraty vhodny
dataset a dve detekcné siete ktoré boli prispdsobené na detekciu malych objektov niektorymi tech-
nikami z kapitoly 3. U tychto sieti bol nakoniec porovnavany proces trénovania a vysledky aké pri
detekcii dosiahli.
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Kapitola 2

Konvoluéné neurénové siete (CNN)

Konvoluéné neuronové siete (Convolutional Neural Networks — CNN) s $pecidlnym typom neuréno-
vych sieti navrhnuté hlavne pre pracu s viac-dimenzionalnymi datami (obrazky, videa....). Pri préci
s digitdlnymi obrazkami poskytuji CNN niekolko vyhod v porovnani s obycajnymi neurénovymi
siefami. Vdaka svojej architektiire dokazu zredukovat pocet vstupnych parametrov a tym vyrazne
znizit vypocetné naroky na trénovanie. Dalsou vyhodou je Ze vzory ktoré sa CNN uéi sii priestorovo
nezavislé a dokazu byt detekované nezavisle na ich polohe v obraze.

V roku 1989 navrhol Yann LeCun so svojim timom siet Lenet-5[3] ktord sa stala prvym vyznam-
nym milnikom vo svete CNN. Dnes st CNN najcastejSou volbou pri detekcii Tudi ale aj objektov
ako takych. Okrem Lenet-5 uz dnes existuje mnoho inych komplexnejsich a uspesnejsich sieti ako
napr. Resnet [4], Alexnet [5] alebo VGG16 [6].

2.1 Architektura konvolu¢nych neurénovych sieti

CNN st tvorené tromi zakladnymi typmi vrstiev. St to konvoluénd vrstva, pooling vrstva a plne-
prepojend vrstva. Architektira CNN je tvorend viacerymi tymito vrstvami ukladanymi za sebou
ako je to vidiet na obrazku 2.1.

Konvoluéna vrstva (convolutional layer) je zékladnym stavebnym blokom CNN. Ulohou kon-
volucCnej vrstvy je extrakcia priznakov. Jej nadzov je odvodeny od matematickej operacie - konvoltcie,

ktora sa v tejto vrstve aplikuje. Nasledujiica rovnica je matematickym vyjadrenim konvoltcie:

G[m7n] - (f*h)[mvn] :ZZh[j,k]f[m—j,n—k] (2'1)
7k

kde f ozna¢uje vstupni maticu (obrazok) a h filter. Indexy riadkov a stipcov vystupnej matice
st oznacené ako m a n [8].
Konvoldcia teda prijima dva vstupy. Prvym je matica pixelov reprezentujtica obrazok, druhym je

filter, inak nazyvany aj konvoluéné jadro (kernel). Filter je maticou s malymi rozmermi, najcastejsie
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Obr. 2.1: Priklad CNN s dvoma konvolu¢nymi vrstvami, dvoma pooling vrstvami, a plne prepojenou
vrstvou. (prevzaté z [7])

2x2 alebo 3x3 ale moze mat aj iné rozmery. Filter je potom po krokoch (stride) s urcitou velkostou
posivany cez celd maticu. Vystupom konvolu¢nej vrstvy je tzv. priznakovd mapa (feature map).

Sposob vypoctu konvolicie je ilustrovany na obrazku 2.2.

(-1x3)+(0x0)+(1x1)+
(-2x2)+(0x6)+(2x2)+
(-1x2)+(0x4)+(1x1) =-3

Convolution filter

Destination pixel

AV

A

A VAV VA VAN

AV

AV VA VWA

~—

Obr. 2.2: Vypocet konvolicie matice 8x8 s filtrom 3x3. (prevzaté z [7]

Konvoluéné vrstvy pouzivaju rozne typy filtrov. Konvolicia obrazka s takymito filtrami moze
predstavovat operdcie ako napr. detekcia hran, rozmazanie, zostrenie a pod. [9]. Pri procese tré-
novania sa prave hodnoty v tychto filtrov upravuji. Na obrazku 2.3 je priklad filtru pouzitého na

detekciu hran objektu.

12



Obrazok Filter Vysledok konvolucie

-1 -1 -1
* -1 8 -1 =
-1 -1 -1

Obr. 2.3: Priklad filtru pouzitého na detekciu hrén. (prevzaté z [7])

Pooling vrstva mi za ulohu podvzorkovanie (subsampling) - zmensenie dimenzionality pri-
znakovej mapy a tym zmenseniu poctu parametrov. Znizenie poctu parametrov ziroven znamena
znizenie vypocetnej naroc¢nosti. Podstatou tejto operacie je zdruzovanie niekolkych susednych bu-

niek do jednej. Pooling moze pripominat znizovanie rozliSenia obrazka [9].

max pooling

20|30
112 37

12120 30

34701 37| 4 average pooling
1121100} 25| 12

13| 8
791 20

Obr. 2.4: Porovnanie:maz-pooling a average-pooling (prevzaté z [7])

NajcastejSou formou poolingu je maz-pooling kedy sa zo zdruzovanych buniek vyberia maxi-
malna hodnota. V praxi je ¢asto pouzivany maz-pooling s filtrom 2x2 a velkostou kroku 2. Tym
dosiahneme zmensenie priznakovej mapy o polovicu [10]. Inym typom poolingu je average-pooling,
kedy vystupom zdruzovanych buniek je ich priemerna hodnota. Maz-pooling a average-pooling st
znézornené na obrizku 2.4.

Plne prepojena vrstva (fully connected layer, dense layer) obsahuje neurény z ktorych kazdy
je prepojeny s kazdym uzlom v susednych vrstvach. Toto usporiadanie je podobné umelym neuré-
novym sietiam a spdsobuje vyssie vypocetné naroky. Preto byvaju tieto vrstvy umiestnené az ako

koncové vrstvy CNN pouzivané na mapovanie priznakov na triedy. Vypocetné naroky tychto vrstiev
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a taktiez riziko pretrénovania siete mozu byt znizené pouzivanim tzv. dropout techniky [5].

2.2 Detekéné siete

Architektiry spomenuté v ivode kapitoly 2 st navrhnuté len pre klasifikdciu obrazu. Inymi slovami,
predpokladd sa ze na obrazku sa vyskytuje len jeden objekt, ktory ma siet za tlohu identifikovat. V
pripade ze chceme v obrazku rozoznavat viaceré objekty s roznymi velkostami potrebujeme zaistit
sposob ktorym siet v obrazku najde kandidatov na takyto objekt. Oblast okolo objektu potom
vyreze a odovzda klasifikatoru ktory objekt spravne identifikuje.

Detektory mozeme rozdelit do dvoch skupin - jednostupriové (one-stage) a dvojstupnové (two-
stage). Dvojstupniové detektory v prvom kroku vygeneruji oblasti zajmu (region of interest - ROI)
ktoré odovzdaju klasifikatoru ktory ich v druhom kroku identifikuje. Jednostupnové detektory vy-
konavaju detekciu aj klasifikdciu v jednom kroku. Jednostupriové detektory st obycajne rychlejsie

v porovnani s dvojstupniovymi, dosahuji vsak nizsiu presnost [11].

2.2.1 R-CNN

R-CNN a jej dalsie modifikdcie (Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN) st dvojstupnovy
detektory, ktoré znamenali pokrok v detekcii objektov.

R-CNN na hladanie oblasti zdujmu v obrazku pouziva algoritmus zvany Selektivne vyhlada-
vanie popisany v praci [12]. Tento algoritmus prechddza obraz oknami réznych velkosti pricom sa
snazi spajat pixely s podobnou farbou alebo intenzitou, za predpokladu ze by mohli nalezat rovna-
kému objektu. Tymto spésobom R-CNN vygeneruje priblizne 2000 oblasti ktoré by mohli obsahovat

nejaky objekt (region proposals) ako je to zndzornené na obrazku 2.5. Tieto oblasti sa potom zde-

R-CNN: Regions with CNN features
S warpedregion |

s
%\X»m

_______________ CNN™M
‘ /I : tvmomtor? no.
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 2.5: Schéma fungovania R-CNN. (prevzaté z [13])

formuji a odovzdaju sa konvoluénej neurénovej sieti Alexnet [5]. Alexnet v tomto pripade neslizi
na konecnu klasifikdciu objektu ale len na extrakciu priznakov. Vystupom je 4096-dimenziondlny
vektor priznakov, na zdklade ktorého potom SVM klasifikdtor identifikuje objekt [13].
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Outputs: bbox

Deep softmax regressor
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pooling
layer

] Rol feature
feature map vector

For each Rol

Obr. 2.6: Schéma fungovania Fast R-CNN. (prevzaté z [13])

Napriek tomu ze R-CNN bol vyznamnym pokrokom v oblasti detekcie objektov, trénovanie
takéhoto modelu bolo ¢asovo narocné kedze pre kazdy obraz musela siet klasifikovat priblizne 2000
oblasti. Dalsou nevyhodou bola ¢asovi naro¢nost samotnej detekcie a nebola teda mozné v realnom
case.

Autori pévodnej R-CNN sa rozhodli tieto nedostatky riesit a vytvorili novy detektor nazyvany
Fast R-CNN. Jednou zo zmien oproti pévodnému modelu bola pouzitd konvoluc¢na siet - VGG16
[6]. PodstatnejSou zmenou vsak bolo, Ze obraz je najprv odovzdany konvoluénej neurénovej sieti
(viz. obr. 2.6), ktord vygeneruje mapu priznakov a az potom st vybrané oblasti zdujmu. Siet uz
teda nemusi spracovavat priblizne 2000 obrazov (jeden pre kazdu navrhnutd oblast zdujmu) ¢o
vyrazne urychlilo proces detekcie aj trénovania [14].

Obidva vyssie spomenuté detektory (R-CNN a Fast R-CNN) pouzivali pre navrhovanie oblasti
zdujmu Selektivne vyhladdvanie[12], ¢o je Gasovo naroény proces ovplyviujici vykon siete. Dalsou
modifikaciu R-CNN bola Faster R-CNN ktora tento problém eliminovala. Jej autori pouzili pre
navrhovanie oblasti zadujmu samostatnii konvoluéni neurénovi siet a nazvali ju Region Proposal
Network (RPN). Tento pristup vyrazne zefektivnil proces navrhovania oblasti zdujmu a tym zvysil
rychlost detekcie do takej miery Ze umoznil detekciu v redlnom case [15].

Najnovsou modifikdciou R-CNN je Mask R-CNNJ[16] vyvinutd vyskumnym timom z Face-
book AI. Faster R-CNN m4 pre kazdého kandidédta na objekt dva vystupy: triedu (nédzov objektu)
a stiradnice ohranic¢ujiice objekt. Mask R-CNN pridava treti vystup a tym je maska objektu - iden-
tifikuje kazdy pixel, ktory objektu patri. Priklady detekcie objektov Mask R-CNN vratane masky

su na obrazku 2.7.

2.2.2 Retinanet

Retinanet patri k jednostupnovym detektorom, napriek tomu sa svojou presnostou vyrovna aj dvoj-

stupnovym. Vyssiu presnost v porovnani s inymi jednostupnovymi detektormi dosahuje hlavne
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Obr. 2.7: Vysledky Mask R-CNN na testovacom datasete COCO. (prevzaté z [16])

vdaka novej chybovej funkcii Focal Loss a modulu nazvanému Feature Pyramid Network
(FPN) [17].

Autori modelu Retinanet sa snazili objasnit dévody, preco jednostupnové detektory dosahuji
nizsiu presnost ako dvojstupnové. Ako hlavny dévod oznacili vysokd nevyrovnanost tried pozadia a
samotnych objektov (foreground-background class imblance) pocas trénovania. Vacsina jednostup-
niovych detektorov totiz spracovava velké mnozstvo kandidatov na objekt (10 000 - 100 000) ale len
malé mnozstvo skutocne obsahuje nejaky objekt. Vacsina tychto kandidatov je Tahko klasifikovana
ako pozadie, resp. ziaden objekt. To ale negativne vplyva na proces ucenia, pretoze celkova strata
na tychto jednoduchych klasifikaciach je vo vysledku ovela vyssia ako strata na klasifikaciach ktoré
objekt obsahuju a preto maju tieto jednoduché klasifikacie vyssi vplyv na proces ucenia. To moze
viest az degeneracii modelu. Dvojstupnové detektory ako napriklad Faster R-CNN tento problém
riesia uz vo faze navrhu kandidatov na objekt kde sa pocet kandidatov znizi na 1000 - 2000 a a

odfiltruje sa vicsina vzoriek obsahujucich len pozadie [17].

Preto autori prisli s novou chybovou funkciou nazvanou Focal Loss ktora sa postard o tuto
nevyrovnanost tried a znizi vplyv negativnych vzoriek (vzoriek neobsahujicich objekt) na proces
trénovania. Focal Loss je zaloZzend na chybovej funkcii Cross Entropy o ktorej sa moze Citatel v
pripade zaujmu dozvediet viac v ¢ldnku [18]. Focal Loss obsahuje naviac parameter v ktory nadobida
kladné hodnoty. Cim je jeho hodnota vyssia, tym viac detektor preferuje uéenie z tazkych dat
(vzoriek obsahujicich objekt). Autori uvddzaji ze v praxi dosahuje model najlepsie vysledky pri
hodnote v = 2 [17]. V pripade Ze sa v = 0 je funkcia ekvivalentnd s funkciou Cross Entropy [17].

Na obrazku 2.8 je zobrazeny vplyv parametru v na vyslednd chybu.

Feature Pyramid Network je modulom rozsirujicim standardnt konvoluéna siet. Tento mo-
dul efektivne vytvara pyramidu priznakovych mép pricom pouziva vystupy konvoluénych vrstiev z

konvoluc¢nej siete. Pyramida teda obsahuje mapy priznakov v réznych rozliseniach. Tymto spésobom
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Obr. 2.8: Graf ktory zachytdva vplyv parametru v na vyslednt chybu. (prevzaté z [17])

dokaze ziskat slabé priznaky z nizkych rozliseni a zdroven silné priznaky z vyssich rozliseni. Kazda

vrstva pyramidy potom méze byt byt pouzitd na detekciu objektov v roznych velkostiach [17].
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Obr. 2.9: Architektiira Retinanet. (prevzaté z [17])

Architektiru detektoru Retinanet mézme do Styroch hlavnych komponentov znézornenych na
obrazku 2.9. Prvym je konvolu¢na siet ktora sltzi na ziskanie priznakovych map. Autori modelu
pouzili siet Resnet od spolo¢nosti Microsoft [4], je vSak mozné zvolit aj iny model. Resnet poskytuje
viaceré varidcie s roznou hibkou, resp. po¢tom hlbokych vrstiev (napr. Resnet-50, Resnet-101).
Vystupy konvoluénych vrstiev st pouzité druhym komponentom - Feature Pyramid Network. Zvysné
dva komponenty si podsiete nazvané class subnet a box subnet. Class subnet je zodpovednd za

klasifikdciu objektu, zatial ¢o box subnet slizi na regresiu ohranic¢eni objektov [17].

Autori Retinanet porovnavali rychlost a presnost detekcie s inymi jednostupnovymi detektormi
na testovacom datasete COCO. Vysledky st zobrazené na obrazku 2.10. Porovnané boli tri variacie

Retinanet s pouzitim siete Resnet-50 aj Resnet-101.
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Obr. 2.10: Porovnanie Retinanet s inymi jednostupnovymi detektormi s hladiska presnosti AP (ave-
rage precision) a ¢asu ptrebného na detekciu.(prevzaté z [17])

2.2.3 YOLO

YOLO (You Only Look Once) je detekény algoritmus uvedeny v roku 2016. Populdrnym sa stal
predovsetkym vdaka svojej rychlosti. V tomto ohlade dosahoval vyrazne lepsie vysledky ako dovtedy
zname detekéné algoritmy. Aj dnes je YOLO (jeho novsie verzie) ¢astou volbou pri detekcii v redlnom
case.

Detektory ako napr. Fast R-CNN detekuju objekty v obraze v dvoch krokoch. V prvom sa vytvo-
ria navrhy oblasti, ktoré by mohli obsahovat nejaky objekt a v druhom su tieto oblasti odovzdané
klasifikatoru, ktory ich identifikuje. YOLO sa vSak na obrazok pozrie iba raz a tieto kroky prebie-
haji v jednej faze pomocou jednej konvolucnej siete. Cely proces je preto jednoduchsi a rychlejsi
[19].

YOLOvV1 bolo prvou verziou. Autori tu predstavili svoj algoritmus, ktory spocival v rozdeleni
obrazu na mriezku o velkosti SxS rovnakych buniek, najcastejsie 19x19. Pre kazdt bunku je potom
navrhnuty isty pocet ohranicujicich boxov (bounding box) a vypocita sa déveryhodnostné skére
(confidence score) - ako velmi si je box isty ze nejaky objekt obsahuje, nie je vSak dolezité aky objekt
to je. Dalej sa pre kazdd bunku vypoéita pravdepodobnost s akou tato bunka objekty obsahuje.
Vyberie sa pravdepodobnost s najvyssou hodnotou a tento objekt sa priradi bunke. Tymto spésobom
vznikne mapa pravdepodobnosti tried (viz. obr. 2.11). Pravdepodobnosti tried sa potom vynasobia s
doveryhodnostnym skére jednotlivych ohranic¢ujtcich boxov ¢im dostaneme déveryhodnostné skoére
pre Specificky objekt (class-specific confidence score). Na zaklade tohto skére moze zahodit niektoré
ohranicujiice boxy pretoze ich skére je nizke a to znamena ze pravdepodobne objekt neobsahuji alebo
ho ohranicuju nespravne. Pre jeden objekt tak ale moze stale ostavat viac ako jeden ohranicujici
box. Preto sa na tieto boxy aplikuje potlacenie nemaxim (non-mazimal suppression), ktoré by nas
malo tychto duplicit zbavit [19].

Napriek svojej rychlosti mal stdle YOLOv1 nedostatky. Jeden z nich je obmedzené mnozstvo
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Obr. 2.11: Algorimus YOLO.(prevzaté z [19])

tried ktoré moze detekovat. Napr. pri rozdeleni obrazku na mriezku 19x19 buniek, pocet moznych
tried je 19 x 19 = 361. Dalsfm nedostatkom bola aj nizka presnost obzvlast pri maljch objektoch.
YOLOvV2 malo niektoré z vyssie spomenutych nedostatkov riesit. Novinkou bola napriklad nor-
malizdcia davok (batch normalization). To zvysilo presnost (mAP) o 2% a zéroven mohli autori
vynechat dropout techniku bez rizika pretrénovania modelu. Pévodny YOLO model zacinal tré-
novanie na obrazkoch s rozliSenim 224x224 a pri detekcii zvysil rozliSenie na 448x448. YOLOv2
pouziva pri trénovani v prvych 10 epochéch rozlisenie 448x448. To viedlo k zvyseni presnosti o dal-
sie 4%. V prvej verzie boli ohrani¢ujtice boxy predikované pomocou plne prepojenych vrstiev. Tie
boli odstrdnené a namiesto nich bola pouzitd konvoluénéd vrstva s tzv. kotviacimi boxmi (anchor
bozes). Narozdiel od Fast R-CNN; tieto boxy nie st pevne preddefinované ale boli ziskané pomocou
zhlukovej analyzy (k-means clustering) na ohranic¢ujicich boxoch z datasetu COCO a Pascal VOC.
Pre kazda bunku v mriezke je potom vygenerovanych 5 kotviacich boxov ¢o je podla autorov idedlny

pomer medzi presnostou a komplexnostou modelu [20].

V roku 2018 prisli rovnaki autori s novou verziou - YOLOvV3. Je tu pouzita nova sief nazvana
Darknet-53 vychadzajica zo siete Resnet. Autori vsak uvadzaju ze Darknet-53 je presnejsia a az 1,5

krat rychlejsia ako Resnet-101. Ako napovedd jej ndzov obsahuje 53 vrstiev ¢o je v porovnani s 19
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Detection Frameworks Train mAP FPS
Fast R-CNN 200742012  70.0 0.5
Faster R-CNN VGG-16 200742012  73.2 7
Faster R-CNN ResNet 200742012 764 5
YOLO 200742012 634 45
SSD300 200742012  74.3 46
SSD500 200742012  76.8 19
YOLOv2 288 x 288 200742012  69.0 91
YOLOv2 352 x 352 200742012 73.7 81
YOLOv2 416 x 416 200742012  76.8 67
YOLOv2 480 x 480 200742012  77.8 59
YOLOv2 544 x 544 200742012  78.6 40

Obr. 2.12: Porovnanie presnosti a rychlosti YOLOvV2 s inymi detektormi.(prevzaté z [19])

vrstvami v YOLOv2 takmer dvojnasobok. To mé za nasledok mierne znizenie rychlosti, avsak vyssiu
presnost. YOLOv3 naviac detekuje objekt az v troch vrstvach (v troch réznych rozliseniach). Vrstva
13x13 je zodpovedna za detekciu velkych objektov, vrstva 26x26 za detekciu strednych objektov a
vrstva 52x52 za detekciu malych objektov. To vyrazne zlepsilo detekciu malych objektov, ¢o je
jednym z nedostatkov algoritmu YOLO. Dalsou novinkou v YOLOV3 je tzv. multi-label klasifikacia

tzn. Ze jeden objekt méze spadat do viacerych tried napr. do tried ¢lovek a dieta. [21]
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Obr. 2.13: Porovnanie presnosti a rychlosti YOLOv3 s inymi detektormi.(prevzaté z [21])

V roku 2020 bola uvedend verzia YOLOv4 tento krat od iného autora - Alexaya Bochkovskiy.
Povodny autor algorimu YOLO - Joseph Redmon sa prestal podielat na vyvoji YOLO a aplikacii
pocitacového videnia vSeobecne, kvoli etickym dévodom. Na svojom twtittery uviedol, ze méa obavy
o zneuzitie tychto technoldgii pre militaristické aplikécie a narusenie sikromia [22].

YOLOv4 opét prinasa zvysSenie presnosti a rychlosti. Jeho autori vo svojej praci zahrnuli tzv.

inference time (ms)
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bag of freebies a bag of specials. Bag of freebies obsahuje techniky pouzivané pocas trénovania,
ktoré zvysuju presnost detekcie ale neznizia jej rychlost. Prikladom takejto techniky rozsirenie dét
(data augmentation), kedy si zo vstupnych obrazov vytvorené nové obrazy rozmazanim, oto¢enim
a pod. ¢im sa zvysi robustnost detekcie. Bag of specials naproti tomu zahina metédy ktoré v
malej miere znizia rychlost detekcie ale zvysia jej presnost. Prikladom takejto metédy je zvécSenie
receptive field. V porovnani s verziou 3 dosiahlo YOLOv4 zvysSenie vykonu az o 12% v rychlosti a az
10% v presnosti. Na obrazku 2.14 mézme vidiet porovnanie s inymi detektormi vratane YOLOv3
a vyznamného konkurenta YOLO - EfficientDet. Tieto vysledky boli merané na grafickej karte
NVIDIA Tesla V100 s datasetom MS COCO. [23].

MS COCO Object Detection

50

EfficientDet (D0-~-D4) real-time

48
46
YOLOv4 (ours)
44
 —
_’\
42 \\_‘_‘\
A~ 40 “\

——YOLOv4 (ours)
a8 (ours \’

—8—YOLOv3 [63]
36 | —m—EfficientDet [77]

ATSS |94
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30
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Obr. 2.14: Porovnanie presnosti a rychlosti YOLOv4 s inymi detektormi.(prevzaté z [23])

Len o dva mesiace neskér predstavila spolo¢nost Ultralytics YOLOv5. Napriek tomu ze je tato
verzia povazovand za neoficidlnu verziu YOLO, ma mnoho vyhod a urcite stoji za zvazenie. O tom
¢i je vykonnejsia v porovnani s verziou 4 sa stale vedu diskusie, niektoré zdroje vsak uvadzaju ze
dosahuje vyssiu presnost aj rychlost [24]. Hlavnou zmenou je pouzity framework PyTorch namiesto
frameworku Darknet v predchadzajicich verzidch. PyTorch mé oproti Darknetu vécsiu komunitu
uzivatelov a ulahc¢uje nasadzovanie do produkéného prostredia. V predchadzajicich verzidch exis-
tovali len dve varianty algoritmu - plnohodnotna verzia YOLO a tiny-Yolo s niz$imi vypocetnymi
narokmi pouzivané hlavne na mobilnych a embedded zariadeniach. YOLOvV5 poskytuje az 4 varianty:
s, m, 1, x. Varianta s mé najnizSie vypocetné naroky avsak za cenu nizsej presnosti. Varianta x

mé naopak naroky najvyssie a poskytuje aj najvyssiu presnost detekcie [25]. Porovnanie tychto
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variant mozeme vidief na obrazku 2.15.
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Obr. 2.15: Porovnanie 4 varidnt YOLOv5 a konkurencénej EfficientDet.(prevzaté z [25])
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Kapitola 3
Existujlce rieSenia

V tejto kapitole uvadzam niektoré metédy ktoré boli pouzité na detekciu chodcov pomocou dronov.
V oblasti detekcie objektov a aj pocitacového videnia vo vSeobecnosti v sticasnosti dominuji konvo-
luéné neurénové siete. Vacsina metdd popisanych v tejto kapitole zahina pouzitie detekénych sieti
z podkapitoly 2.2. Chodci na snimkoch z vysky st maly a casto velmi tazko rozlisitelny od inych
objektov. Nizsie uvedené metddy teda zahinaju rézne modifikacie existujicich detekénych sieti pre

zvysenie presnosti detekcie malych objektov.

3.1 Haar-LBP priznaky + Adaboost

Metéda pouzitd v praci [26] je jedinou metédou v tejto kapitole ktord nezahiftia pouzitie konvo-
luénych neurénovych sieti. Autori tejto prace sa pokusili detekovat chodcov na snimkoch z dronov
kombinaciou niekolkych algoritmov. Pre ziskavanie priznakov bola pouzitd kombindcia Haar-Like
Features a Local Binary Patterns (dalej uz len LBP) [26].

LBP je deskriptor texttury pouzivany pre deteckiu objektov. Jeho princip spociva v porovnavani
centralneho pixelu s jeho susedmi. Algoritmus Haar-Like Features pouziva na ziskavanie priznakov
zmeny intenzity pixelov v urcitych regiénoch obrazu. Pri detekcii objektov je potom obraz skenovany
specifickymi oknom urcitej velkosti obsahujicim tieto Specifické Haar-Like priznaky [26].

Pre klasifikdciu bola pouzité technolégia Adaboost (Adaptive Boost). Je to algoritmus strojového
ucenia zalozend na tzv. "boostingu'. Tato metdéda vytvara velmi presny a nelinearny klasifikator
z viacerych pomerne slabych a nepresnych linedrnych klasifikdtorov (weak kernels). Pre zvySenie
vykonu klasifikatoru implementovali autori Meanshift algoritmus ktory sleduje priznaky detekcie
[26].

Dataset na ktorom bola tato metdda testovana obsahoval priblizne 5400 obrazkov. Na rovnakom
datasete autori otestovali aj metédu s pouzitim HOG(Histogram of oriented gradients). Testovanie

bolo rozdelené na tri ¢asti podla vysky z akej boli snimky zachytené - 2 m, 3 m a 4 m. Met6da HAAR-
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Obr. 3.1: Vysledky detekcie bez pouzitia Meanshift (Cierny box) a s pouzitim Meanshift (zeleny
box) [26].(prevzaté z [26])

LBP nebola schopnd v presnosti detekcie prekonat metédu HOG. Autori prace vSak preukazali ze

pouzitie algoritmu Meanshift ju dokazalo znacne zvysit ako je vidiet na obrazku 3.1.

3.2 Faster R-CNN + LCCNET

Autori préce [27] pouzili upraveny algoritmus Faster R-CNN na detekciu chodcov v snimkoch z
dronov. Detekcia chodcov na takychto snimkoch je naroéna pretoze z cielového objektu sa da ziskat
len mélo informécii. Preto autori v prici vyuzivaju aj okolie objektu, ktoré nazvali kontext. Autori
vylepsili pdévodnii RPN a nazvali ju Inception-RPN. Okrem kandidata na objekt vygeneruje aj
kandidata s jeho kontextom. Obaja kandidati si potom odovzdany dalsiemu modulu nazvanému
LCCNET (Local Context Encode Network). LCCNET obsahuje dve ROI pooling vrstvy - jednu pre
kontext a jednu pre samotny objekt. Ich vysledné mapy priznakov sa potom spajaji a odovzdavaju

konvoluénej vrstve ktord ich zlici a odovzda na klasifikaciu plne prepojenej vrstve.

Context Rol

I % Rol Pooling

Obr. 3.2: Schéma fungovania LCCNET. (prevzaté z [27])
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Vyuzitie kontextu sa ukazalo ako velmi uzitocné pri detekcii chodcov s nizkym rozlisenim. Sa-
motny objekt ¢asto neposkytuje dostatoéni informéciu na jeho urcenie. Ako je vidiet na obrazku
3.2, nizke rozliSenie a rozmazanie objektu komplikuje identifikdciu objektu aj pre nas Tudi. Vyuzitie
kontextu teda moéze zlepsit vykon detekcie ¢o dokédzali autori tejto prace. Porovnanie vykonu so

standardnou Faster R-CNN moézeme vidiet v tabulke 3.1.

Model mAP
Faster R-CNN 74.2
Faster R-CNN+LCCNET 76.3
Faster R-CNN+LCCNET+Inception-RPN | 76.6

Tabulka 3.1: Porovnanie Standardnej Faster R-CNN a rozsireni navrhnutych v praci [27]
na zdklade dosiahnutej mAP (mean Average Precision).

3.3 Retinanet + RFB

V préaci [28] bol model upraveny Specidlne pre detekciu chodcov na snimkoch z dronov. Autori

aplikovali niekolko uprav aby zlepsili detekciu malych objektov:

o Uprava extraktoru priznakov - Resnet-50. Konvoluén4 vrstva 7x7 bola zmenen4 na tri

konvolu¢né vrstvy 3x3 nasledované aktivacnou funkciou.

e Anchor boxes boli zmenené z {32x32, 64x64, 128x128, 256x256, 512x512} na {8x8, 16x16,
32x32, 64x64, 128x128, 256x256 }

¢ Pouzitie RFB modul inspirovaného Iudskym vizualnym systémom kvoli zvacseniu receptive

field.

Model | omework | u | ReNeso | RIS | omalliargets | Mooue | @075 | AP

Modell SSD J 27.38%
Model 2 e 63.22%
Model 3 YOLOV3 66.62%
Model 4 RetinaNet + 51.29%
Model 5 J 51.40%
Model 6 Our model v v | 71.66%
Model 7 v N v 73.21%
Model 8 v J v X §4.05%

Obr. 3.3: Porovnanie presnosti detekcie chodcov upraveného modelu Retinanet z préce [28] s inymi
modelmi. (prevzaté z [28])
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Vdaka tymto zmendm dokézali autori zvysit presnost (AP) modelu Retinanet z 51.29% na
84.05%. Tieto vysledky dosiahli na datasete vytvorenom zo 64115 obrazkov z datasetu MSCOCO2017,
ktoré obsahovali chodcov. Tieto vysledky porovnali aj s inymi detektormi. Vysledky porovnanie st

zobrazené na obrazku 3.3.

Obr. 3.4: Porovnanie detekci pomocou Retinanet (vlavo) a upraveného modelu z préce [28]. (prevzaté
z [28))

Dataset obsahoval obrazky na réznych scénach. Porovnanie vysledkov detekcie standardného
modelu Retinanet s vylepsenym modelom st zobrazené na obrazku 3.4. Je vidiet Ze vylepseny

model dokazal zachytit aj mensich, tazko rozpoznatelnych chodcov.

3.4 UAV-YOLO

Autori ¢lanku [29] sa pokusili upravit existujici model YOLOv3 specidlne na detekciu malych
objektov na snimkoch z dronov. Tento model nazvali UAV-YOLO. Uprava spodivala v zmene
struktiury siete Darknet. Resblock je optimalizovany spojenim dvoch ResNet jednotiek, ktoré maja
rovnaki vysku a sirku. DalSou tpravou bolo zviésenie konvoluénych operécii v prvych vrstvich. Obe
tieto upravy viedli k zvacseniu receptive field. Dataset bol rozdeleny na tri skupiny: "far’, "normal’,
a "far" v zavislosti od vzdialenosti z akej bol snimok vytvoreny. Vysledky a porovnanie detekcie na

tychto skupinach moézeme vidiet na obrazku 3.6.

26



(a) (b)
Obr. 3.5: Vysledky detekcie (a)YOLO-v3 a (b)YOLOv3.

UAV-Viewed Normal Games Far

Optimized Method mAP/% I0U/% mAP/% I0U/% mAP/% 10U/ mAP/% 10U/%

UAV-YOLO 90.86 80.42 90.90 84.11 90.62 76.54 64.42 68.02
YOLOv3 90.89 80.29 90.90 83.85 90.48 74.11 61.72 61.84
SSD300 89.87 72.34 90.68 76.45 89.19 68.21 56.01 52.98
SSD512 90.92 74.23 90.89 78.86 90.71 70.08 61.09 56.84

Obr. 3.6: Porovnanie YOLO-UAV s YOLOv3 a SSD.(prevzaté z [29])
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Kapitola 4

Datasety

Pri procese ucenia zohrava dataset klticovi rolu. Pre efektivne trénovanie a presné vysledky je
potrebné mat spravne oznaceny trénovaci aj testovaci dataset. Pocas trénovania sa pouziva aj tzv.
valida¢ny dataset s pomocou ktorého sa sief snazi predchddzat pretrénovaniu.

Datasety si mézme vytvarat pomocou réznych anotovacich néastrojov, ktoré dokdzu generovat
anotacie v najpouzivanejsich formatoch. Prikladom takéhoto néastroja je open-source online softwér
MakeSense . Toto vytvaranie datasetov moze byt ¢asovo velmi naro¢né, preto existuji mnohé tlo-
ziska datasetov obsahujice velké mnozstvo objektov a tried. Medzi najpopularnejsie tloziskéd patri
COCO (Common Objects in Context), Pascal VOC (The Pascal Visual Object Classes), Google
Open Images, Kaggle, ImageNet. Napriek tomu ze tieto tloziskd obsahuji mnoho dat zachyta-
vajucich chodcov, nenasiel som ziadny Specificky dataset, ktory by obsahoval chodcov zachytenych

dronom pri typickom pohlade z velkej vysky. Nasiel som vsak iné zdroje ktoré takéto data obsahuju:

4.1 Stanford Drone Dataset (SDD)

SDD obsahuje celkom 60 videozaznamov vo formate mov z 8 réznych lokalit z kampusu Standford-
skej Univerzity. Priklady tychto lokalit je mozné vidiet na obrizku 4.1. Velkost datasetu je 72 GiB
a spolu obsahuje priblizne 4,5 hodiny videozdznamu. Dataset vznikol ako sucast prace [30], kde sa
jej autori zaoberali predpovedanim trajektérie chodcov, cyklistov, aut a pod.

V SDD je zaznamenavanych 6 rdznych tried objektov: chodec, cyklista, skateboardista, golfovy
vozik, auto autobus. Ich percentudlne zastupenie v jednotlivych lokalitach je zaznamenané v tabulke
4.1.

Pre kazdy videozdznam existuje anotacny stibor annotation.txt kde si zaznamenané polohy
objektov pre kazdy snimok vo videozazname. Okrem ¢isla snimku, polohy a triedy objektu obsahuja
anotacie aj 3 priznaky: occluded, lost a generated. Tieto priznaky st zaznamenané kvoli tcelu za

akym bol dataset vytvoreny - monitorovanie trajektorie objektov. Priznak occluded znamend ze

! Aplikdcia je dostupnd na https://www.makesense.ai.
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Lokalita | Cyklista | Chodec | Skateboardista G\?oli?l‘{,y Auto | Autobus
gates 51.94 43.36 2.55 0.29 1.08 0.78
little 56.04 42.46 0.67 0 0.17 0.67
nexus 4.22 64.02 0.60 0.40 29.51 1.25
coupa 18.89 80.61 0.17 0.17 0.17 0

bookstore 32.89 63.94 1.63 0.34 0.83 0.37

deatCircle 56.30 33.13 2.33 3.10 4.71 0.42
quad 12.50 87.50 0 0 0 0
hyang 27.68 70.01 1.29 0.43 0.50 0.09

Tabulka 4.1: Percentudlne zastipenie tried v jednotlivych lokalitach SDD.

Obr. 4.1: Ukdzky zo 4 lokalit SDD: (a) bookstore, (b) gates, (c) little, (d) deathCircle
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objekt niec¢o prekryva, napr. strom. Priznak lost hovori Ze objekt sa nachadza mimo snimany zaber
a nakoniec generated znamend ze anotéacia bola vygenerovand automaticky. Niektoré anotécie boli
vytvorené manualne, vic¢sina vsak bola automaticky vygenerovani. Da sa teda predpokladaf zZe

dataset by mohol obsahovat chybné anotéacie.

4.2 VisDrone

Visdrone-2019 je dataset vytvoreny v ramci prac [31] a [32] a slizi ako podklad v stutazi Vision

Meets Drone Challenge. Tato sitaz sa sdstredi na 5 hlavnych loh:
1. Detekcia objektov v obrazkoch.
2. Detekcia objektov vo videu.

3. Sledovanie jedného objektu. Tato tloha spociva v odhadovani polohy objektu v nasledujiicich

snimkoch.

4. Sledovanie viacerych objektu. V tejto tloha sa vyzaduje predpovedanie polohy vSetkych ob-
jektov.

5. Pocitanie osob v dave.
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Obr. 4.2: Ukazka z datasetu Visdrone-2019 pouzitého pre tlohu 1 (Detekcia objektov v obrazkoch)
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Dataset pozostava z 288 videozaznamov tvorenych 261 908 snimkami a z 10 209 statickych obra-
zov zachytenych dronmi ¢o z neho robi pravdepodobne najrozsiahlejsi dataset tohto druhu. Zaznamy
boli zachytené v 14 réznych ¢inskych mestéch, v rdéznych prostrediach (mestskych a primestskych)
za rozneho pocasia a svetelnych podmienok. Vsetky anotécie boli vytvorené manudlne a ich celkovy
pocet je priblizne 2.6 miliéna

Dataset je podla vyssie spomenutych dloh rozdeleny na 5 casti. Kazda z tychto casti je dalej
rozdelend na trénovaci, testovaci a validacny dataset. Pre tlohu 1 (Detekcia objektov v obrazoch)
exituje 10209 obrazkov v ktorych je zaznamenavanych niekolko tried objektov: chodec, osoba?, auto,
van, autobus, kamion, motocykel, auto, trojkolka, a zastresend trojkolka. Anotécie obsahuju aj priznak
occlusion ktory méze mat hodnoty 0,1 a 2 podla toho ¢i je objekt prekryty, ¢iasto¢ne prekryty alebo
nie je prekryty.

4.3 P-DESTRE

P-DESTRE dataset je vysledkom spoluprace vyskumnych pracovnikov z Univerzity v Beira v Por-
tugalsku a Univerzity vedy a technologie JSS v Indii. Dataset bol vytvoreny za tcelom detekcie,
sledovania ale aj reidentifikdcie os6b. Prave kvoli reidentifikécii os6b obsahuje zdbery z mensej vysky
(5,5m a 6.7m) v porovnani s SDD a VisDrone-2019, ako je vidiet na ukézke z datasetu na obrazku
4.3.

Obr. 4.3: Ukdzka z datasetu P-DESTRE s vyznacenymi ohrani¢ujicimi boxmi.(prevzaté z [33])

Chodci st kamerovani pod uhlami v rozmedzi od 45° do 90°. Anotécie st kvdli reidentifikéacii

o nieco detailnejsie. Obsahuji okrem polohy chodcov aj atributy ako napr. farba vlasov, etnicita,

2Pokial ¢lovek stoji alebo kraca je oznacdeny ako chodec, v opaénom pride je oznaceny ako osoba.
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obuv a pod.. Celkovy pocet anotacii v datasete je priblizne 14 miliénov, okrem toho obsahuje 261

znamych identit oséb. Déta boli nahravané v rozliSeni 3 840 x 2 160 a ulozené vo forméte mp4. [33].
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Kapitola 5

Experimenty

V tejto praci som sa rozhodol na detekciu chodcov na snimkoch z dronov pouzit dve architektiary
detekény sieti - Retinanet a YOLOv5 a porovnat ich tispesnost. Pri vybere architektir som zohla-
dnoval hlavne rychlost a presnost detekcie akii dosahuji. Obe tieto siete by vdaka svojej rychlosti
mali zvladnut aj detekciu v redlnom ¢ase. Co sa tyka presnosti, napriek tomu ze st to jednostupiové
detektory, v mnohych testoch dokazali obe siete prekonat aj detektory dvojstupnové. Pri porovna-
vani vykonu som bral do dvahy tri hlavné ukazatele - presnost (mAP) a rychlost detekcie a cas
potrebny na trénovanie.

Pri trénovani neurénovych sieti prebieha velké mnozstvo jednoduchych vypoctov. Tieto vypocty
na sebe nie su zavislé a moézu prebiehat paralelne. Trénovanie moéze byt teda urychlené pouzitim
grafickych kariet, ktoré obsahuju tisicky jadier kde tieto vypocCty mdzu prebiehat. Trénovanie pre-
biehalo na stolovom poéitaci s grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti s kapacitou 10 988
MiB. Ako operac¢ny systém som pouzil Ubuntu 20.04. Efektivne vyuzitie grafickej karty zabezpecuje
technolégia CUDA. ktora bola vo verzii CUDA 10.1 nainstalovana spolu s ovladacom grafickej karty
418.181.07. Pre ucely trénovania neurénovych sieti existuje aj kniznica cuDNN (CUDA Deep Neural
Network library) ktora poskytuje odladené implementéacie Standardnych tiloh ako napr. konvolicia,

pooling a normalizécia.

5.1 Vyber a Gprava datasetu

7 datasetov popisanych v kapitole 4 som pre ucely tejto prace vybral Stanford Drone Dataset
(SDD) pretoze som sa chcel zamerat hlavne na detekciu chodcov z vicsej vysky. Dataset Visdrone-
2019 obsahoval mnoho snimkov cestnej preméavky bez chodcov a bol by vhodny pre analyzu cestnej
premavky. Dataset P-DESTRE poskytuje snimky z mensej vysky kedze bol vytvoreny za tcelom
reidentifikacie osob.

SDD pozostava s videozdznamov s frekvenciou snimkov 30 fps. Pre trénovanie nebolo potrebné

vyberat kazdy snimok z videozdznamov pretoze viaceré snimky za sebou sa zmenia len malo a
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neposkytuji teda ziadne nové informéacie z ktorych by sa mohla siet ucit. Vyberal som teda kazdy
60. snimok (cca kazdé 2 sekundy). Extrahovanie snimkov videa som realizoval pomocou skriptov v
jazyku Python a kniznice OpenCV.

Anotacie SDD s ulozené v textovom sibore v tvare: trackID xmin ymin xmax ymax frame
lost occluded generated label. Bolo nutné ich previest do tvarov ktoré dokazu vybraté imple-
mentacie spracovat. Tvary anotécii pre konkrétne implementécie st popisané v podkapitolach 5.2 a
5.3. Anotécie obsahovali rézne triedy, preto boli vybraté len tie s triedou chodec. Zaroven bolo po-
trebné vynechat tie anotdcie ktoré obsahovali priznak occluded (objekt je zakryty) a lost (objekt sa
nachddza mimo snimku). Na manipuldciu s anotaciami a ich ukladanie do csv stiborov bola pouzité
kniznica Pandas v jazyku Python.

Cely dataset potom obsahoval 8 163 obrazkov. Tie som rozdelil na tri ¢asti - trénovaci (80
%), testovaci (10%) a validacny dataset(10%). Celkovy pocet obrazkov a anotécii v jednotlivych
datasetoch je uvedeny v tabulke 5.1.

Dataset  Pocet obrazkov Pocet anotacii

Trénovaci 6 530 51 305

Testovaci 816 6336

Valida¢ny 817 6 6556
Spolu 8 163 64 197

Tabulka 5.1: Rozdelenie datasetu

5.2 Trénovanie Retinanet

U architektiry Retinanet som zvoli implementaciu od holandskej spolo¢nosti Fizyr, ktord sa zobera
vyvojom softwéru v oblasti pocitacového videnia pre logistické prostredie. Implementécia je napisana
v jazyku Python volne dostupnd na repozitari GitHub!. Pre svoje fungovanie vyzaduje kniznice
Keras a Tensorflow. Nainstalované boli kniznice Keras 2.4. a Tensorflow 2.3, ktory podporuje
vyuzite grafickych kariet a je kompatibilny s verzia CUDA 10.1.

Anotécie st pozadované v tvare path/to/image. jpg, xmin, ymin, xmax, ymax, class_name.
Pévodné anotécie boli prevedené do pozadovaného tvaru a ulozené do troch csv siborov train.csv,
train.csv a test.csv pre kazdy dataset. VSetky obrazky boli ulozené do jednej zlozky s naz-
vom images. Okrem anotécii bol vytvoreny aj csv stibor obsahujici ndzvy a indexy tried v tvare
class_name, id.

Samotné trénovanie bolo spustené pomocou skriptu keras_retinanet/bin/train.py. V para-

metroch skriptu sme Specifikovali cestu k csv sttborom anotéciami pre trénovaci aj valida¢ny dataset

Implementécia je dostupna na https://github.com/fizyr /keras-retinanet
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a stibor obsahujiici ndzvy a index tried. Dalej sme museli uréili velkost davky (batch size), ¢o zna-
mend pocet obrazkov ktoré su sieti predlozené v jednom kroku. Pocet krokov sa potom urci podla
nasledujicej rovnice:

pocet obrazkov

steps = (5.1)

batch size
Po skon¢i kazdej epochy bol ulozeny model v zlozke snapshots. Pred pouzitim modelu na tes-
tovanie alebo predikciu je potrebné ho konvertovat do do prislusného formatu pomocou skriptu
keras_retinanet/bin/convert_model.py.

Rovnako ako na trénovanie obsahuje retina aj skript keras_retinanet/bin/evaluate.py ur-
¢eny na vyhodnotenie modelu. Skript pre nds vypocita presnost mAP a priemerny cas detekcie
(inference time). Ako parameter bolo nutné vlozit cestu k csv stiboru obsahujicemu anotécie pre
testovaci dataset. Dalsfm parametrom ktory som pouzival bol score-threshold ktory urcoval mini-
malne doveryhodnostné skore s akym je objekt priradeny k danej triede.

Pre dosiahnutie optimélnej presnosti som vykonal viac trénovani, ktoré popisujem v nasleduji-

cich podkapitolach.

Prvé trénovanie

Pri prvom trénovani som poévodne zvolil davku o velkosti 4, na ¢o vSak nestacila pamét grafickej
karty. Preto som musel zmenit velkost davky na 2. Pri pocte obrazkov 6 530 bol pocet krokov uréeny
na 3 265. Pocet epoch, teda kolko krat bude sieti predlozeny cely dataset, som stanovil na 40. Ako
vnutornu siet som ponechal Resnetb0 pricom sme pouzili predtrénovany model na datasete COCO,
ktory je rovnako dostupny na repozitariZ. Priebeh trénovania bolo je mozné sledovat v prikazovom
riadku. Trénovanie trvalo priblizne 10 hodin.

Model bol konvertovany a vyhodnoteny na testovacom datasete s minimalnym déveryhodnost-
nym skore stanovenym na 0,5. Model dosiahol cas detekcie 71 ms a velmi nizku presnost 0.28
mAP. Vsetky vykonané detekcie boli ulozené znazornené na obrazkoch a ulozené. Po ich dokladnej
kontrole bolo zistené Ze dataset obsahuje mnozstvo chybnych anotacii. Niektoré anotované objekty
st zakryté ¢o mozeme vidiet na obrazku 5.1. Taktiez mnozstvo cyklistov bolo nespravne anotova-
nych ako chodci. To mohlo byt negativny vplyv na presnost modelu, ¢o dokazuje aj fakt ze niektory

cyklisti boli detekovani ako chodci. Z uvedeného vyplyva ze dataset musel byt upraveny.

Druhé trénovanie

Pre druhé trénovanie bol vytvoreny novy dataset. V povodnom datasete bol pouzity kazdy 60.
snimok z videozdznamov. Videozdznamy maji roznu dizku a kazdy z nich poskytuje iné svetelné
podmienky, lokalitu vysku z akej je snimok zachyteny a podobne.Niektoré zdznamy potom mohli byt

sietou preferované. Z toho dévodu som z kazdého videozdznamu vybral rovnaké mnozstvo snimkov

2Predtrénované modely na datasete COCO sti dostupné na https://github.com/fizyr /keras-retinanet /releases
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Obr. 5.1: Vysledok detekcie po prvom trénovani. Anotécie st vyznacené zelenou farbou, ¢ervenou
farbou st oznacené detekcie.

pre trénovaci, testovaci a valida¢ny dataset. Do anotécii som zahrnul aj triedu skateboardista pod
jednou triedou ako chodec pretoze z danej vysky je len velmi tazko rozliitelny od chodcov. Dalej
bolo nutné vsetky obrazky skontrolovat manudlne a odstranit chybné anotacie. Pre tito kontrolu
bola vytvorend aplikicia (dodatok B) s jednoduchym uzivatelskym rozhranim pomocou Python
kniznice Tkinter. Spolu bolo odstranenych az 3 873 chybnych anotacii. Poc¢et obrazkov a anotacii v
novych datasetoch je uvedeny v tabulke 5.2.

Trénovanie 40 epoch trvalo priblizne 7 hodin. Model bol opét vyhodnoteny na testovacom da-
tasete. Presnost detekcie sa zvysila na 0,38 mAP, rychlost sa zmenila len nepatrne na 73 ms.
Po preskiimani vykonanych detekcii som zistil Ze niektory cyklisti st stale chybne detekovany ako
chodci, tentokrat ale v mensom mnozstve. Je to spdsobené tym ze cyklista je z vicsej vysky len

tazko rozoznatelny od chodca.
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Dataset  Pocet obrazkov Pocet anotéacii

Trénovaci 4 641 37 182

Testovaci 540 4 099

Valida¢ny 539 4 064
Spolu 8 163 64 197

Tabulka 5.2: Novy dataset po odstraneni chybnych anotéacii

Obr. 5.2: Vysledok detekcie po druhom trénovani. Anotécie st vyznacené zelenou farbou, ¢ervenou
farbou st oznacené detekcie.

Vysledky druhého trénovania neboli uspokojivé a preto bolo vykonané dalSie trénovanie.

Tretie trénovanie

Pre tretie trénovanie som sa nechal inspirovat pracou [28] a zmenil som velkosti kotviacich boxov
(anchor boxes) pre zlepsenie detekcie malych objektov. Najvacsi box 512x512 bol vynechany a pridal
som box 16x16. Nové velkosti som ulozil do siiboru config.ini ktory bol pouzity ako parameter
pre trénovaci skript.

Uprava kotviacich boxov sa ukézala ako uzitoéna. Po otestovani natrénovaného modelu sme
ziskali presnost 0,49 mAP a rychlost detekcie 71 ms. Trénovanie trvalo rovnako ako predché-

dzajicom pripade priblizne 7 hodin. Ako mézme vidief na obrazku 5.3, druhy model nedokazal
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(b)

Obr. 5.3: Porovnanie detekcie pomocou modelov Retinanet s pévodnymi kotviacimi boxmi (a) a s
upravenymi kotviacimi boxmi (b). Cervenou farbou st ohrani¢ené detekcie, zelenou anotacie (ground
truth).



narozdiel od tretieho detekovat niektoré mensie objekty. Napriek zvyseniu presnosti v porovnani
s druhym modelom je presnost 0,49 mAP pomerne nizka ¢o vSsak modze byt sposobené Iudskym

faktorom (chybné anotécie, tazko rozpoznatelné objekty z vysky).

Model Velkost obrazku AP Rychlost Velkost Trvanie
(px) detekcie (ms) ddvky  trénovania (h)
Retinanet 0,38 72,6 2 7,1

Retinanet +

anchor boxes 0,49 70,9 2 71

Tabulka 5.3: Porovnanie modelov Retinanet

5.3 Trénovanie YOLOvVS

U YOLOvV5 som zvolil zatial jedint dostupnti implementéciu od spolo¢nosti Ultralytics 3. Je taktiez
napisand v jazyku Python, ale na rozdiel od frameworku Tensorflow v implementécii v podkapitole
5.2 tu bol pouzity framework PyTorch, primarne vyvijany spolo¢nostou Facebook. Pytorch taktiez
podporuje akcelerdciu vypoctov pomocou grafickych kariet, preto boli nainstalované verzie Torch
1.7.14-cul01 a Torchvision 0.8.24+cul01 kompatibilné s verziou CUDA 10.1.

Pri trénovani modelu bol pouzity upraveny dataset popisany v tabulke 5.2. YOLOv5 akceptuje
anotacie v tvare class_name xcenter ycenter width height. V tomto pripade je ohranicujuici
box definovany stradnicami svojho stredu (xcenter a ycenter), vyskou (height) a Sirkou (width).
Tieto hodnoty musia byt normalizované aby nadobudali hodnoty v intervale (0,1). Normalizacia

bola vykonana pomocou kédu vo vypise 5.1.

def normalize_coordinates(image, xmin, ymin, width, height):
)0
param image: reprezentdcia obrazka vo formate nparray
param xmin: x-suradnica Tavé horného horu ohranicujiceho boxu
param ymin: y-suradnica Tavé horného horu ohranicujiiceho boxu
param width: Sirka ohranicujiuceho boxu

param height: vysSka ohranilujiiceho boxu

PP

# ziskame vysSku a Sirku obrazka

3Implementécia je dostupna na https://github.com /ultralytics/yolov5.
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h_img, w_img, ¢ = image.shape

# ziskame siurdanice stredu ohranicCujiceho boxu a videlime ich Sirkou a vysSkou
obrazka
xcenter = (xmin + width/2) / w_img

ycenter = (ymin + height/2) / h_img
# vydelime Sirku a vysku boxu Sirkou a vyskou obrazka
width = width / w_img

height = height / h_img

return xcenter, ycenter, width, height

Listing 5.1: Funkcia pouzita na normalizaciu anotaécii pre format YOLOv)

Pred trénovanim bol vytvoreny konfigurac¢ny stbor vo formate yaml, ktory obsahoval pocet
tried a cesty k anota¢nym stiborom a obriazkom pre kazdy typ datasetu. V pripade potreby je tu
mozné Specifikovat aj iné parametre trénovania, napr. velkosti kotviacich boxov. Pre trénovanie som
zvolil 2 varianty YOLOv5s a YOLOv5m kvoli ich niz$im vypocetnym narokom a vyssej rychlosti
detekcie. Kazda varianta bola trénovana dva krat s pouzitim dvoch velkosti obrazku 1024x1024
pixelov a 2016x2016 pixelov a nésledne boli tieto vysledky porovnané. Pocet epoch u kazdého

trénovania bol zvoleny na 50.

Trénovanie 2016x2016

Pre trénovanie oboch variant s velkostou obrazku 2016x2016 bolo nutné zvolit velkost davky 2,
pretoze pre vyssiu davku nebola kapacita grafickej karty dostatocna. Pri tejto velkosti davky bolo
pri kazdej epoche trénovania varianty YOLOv5m vyuzitych priblizne 9,6 GiB ¢o je priblizne 90%
jej celkovej kapacity. U varianty YOLOv5s bolo vyuzitych priblizne 7,2 GiB. Trénovanie varianty
m trvalo priblizne 10 hodin, zatial ¢o varianta s zvladla rovnaky pocet epoch priblizne za polovicu,

napriek tomu bola jej presnost nepatrne vyssia ako u varianty m.

Trénovanie 1024x1024

Pri velkosti obrazku 1024x1024 boli vypocetné naroky nizsie a bolo mozné pouzit velkost davky
4 ¢o vyrazne urychlilo proces trénovania ako moézme vidiet v tabulke 5.4. U varianty YOLOv5s
trval cely proces len 1,8 hodiny. Z vysledkov v tabulke 5.4 je evidentné ze velkost obrazku vyrazne
znizi dizku trénovania aj Cas potrebny na detekciu. Avsak presnost sa znizila len nepatrne, dokonca

v pripade Yolovim bola dosiahnuta vyssia presnost pri trénovani 1024x1024 a rychlost sa zvysila

40



az 3-nasobne. U varianty YOLOv5s bola pri trénovani s velkostou 1024x1024 dosiahnuta najvyssia

rychlost 5,6 ms.

Model Velkost obrazku AP Rychlost Velkost Trvanie
(px) detekcie (ms) davky  trénovania (h)
Yolovbm 2016x2016 0.69 24,9 2 10,3
Yolov5m 1024x1024 0,70 8,0 4 2.6
Yolovhs 2016x2016 0,69 11,2 2 5,8
Yolovhs 1024x1024 0.68 5,6 4 1,8

Tabulka 5.4: Porovnanie modelov YOLO

Najpresnejsi bol teda model YOLOv5bm s velkostou obrazku 1024x1024. Vysledok detekcie s
pouzitim tohoto modelu mézme vidiet na obrazku 5.4. Na pravej strane obrazku si mézme vs$imnuf
7e model si dokdzal poradit aj s niektorymi tazko viditelnymi chodcami. Dalej si mézme vsimnut

ze dokdazal spravne odlisit chodcov od cyklistov.

Obr. 5.4: Vysledok detekcie s pouzitim najpresnejsieho modelu - YOLOv5hm 1024x1024
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5.4 YOLOvV5S vs Retinanet

V porovnani s modelmi Retinanet dosiahol model Yolovbm vyrazne lespie vysledky aj napriek
pouzitiu upravenych kotviacich boxov pri trefom trénovani Retinanet. Vsetky modely YOLOv5
dosiahli ovela vyssiu presnost aj rychlost detekcie ako modely Retinanet. Okrem toho mali modely
1024x1024 vyrazne nizsie vypocetné naroky a teda aj dizka trénovania bola vyrazne nizsia. V tabulke
5.5 a na obrazku 5.5 mdézme vidiet porovnanie vsetkych trénovanych modelov v tejto préaci. Do tychto
porovnani neboli zahrnuté vysledky prvého trénovania Retinanet pretoze boli trénované aj testované

na inom datasete.

0.8
Retinanet
. Retinanet + anchor boxes
0.7 i. tlovsm 2016x2016
[l ‘tlovsm 1024x1024
[ ‘olovss 2016x2016
06 [ ‘'olovss 1024x1024
o
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Obr. 5.5: Porovnanie modelov YOLO a Retinanet

Na obréazku 5.6 je mozné sledovat porovnanie detekcii YOLOv5m 1024x1024 a modelu Retina-
net s upravenymi kotviacimi boxmi. Aj ked niektorych chodcov nebol schopny presne oznacit ani
model YOLO je vidiet ze v porovnani s modelom Retinanet dokazal zachytit aj tazko viditelného
chodca v tieni na pravej strane obrazku. Model YOLO dokazal taktiez na lepsie odlisit cyklistov od
chodcov s ¢im mal aj najpresnejsi model Retinanet na niektorych obrazkoch tazkosti. Mozeme teda
skonstatovat ze pri detekcii chodcov z pohladu vysky bol rozhodne tspesnejsi model YOLOV5, ¢o
sa tyka presnosti a rychlosti detekcie ako aj vypocetnych narokov a dizky trénovania.

Implementacia YOLOv5 bola predstavena v roku 2020 a je teda v porovnani s implementaciou
Retinanet (2017) novsia a ma teda za sebou aj dlhsi vyvoj. Pri trénovani poskytuje viac moz-

nosti ako napr. vyber varianty podla pozadovanej rychlosti a presnosti. Natrénované modely maja
niekolkonasobne nizsiu velkost (14 - 41 MiB) ako modely Retinanet (142 MiB). Velkou vyhodou

42



implementacie YOLOvV5 je aj automaticka analyza kotviacich boxov na zdklade anoticii, o moze

byt jeden z hlavnych faktorov ktory vplyval na presnost modelu.

Model Velkost obrazku AP Rychlost Velkost Trvanie
(px) detekcie (ms) ddvky  trénovania (h)

Retinanet 0,38 72,6 2 7,1
Retinanet + 0.49 70.9 9 71
anchor boxes

Yolovbm 2016x2016 0.69 24.9 2 10,3
Yolovim 1024x1024 0,70 8,0 4 2.6
Yolovbs 2016x2016 0,69 11,2 2 5,8
Yolovbs 1024x1024 0.68 5,6 4 1,8

Tabulka 5.5: Porovnanie modelov YOLO a Retinanet
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Obr. 5.6: .Porovnanie najpresnjesieho modelu YOLOV5 (a) s najpresnejsim modelom Retinanet (b).
Cervenou farbou sti ohrani¢ené detekcie, zelenou anotacie (ground truth).
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Kapitola 6

Zaver

Cielom mojej prace bolo porovnat a najst vhodni detekénu siet ktord by zvladla detekciu chodcov
na snimkoch z dronov s optiméalnou rychlostou a presnostou. Porovnavané boli dve detekéné siete
YOLOvV5 a Retinanet. U Retinanet bol preukdzany vplyv kotviacich boxov (anchor bozes) na pres-
nost detekcie. Napriek zvysSeniu presnosti s ich pouzitim sa detektor YOLOv5 ukézal vo vsetkych
ohladoch ako vhodnejsf pre tito tlohu. . Dalej bol preukizany vplyv vhodne vytvoreného datasetu
a presnost anotdcii na presnost detekcie. Po uprave datasetu, odstraneni chybnych anotécii a tprave
kotviacich boxov sa presnost detektoru Retinanet zvysila z 0.28 mAP na 0,49 mAP. Tato presnost
je stale pomerne nizka. To ale moze byt stdle spésobené niektorymi chybnymi alebo spornymi ano-
taciami. Ako najpresnejsi sa ukazal model YOLOv5m s velkostou obrazku 1024x1024 s presnostou
az 0,70 mAP. Co sa tyka rychlosti, bol najispesnejsi model YOLOv5s ktory zvladol detekciu iba za
5.6 ms.
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Dodatok A

Odovzdana priloha - detection.zip

Tato priloha obsahuje potrebné siibory k otestovaniu detekcie, ako aj k trénovaniu a vyhodnoteniu

modelu. Obsah prilohy:

e yolovbs - mierne upravena implemendacia yolovh. V zlozke yolovb/data sa nachadza mnou

vytvoreny sibor pedestrian.yaml ktory obsahuje konfiguraciu pre trénovanie.
e predict.py - zdrojovy kéd ktory spusti detekciu.
e guide.txt - navod k pouzitiu. Obsahuje aj zoznam potrebnych python kniznic.

o sample_images - niekolko obrazkov z testovacieho datasetu. Cely dataset je dostupny na
https://drive.google.com/file/d/IMFytdPdzqsTAOz4rUSmlISwyR1W3J2Wst /view ?usp=sharing.

o weights - v tejto zlozke sa nachadza najlepsi vytrénovany model best.pt.

e weights - do tejto zlozky sa budu ukladat vysledky detekcie
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Dodatok B

Odovzdana priloha - fix__annots.zip

V tejto prilohe sa nachédza spustitelny zdrojovy kéd k aplikécii spomenutej v kapitole 5.2, pre
odstranovanie chybnych detekcii z datasetu. Obsah prilohy:

main.py - subor ktory spusti aplikaciu.
e utils.py - sibor ktory obsahuje niektoré funkcie pre pracu s anotaciami.

e guide.txt - ndvod na spustenie a ovlddanie aplikacie. Obsahuje aj zoznam potrebnych python

kniznic.

o sample - v tejto zlozke sa nachadza niekolko anotacii a obrazkov pre otestovanie aplikacie.

Cely dataset je dostupny na odkaze
https://drive.google.com/file/d /1y Y23gWG280LPEubzuL n25Q9h0UgAkKh /view?7usp=sharing.
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