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Abstrakt

Cilem této prace je seznameni s metodami pro lokalizaci chodcti, které jsou jiz v dnesni dobé vsude
okolo nas a pomahaji lidem zlepsovat zivot. V budoucnu budou takové metody nedilnou soucésti
kazdodenniho zivota. Prace se bude zejména zamérovat na konkrétni metody, srovnani presnosti
a Casové naroc¢nosti mezi sebou. Implementace detektort pro detekci jednotlivych chodct bude v
riznych knihovnach pro jazyk Python. Trénink modelti bude z mnoziny snimki z dataseta ECP,
Cityscapes a PRW. Testovani jejich funkénosti bude néasledné otestovino na mnozinach snimkt ECP

datasetu a Cityscapes datasetu.

Klicova slova

Cityscapes dataset; detekce chodcii; ECP dataset; Faster R-CNN; HOG; priznaky Haar; PRW da-
taset; Python; SSDMobileNet; YOLO

Abstract

The goal of this work is to get acquainted with methods for locating pedestrians which are already all
around us today and help people improve their lives. In the future, such methods will be an integral
part of everyday life. The work will mainly focus on specific methods, comparison of accuracy
and time requirements among themselves. The implementation of detectors for the detection of
individual pedestrians will be in different libraries for the Python language. The training of the
models will be from a set of images from the ECP, Cityscapes and PRW datasets. Testing their
functionality will subsequently be tested on sets of images of the ECP dataset and the Cityscapes

dataset.
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Kapitola 1
Uvod

Tématem této bakalarské prace je detekce chodcii v dopravé pomoci obrazu. Ta se vénuje zptsobum,
jak detekovat chodce nebo obecné osoby v dopravé. Vyuziva k tomu strojové uceni a pocitacové
vidéni k lokalizaci urcitého objektu na obrazcich nebo videich a pfirazuji jim urcitou polohu, kde
se tyto objekty vuci obrazu nachézeji.

Pokud se bavime o pocitacovém vidéni, tak jde o obor, ktery se zabyva vyuzivinim obrazu a
videi k ziskani informaci, jako je napriklad detekce, klasifikace a sledovani objektt nebo udalosti,
ze zachyceného zarizeni. Metody, které se mtizou k tomu pouzivat, se zabyvaji nalezenim vzorového
objektu ve snimku nebo videosekvenci. Algoritmy se snazi vyhledat podobné prvky, které by mohly
odpovidat hledanému vzoru. Poté mtizeme dostat z algoritmu polohu objektu, kde se pravé nachéazi
vici snimku. Tyto algoritmy pouzivaji detektor, ktery je nejdfive natrénovan na mnoziné vzorovych
dat a na ni se nauci detekovat konkrétni typ objektl. Poté lze detektor pouzit na nové snimky. Mezi
detektory miuizeme zaradit kaskadovy detektor objektt s vyuzitim piiznaka typu Haar, Aggregated
Channels Network (ACF) detektor, YOLO, MobileNetSSD a spoustu dalsich. Pocitacové vidéni se
pouziva naptiklad v oblastech primyslovych robot, autonomnich vozidel, detekci jevii, modelovani
objektu a spoustu dalsich. [1]

Proto cile této prace jsou sezndmeni se zakladnimi pojmy vyuzivanych v analyze obrazu, meto-
dami, které budou pouzity pro detekci chodct v dopravé a sezndmeni s datovymi sadami, na kterych
budou detektory natrénovany a ovérovany. U detektoru se bude ovérovat jejich funkcénost, presnost
a rychlost. Presnost a uspésnost téchto detektori objektu zdlezi na ruznych faktorech, jako jsou
kvalita kamerového systému, zhorsena viditelnost téchto zarizeni v noci pri Spatném osvétleni nebo
za zhorseného pocasi, kvalita natrénovani urcéitého detektoru, ktery se stard o samotnou lokalizaci
téchto objektu a spoustu dalsich.

Rozpoznani téchto objektid, v tomto pripadé chodce, mohou vyuzivat vozidla, kterda pomoci
obrazovych senzorti, jako je napiiklad kamerovy systém, mohou detekovat pripadné hrozby. To by
pomohlo k bezpec¢nosti na silnici a poptipadé zabranit néslednému stietu vozidla s chodcem nebo

alespon minimalizovat skody, jak na lidskych zivotech, tak i na vozidlech. Tato technologie by se pak
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dala aplikovat, nékde se jiz pouziva, na autonomnich vozidlech nebo jako jeden z jizdnich asistent,
ktery by mohl pomdhat samotnému ridi¢i s Fizenim vozidla. Samoziejmé by tento asistent musel
byt doplnén dalsimi asistenty, protoze na cestach se jako prekazky nevyskytuji pouze chodci, ale
také to mohou byt i jiné objekty, jako jsou napriklad kocarky, kola, zvitata, voziky. Déle by se
tyto detektory daly vyuzivat u kamer, které se nachazeji u semafori s prechodem pro chodce a
mohly by tak monitorovat prostor, kde se lidé nachéazeji, nez chtéji prejit silnici. Jejich lokalizace
by na ur¢itém misté u kraje vozovky mohla pomoct k plynulosti v dopravé, aby semafory zbytecné
nezastavovaly silni¢ni provoz, kdyz by nebyl chodec, ktery by chtél prejit pres cestu.

Detekee lidi a nasledné spravné rozpoznani nemusi byt iplné jednoduché. Jde to vidét na obrazku
1.1, ktery je z publikace Is Faster R-CNN Doing Well for Pedestrian Detection? [2] a vyuziva jednu
z metod pro detekci lidi, kterd bude v nésledujici kapitole popsana. V levé ¢asti se nachézi deset
detekci, které spravné detekovaly clovéka. Na pravé strané jde vidét dalSich deset detekci, které
jiz nedetekovaly spravné clovéka a byly za ného zaménény. Mezi Casto Spatné detekované objekty,
které jsou zameénovany za clovéka, jsou rtuzné znacky, pouliéni lampy, stromy, semafory, postovni

schranky, reklamni plochy.

(a) Small positive instances (b) Hard negatives

Obrazek 1.1: Priklady spravnych detekei lidi (a) a nespravnych detekei lidi (b) [2]
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Kapitola 2

Metody pro lokalizaci objektii pomoci ob-

razu

Jak bylo zminéno v ivodu, prace se zabyva lokalizaci chodcii v obrazovych datech. Digitalni obrazova
data mohou byt zachycena rtuznymi zpusoby jako napiiklad z kamery ¢&i fotoaparatu, ultrazvuku a
dalsich 1ékarskych zarizeni. Na obrazova data se béhem lokaliza¢ni faze muze pouzit mnoho ruznych
algoritmti jako je odstranéni Sumu, zména rozliSeni, detekce hran, vylepseni obrazu a segmentace
obrazu, tudiz se mizeme vyhnout problémtm jako je hromadéni Sumu nebo zkresleni béhem zpra-
covani. Kromé tprav a predzpracovani snimki se také zpracovani obrazu vénuje detekci objekti.
Oblast vyuziti je velmi pestra. Mzeme se setkat s digitalnim zpracovanim obrazu v oblasti robotiky;,
pocitac¢ového vidéni, lékarstvi a mnoho dalsich. [3]

V poslednich letech se obrazova data velmi ¢asto kombinuji s algoritmy strojového uceni. Cilem
tohoto uceni je, aby se pocitace diky dostupnym dattim a algoritmim dokazaly ucit a neustale se
zlepsovat. Snazi se napodobit zptsoby lidského mozku a jeho uceni. Existuji dva zptisoby lidského
uceni. Prvni z nich je memorovani, coz je uceni se textu nazpamét, a to neni z pohledu strojového
uceni zajimavé. Strojové uceni se zajima o druhy zpusob lidského uceni, a to je generalizace nebo
zobecnéni na zakladé urdéitych zkusenosti. Cim mé vice dat, ze kterych se mize udit, tim vice se
zlepsuje jeho presnost. Algoritmy jsou trénovany, aby se snazily najit korelace mezi velkym mnoz-
stvim dat a také se snazi najit urcité vzory. Na zakladé téchto informaci se naucené algoritmy snazi
délat nejlepsi odhady a predikce. Algoritmy lze rozdélit podle zptisobu zpracovani na davkové, coz
znamena, ze jsou vsechna data pozadovana pred zacatkem vypoctu a potom mame inkrementalni,
kde se dokédzou algoritmy ,ptiucit® pri dodani novych dat a nemusi se prepocitavat cely model
od zacatku, ale pouze ho lehce upravit. Strojové uceni mé Siroké uplatnéni. Mizeme ho pouzit
naptiklad pro rozpoznavani obrazu, elektrickych a akustickych signala, v 1ékarstvi pro diagnostiku
onemocnéni, filtrovani spamu, kompresi dat. [4]

V nasledujicich kapitolach budou probrany principy konkrétnich metod pro lokalizaci objekta v

riznych knihovnach pro programovaci jazyk Python.
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2.1 Viola-Jones detektor

Tento detektor vyuziva metody a algoritmy pro detekci objektti v obraze. Jako prvni s timto pri-
stupem prisli P. Viola a M. Jones, a publikovali to ve své praci s ndzvem Rapid Object Detection
using a Boosted Cascade of Simple Features [5] v roce 2001. Hlavni myslenkou této metody je, ze
klasifikator postupné prochazi nas obraz pomoci malych obdélnikovych oken, tato metoda se nazyva
sliding window', a u kazdého obdélnikového okna se snazi zjistit, jestli se tam nas hledany objekt
nachazi ¢i nikoliv. Snimky jsou prochézeny ve stupnich Sedi a pfi trénovani pouziva sadu snimki
pozitivni a negativni, to znamenad, ze na pozitivnich jsou zaznaceny spravné detekce objektu a na
negativnich by se objekty nemély nachazet.

Pfi zjistovani prochazi nékolika tirovnémi a snazi se co nejrychleji zahodit ty ¢asti podokna?,
které nesedi detekci. Pokud klasifikator rozpozna urcité vlastnosti objektu, tak se dostane do dalsi
urovné a nasledné muze byt podokno oznaceno jako hledany objekt. Pokud ne, tak bude podokno
vyfazeno a klasifikator predpoklada, ze se tam hledany objekt nenachézi.

Tento detektor vyuziva priznaky typu Haar, pomoci kterych se snazi detekovat objekt. Déle
vyuziva algoritmus AdaBoost pro trénovani detektoru a vytvoreni silného klasifikatoru. Také pouziva
kaskadu klasifikdtort a integralni obraz pro rychlejsi nachézeni detekeci. V praktické ¢asti jsem pro
tento detektor pouzil knihovnu OpenCV [6] v kombinaci s jazykem Python.

Kaskadové klasifikatory nejcastéji vyuzivaji pristup pomoci priznakti typu Haar, HOG a LBP. V
této praci se budu detailnéji zaobirat priznaky typu Haar a HOG. Tyto klasifikatory se daji pouzit
napriklad pro detekci obliceju, lidi, rozpoznavani pismen a Cisel.

Védecka prace, kterd se zabyvala detektorem chodcti zaloZzenym na principech této metody,
se jmenuje Detecting Pedestrians Using Patterns of Motion and Appearance [7] a na obrazku 2.1

mtizeme vidét prvnich 5 priznakt typu Haar, které byly nauceny pro jejich detektor chodct.

Obrazek 2.1: Ukazka prvnich 5 priznakt typu Haar z publikace Detecting Pedestrians Using Patterns
of Motion and Appearance [7]

2.1.1 Priznaky typu Haar

Na zacatku potiebuje detektor spoustu pozitivnich i negativnich obrazk, aby se detektor mohl na

nich natrénovat a vygenerovat si pfiznaky. Autofi se rozhodli vyuzit pfiznaky, protoze jsou rychlejsi

!Metoda, kde vstupni obraz je prochdzen mensimi obdélnikovymi okny riiznjch velikosti
2V¥tez obrazu béhem lokalizaéniho procesu pomoci techniky sliding window
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nez metoda zalozend pouze na pixelech. Tyto priznaky maji riiznou velikost obdélniku a kazdy
obdélnik mize obsahovat jiny priznak typu Haar. Déli se podle toho, jaky typ informace obsahuji.
Muze se jednat o hranové priznaky, ¢arové priznaky a priznak ¢ty obdélnika. Tyto typy priznaku

jdou vidét na obrazku 2.2.

1. Edge Features

I - 2. Line Features

3. Four rectangle Features

Obrazek 2.2: Ukédzka ptiznaku typu Haar, kde (1) oznacuje hranové piiznaky, (2) ¢arové priznaky
a (3) priznak ¢tyf obdélniku [8]

Kazdé okno o rozmérech 24 x 24 obsahuje pres 180 000 priznakt. Pro kazdy vypocet by detektor
musel najit soucet pod bilymi i ¢ernymi obdélniky. Takové vypocty by zabraly nesmirné hodné ¢asu.
Proto, aby vyfesili tento problém, tak autori prisli se zavedenim integralniho obrazu. To pomuze
v tom, ze jakkoliv je obrazek velky, omezi vypocty pro dany pixel na praci zahrnujici pouze ¢tyri

pixely. [9]

2.1.2 Integralni obraz

Pred zacatkem se vypocita integralni obraz jako krok predbézného zpracovani. Tim se detektor
vyhne nadmérnému séitani, a tudiz nam zrychli celkovy ¢as. Pro vypocet kazdého bodu se v obrazku
pocitd hodnota vSech pixell, které se nachazeji v obdélniku zacinajictho v pravém hornim rohu
snimku. Obdélnik mé velikost az po bod, ktery chceme spocitat.

Kdyz budeme vychazet z obrazku 2.3, tak soucet pixelid v oblasti s pismenem D by se dal
vypocitat tak, ze by se od hodnoty s ¢islem 4 odecetla ¢iselnd hodnota 2 a 3 a nasledné by se
pricetla ¢iselnd hodnota 1. Pro ziskéni jednotlivych ¢iselnych hodnot z obrazku se pouzije soucet,
kde hodnotu 4 ziskdme souctem vsech pixelt ze vSech 4 oblasti, které jsou zndzornény pismeny v
obrazku. Pro hodnotu 3 pomoci souc¢tu pixeli v oblasti A a C, pro hodnotu 2 souctem pixeltl v

oblasti A a B a hodnotu 1 dostaneme souctem vsech pixeli v oblasti A. [5]
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Obrazek 2.3: Ukazka vypoctu sou¢tu hodnot v integralnim obrazu [5]

2.1.3 AdaBoost

Adaptive Boosting (AdaBoost) je metoda pouzitd pii trénovdani kaskddového klasifikdtoru. Pro
kazdy priznak se snazi najit nejlepsi prahovou hodnotu. Hleda takovou hodnotu, kterd dosahuje co
mozna nejmensi chybovosti pii posuzovani a ur¢ovani hledaného objektu, jestli se na urcitém misté
nachazi ¢i nikoliv. P¥i tomto procesu je kazdému obrazku na zacatku pridélena stejnd vaha. Po kazdé
klasifikaci se vahy Spatné klasifikovanych obrazka zvysuji. Poté se proces provede znovu i s novymi
vahami. Toto se stdle opakuje, dokud neni dosazeno pozadované presnosti nebo chybovosti. Muze
to také skoncit, kdyz je nalezen pozadovany pocet priznaku. Detektor, ktery byl predstaven autory,
obsahoval okolo 6 000 piiznaki. To znamenad, ze z puvodniho poc¢tu 180 000 priznaku byl tento pocet
pomoci algoritmu AdaBoost redukovan na 6 000 ptriznaki. Puvodni priznaky se také nazyvaji slabé
klasifikatory a vystup je bindrni, tudiz to znamend, ze dokdzou pouze urcit, jestli poznal hledany
objekt nebo ne. Proto AdaBoost konstruuje silny klasifikdtor, ktery se sklddd kombinaci slabych
klasifikatoru, a tyto silné klasifikdtory jsou schopny klasifikovat hledany objekt. [5, 9]

2.1.4 Kaskada klasifikatoru

Ptedchozi metoda nam snizila pocet priznaki o znatelnou ¢ast, ¢im dost urychluje detekci hledaného
objektu, ale stdle, kdyby detektor chtél pouzit vsech 6 000 priznakt najednou, by to bylo enormné
casoveé narocné. Proto autori zavedli koncept kaskady klasifikatori. Ten je aplikovan pouze na malou
obdélnikovou oblast z celkového snimku, ktery je ziskdn pomoci metody sliding window. Jedna se
o seskupeni priznaku do ruznych etap a kazdé podokno (vytfez obrazu) je postupné prochézeno
nékolika etapami. V prvnich etapach se nachézi pouze par seskupenych priznaki a pocet seskupeni se
zvysuje s kazdou dalsi etapou. Cilem je, co nejdiive se zbavit podoken, kde se nenachézi nas hledany
objekt, aby se nedostal do dalsich etap. Takze pokud podokno selze v prvni etapé detekce, tak ho
detektor zahodi a jde na dalsi podokno. Toto ndm useti{ velké mnozstvi ¢asu pri detekci, protoze
detektor nemusi aplikovat dalsi priznaky. Pokud podokno projde prvni etapou, tak se dostane do
dalsi, kde je aplikovano vice priznakl a postupuje neustale dal a dal, dokud neprojde vSemi etapami.
Jakmile projde vSemi etapami, tak je tato ¢ast obrazu prijata a pravdépodobné se tam nachézi
hledany objekt. [10]
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Autofi v publikaci [5] uvddi, Ze detekéni kaskada obsahovala celkem 38 etap, kde bylo pres 6
000 priznaki. Pocet priznaku v prvnich péti etapach bylo 1, 10, 25, 25 a 50. V kazdé dalsi etapé
pak bylo vice a vice priznaku. Autori také poznamenali, Zze prumér pouzitych pfiznaku na jedno
podokno byl 10.

2.2 Histogram orientovanych gradienti

Histogram orientovanych gradienti, dale jen HOG, je vizualni deskriptor pouzivany v pocitacovém
vidéni za icelem detekce objektt. Tento detektor pocita smér a velikost gradientu v urcitych ¢astech
obrazu. Tento koncept byl poprvé popsin R. K. McConnelem, ale bez pouziti vyrazu HOG v roce
1986. Pozdéji roku 2005 byla tato metoda publikovana ve védecké publikaci od N. Dalala a B.
Triggsem s nazvem Histograms of oriented gradients for human detection [11], kde uz byl vyraz
HOG pouzit a popsan. V publikaci popisuji praci detektoru, ktery predstavuji na detekci lidi.
Nejcastéji vyuzivané knihovny pro metodu HOG jsou OpenCV [6] a Dlib [12].

Aby detektor mohl detekovat hledany objekt, musi se provést celd Tfada krokt. Nejdiive se
provede predzpracovani obrazu, kde dochézi k normalizaci hodnot gamy a barev. Autori, ktefi
publikovali tuto metodu, dodéavaji, ze tento krok se d& vynechat, protoze v nasledné normalizaci
HOG deskriptoru dosdhneme stejného vysledku. Tudiz predzpracovani ma zanedbatelny dopad na
vykon. Proto se spise uvadi, ze prvnim krokem je vypocet hodnot gradientu, které se pocitaji pomoci
kernelu 2.4 v horizontdlnim i vertikdlnim sméru. Autofi testovali i jiné kernely jako je 3 x 3 nebo v

diagondlnim sméru, ale obecné vedly k horsi detekei. [13]

Obrézek 2.4: Kernely pro vypocet gradientu [10]

Autori ve své publikaci [11] uvedli, ze déle jsou informace o hranich obrazu (gradienty) zaké-
dovany pomoci blokt a bunék. Blok mtze mit napriklad velikost 16 x 16 pixeli a sklddal by se ze
¢tyT bunék, kde jedna bunika méa velikost 8 x 8 pixelil. Z téchto bunék se poté ziskavaji histogramy,
které se v rdmci bloku normalizuji. Histogram obsahuje 9 oblasti, také nazyvané jako biny a jsou
rozdéleny po 20 od 0 do 160. Orientace gradientu urcuje do jakého binu budou zapsany velikosti
gradientu. Orientace gradientu je ve stupnich v rozmezi od 0 do 360. Autori pro zjednoduseni i

zrychleni vypoctu pouzili rozsah do 180 stupnti, coz vedlo jenom k zanedbatelnému zhorseni.
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Jako dalsi krok autofi uvedli, Zze se provadi normalizace v rdmci bloku. Z kazdého bloku je
ziskan prislusny vektor priznaku. Kombinované priznaky jsou poté predany Support Vector Machine
(SVM), kterd zajistuje detekei objekti.

2.3 YOLO

YOLO se tadi mezi nejoblibenéjsi algoritmy pro detekci objektd v redlném case. Vyuziva k tomu
konvolu¢ni neuronové sité (CNN). Na rozdil od kaskddového klasifikdtoru dokdze YOLO v jednom
kroku detekovat a lokalizovat objekt. Pro predikci objektt pouziva anchor boxy. Ty budou detailnéji
popsany v nasledujici ¢asti této kapitoly 2.3.1. Diky své presnosti a rychlosti detekovat vice objekti
se YOLO dostalo az do uzivani v kazdodennim zivoté, jako je napriklad jizdni asistent ve vozidlech,
k detekci obliceji a osob a k detekci bezpec¢nostnich hrozeb. S touto metodou poprvé prisli X. Zhu,
S. Lyu, X. Wang, Q). Zhao v roce 2015 a publikovali to ve své praci s ndazvem You Only Look Once:
Unified, Real-Time Object Detection [14]. Detekci chodeu s vyuzitim metody YOLO zvefejnili autori
W. Lan, J. Dang, Y. Wang, S. Wang ve své védecké publikaci s nazvem Pedestrian Detection Based
on YOLO Network Model [15]. V této praci se detailnéji budu zabyvat verzi YOLOvV7 v knihovné
PyTorch.

2.3.1 Anchor boxy

YOLO vyuzivad anchor boxy, coz jsou obdélniky, které jsou jiz preddefinované z tréninku modelu
a maji raznou velikost, tj. sitku a vysku, aby zachytily rtuzné velké objekty s riznym méritkem a
velikosti. U tréninku modelu se miize nastavit nékolik velikosti anchor boxi, které budou vyuzivany
pro detekci. Nebo se také muze zvolit moznost, ze se velikosti anchor boxi budou volit samy podle
nejcastéjsich pozitivnich detekci z tréninkovych sad. Pri detekci jsou anchor boxy rozlozeny pres
obraz. Sit predpovida pravdépodobnost vyskytu detekce a vypocitava Intersection over Union (IoU)
pro kazdy anchor box, coz udava hodnoty prekryti dvou boxi. IoU bude vysvétleno v kapitole 4.2.
Sit piimo neur¢i ohranicujici boxy, ale uréi pravdépodobnost a upresni vyskytu objektu. Vraci
jedine¢nou sadu predpovédi pro kazdy anchor box. Koneénd mapa priznakitl predstavuje detekci
pro kazdou tridu. Vyhoda téchto boxu je, ze dokazou vypocitat predikci vSech objektt najednou.
To dokaze urychlit pracovni ¢as detektoru, a tudiz to bude daleko rychlejsi nez jiz drive zminény

sliding window, ktery pocita predikci pro kazdy potencidlni vyskyt detekce. [16]

2.3.2 Architektura YOLOvV7

YOLOvT predstavili autori C. Wang , A. Bochkovskiy a H. M. Liao ve své praci YOLOv7: Trainable
bag-of-freebies sets new state-of-the-art for real-time object detectors [17] v roce 2022. V nésledujici

casti popisu techniky, které autofi vyuzili v novém detektoru.
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Podle autora ve vétsiné literatur je hlavnimi ivahami o efektivnim navrzeni architektury pocet
parametri, mnozstvi vypocti a inferencni rychlost. Stavi na vyzkumu, ktery probéhl na toto téma.
Potrebuji, aby mnozstvi paméti, které je potreba k udrzeni vrstev v paméti, spolu se vzdalenosti,
kterou potfebuje gradient k Sifeni mezi vrstvami, nebylo piilis velké, ale bylo efektivni. [18] Nako-
nec pouzili architekturu Fzxtended Efficient Layer Aggregation Network (E-ELAN), kterd vychazi z
ptvodni architektury ELAN. ELAN architektura méla za cil ndvrh efektivni sité fizenim nejkratsi
a nejdelsi gradientni cesty, aby se mohly hlubsi sité sblizovat a efektivné se uéit. E-ELAN upravuje
architekturu ve vypocetnim bloku, aby doslo k lepsim vysledkim a lepsi schopnosti u¢eni modelu
bez zniceni gradientni cesty z ptivodniho modelu. Ukéazky obou architektur jdou vidét na obrazku
2.5. [19]
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Obrazek 2.5: Architektury ELAN (vlevo) a E-ELAN (vpravo) [17]

Dalsim dilezitym konceptem u této metody je méritko modelu. Diky zméné méritka lze zvétsit
hloubku, zménit vysku a sitku. Hloubka méritka znamend, ze chceme zvysit nebo snizit pocet vrstev
v modelu. Podobné sitka odpovidé skalovani poctu kanalt v architekture modelt. Faktory méritka
jsou jiz definované v souborech architektury modelu. YOLOvV7 ma architekturu, kde jsou vrstvy
zietézeny, proto pri skdlovani hloubky vypocetniho bloku, musi vypocitat zménu ve vystupnich ja-
drech. Poté bude dprava sitky zménéna o stejnou hodnotu, jako vypocitand zména v jadrech. To
zachova puvodni vlastnosti architektury a optimélni strukturu. [19] Na obrazku 2.6 jde vidét, ze u
modelu (a) a (b) pfi hloubkové zméné dochdzi k zvétseni vystupni sitky a jelikoz jsou vrstvy zieté-
zeny, tak dojde i zvétSeni vstupni sitky v nasledné vrstvé. Proto autori navrhuji model (c), kde méni
hloubku pouze ve vypocetnim bloku a zbyvajici ¢ast prenosové vrstvy se provadi s odpovidajicim

méritkem sirky.
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Obrézek 2.6: Méfitka modeli pro zietézené modely [17]

2.4 MobileNetSSD

MobileNetSSD je model pro detekci objekti, ktery se snazi lokalizovat a rozpoznat tiidu objekti
ze vstupniho obrazu. Tento model je specialné optimalizovan, aby mohl fungovat na mobilnich
zatizenich nebo tabletech, tudiz musi byt velmi rychly, pfesny a pamétové neprilis narocny. Sklada
se z kombinace dvou c¢asti. Jedna ¢ast je konvolu¢ni neuronova sit zvana MobileNet a druhda cast
je algoritmus pro detekci objektt s nédzvem Single Shot Detector (SSD). Algoritmus pro detekci
byl predstaven ve védecké préci s ndzvem SSD: Single Shot MultiBox Detector [20]. Puvodni SSD
vyuzivala konvoluéni neuronovou sit s ndzvem VGG16 [21]. Déle v této praci budu zkoumat rychlejsi
verzi s ndzvem MobileNet. Pouziti modelu MobileNetSSD je velmi pestré. Miuze se jednat o detekci
objektt, dopravnich znacek, rozpoznavani zvirat, precizni klasifikaci atd. V této praci budu zkouset
funkcnost detektoru v knihovné TensorFlow.

Detailni fungovani sité MobileNet je popsano ve védecké préaci s nazvem MobileNets: Efficient
Convolutional Neural Networks for Mobile Vision Applications [22], kde to kombinuji s detekénimi
algoritmy SSD a Faster R-CNN. Zkracené to je sada specidlnich CNN, které jsou optimalizovany
pro rychlou a vysokou presnost. Toho se snazi docilit diky snizeni parametri, zmenseni vypocetni
narocnosti a pamétového prostoru.

Algoritmus SSD je zalozeny na dopfedné konvoluéni siti, kterd generuje soubor ohranic¢ujicich
boxu trid kolem instanci objektt a jejich skore, které udava, s jakou pravdépodobnosti se jednd o
dany objekt. Boxy obsahuji hodnoty x, y, jejich sifku a vysku. Skére obsahuje hodnoty pravdépodob-
nosti z kazdé kategorie objekti. Hodnota nula predstavuje pozadi. SSD obsahuje multireferenc¢ni
techniky, které definuji sadu anchor boxi riznych velikosti a pomérit stran a na tomto zakladé
predpovidaji ohranicujici box. Také obsahuje techniky s vice rozliSenimi, coz napomaha detekovat
objekty ve vice méritkach a na rtznych sitovych vrstvach. SSD implementuje algoritmus, ktery
provadi dpravy v jednotlivych boxech, aby vice odpovidaly skute¢nym tvarim objektu. [23] V na-
sledujici casti budou nékteré koncepty popsany.

Na obrazku 2.7 jde vidét prvnich par vrstev MobilNet, coz tvoii patei? detektoru a modré vrstvy
predstavuji hlavu* SSD.

8 Anglicky backbone
4 Anglicky head
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Obrazek 2.7: Architektura konvoluéni neuronové sité s SSD detektorem [24]

2.4.1 Koncepty vyuzivané u SSD

Na rozdil od detektoru s priznaky typu Haar, ktery pouzival sliding window, tak SSD rozdéluje
obraz do mrizky a kazdé c¢ast je zodpovédna za detekci a predpovédéni tridy v jeji oblasti. Pokud
se v dané bunce nenachézi zadny detekéni objekt, tak je za t¥idu povazovano pozadi a burika bude
ignorovana. Muze se stat, ze hledany objekt bude pres nékolik bunék mrizky nebo se v jedné bunce

bude nachazet vice objekti. O to se staraji anchor boxy a receptivni pole.

Anchor boxy se staraji o samotnou detekci a jsou zodpovédné za velikost a tvar hledanych
objektt v mrizce. MizZeme priradit vice téchto boxt v kazdé bumnce nebo boxy muzou detekovat
objekt pres vice bunék. Termin anchor box byl jiz vysvétlen v kapitole 2.3.1 a u tohoto detektoru

to funguje velmi obdobné.

Receptivni pole je oblast, ktera je ovlivnéna konkrétnim CNN ptiznakem. Diky konvolucim maji
priznaky v riznych vrstvach riiznou velikost oblasti na vstupnim obrazu. Jakmile jdeme ve vrstvach
hloubéji, tak se pfiznak zvétsuje. Na obrazku 2.8 jde vidét nékolik vrstev, kde je spodni vrstva
modré bravy o velikosti 5 x 5. Kdyz aplikujeme konvoluci, tak to vyusti ve stfedni zelenou vrstvu o
velikosti 3 x 3, kde jeden pixel zndzornuje oblast 3 x 3 ze vstupni vrstvy. Po aplikaci dalsi konvoluce na
stfedni vrstvu dostaneme oranzovou o velikosti 2 x 2. U této vrstvy jeden pixel odpovida velikosti
7 x 7 na vstupnim obrazku. Tyto vrstvy se také nazjvaji piiznakové mapy®. Piiznaky na stejné
mapé priznakt maji stejné receptivni pole a hledaji stejny vzor, ale na rtznych mistech. To tvori

prostorovou neménnost CNN. [24]

Receptivni pole je hlavni premisou architektury SSD, protoze dokaze detekovat objekty riznych
velikosti i riznych poméri stran. Naptiklad by se mohla pouzit mrizka o velikosti 4 x 4 pro nalezeni
malych objektt, miizka o velikosti 2 x 2 pro nalezeni strednich objekti a mrizka o velikosti 1 x 1

pro objekty, které by se mohly vyskytovat ptes cely obraz. [24]

5 Anglicky feature maps
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Obrézek 2.8: Vizualizace CNN piiznakovych map a receptivniho pole [24]

2.5 Faster R-CNN

Dalsi detektor, ktery jsem pouzil ke svym experimentim se jmenuje Faster R-CNN. Fungovani
detektoru jsem zkousel v knihovné TensorFlow. Jak uvadéji autori ve své védecké publikaci s nazvem
Faster R-CNN: Towards Real-Time Object Detection with Region Proposal Networks [25], detektor
se sklddd ze dvou moduld. Prvni modul je hlubokéa plné konvoluc¢ni sit, kterd navrhuje oblasti.
Druhy modul je Fast R-CNN detektor, ktery pouziva navrzené oblasti. Funguje to na principu, kde
prvni modul Region Proposal Network (RPN) vyhledédva oblasti a fikd druhému modulu, kam se
mé podivat. Autori také vyuzili anchor boxy pro detekci objekti. Princip téchto boxi byl popsan
v kapitole 2.3.1. Dokézali také zkratit dobu vypoctu, diky sdileni konvolu¢nich vypocta napftic
obéma pouzivanymi moduly. Faster R-CNN je rozsiteni predchoziho detektoru Fast R-CNN, ktery
byl vytvoren jednim z autort. Ten se také podilel na pavodni verzi R-CNN, ale tato veze byla velmi

pomala, tudiz se nedala aplikovat v realném case.

2.5.1 Region Proposal Network

Prvni modul, ktery byl zminén v ivodu je RPN. Ten bere obrazky jakkoliv velkych velikosti jako
vstup a jako vystup vygeneruje sadu obdélnikovych navrhi objekti a kazda obsahuje skére pred-
povedéné tiidy. Tento proces vytvari diky plné konvolucni siti. Podle autoria byl nejvétsi cil pri
budovani tohoto detektoru, aby se vypocty sdilely mezi touto siti a Fast R-CNN detekéni siti ob-
jekta. Aby mohli vygenerovat navrh regiont, tak presouvali sliding window pres vystup priznakovych
map z posledni konvolué¢ni sité sdilené s Fast R-CNN. U této metody je sliding window zalozené na
vstupu obdélnikového okna o velikosti n X n. Kazdé okno je mapovano na priznak z nizsi dimenze.
Tento priznak je poté predan do dvou sousednich plné propojenych vrstev, z nichz se jedna nazyva
regresni vrstva (reg) a druhd klasifikaéni vrstva (cls). [25] Na obrazku 2.9 lze vidét ukdzku RPN se

sliding window n = 3, které bylo pouzito autory v jejich védecké praci.
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Obrazek 2.9: Region Proposal Network (RPN) [25]

2.5.2 Skoére objekti

O predpovédéni tiidy se stara klasifikacni vrstva (cls). Tato vrstva ma vystupni vektor o dvou
prvcich pro kazdy predpovédény region. Pokud prvni prvek je 1 a druhy 0, tak se jednéd o pozadi.
V opacéném pripadé to znamend, ze v regionu se nachazi uréity objekt. Pro trénovani RPN jsou
poskytnuty anchor boxy s pozitivnim nebo negativnim skére zalozené na metodé Intesection over
Union (IoU). Vysvétleni fungovani IoU bude vysvétleno v pozdéjsi kapitole 4.2. Hodnoty se pohybuji
v rozmezi od 0 po 1, kde 1 znamena maximalni prekryti 2 boxti a 0 znamena, ze nemaji spolu zadnou
shodu. [26]

Pro urceni, jestli detekci bude prirazeno pozitivni nebo negativni skore, rozhoduji 4 kritéria.
Predevsim se to odviji od hodnoty IoU. Prvni kritérium 1iké, ze pokud v detekci je prekryti 2
anchor boxa vétsi nez 0.7, tak je prekryti velmi vysoké a miize se jednat o urcity objekt. Je oznacen
jako pozitivni a mize byt pouzit pro trénovani detektoru. Druhé kritérium ik4, ze pokud se v detekci
nenachézi IoU vétsi nez 0.7, ale jsou tam detekce s IoU vétsi nez 0.5, tak se tyto detekce také oznaci
jako pogzitivni. Treti kritérium rika, ze detekce s IoU pod 0.3, tak budou objekty oznaceny jako
negativni a jednd se tak o faleSnou detekci. Posledni kritérium rika, ze pokud je skére detekce mezi

0.3 a 0.5, tak detekce objektu neni zafazena ani mezi negativni ani pozitivni. [26]
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Kapitola 3

Datasety

3.1 EuroCity Persons dataset

Jeden z dataseti, ktery jsem pouzil ve své praci se jmenuje EuroCity Persons dataset [27], zkracené
ECP dataset. Byl publikovin v roce 2019 a jejiz autori jsou Braun, Markus and Krebs, Sebastian
and Flohr, Fabian B. and Gawvrila, Dariv M. ECP dataset se sklada z vice nez 238 200 zadznamu
osob, které byly ru¢né anotovany na vice nez 47 300 fotkach. Snimky byly pofizovany napri¢ celou
Evropou ve 12 zemf{ a v 31 méstech, predevsim ve velkych evropskych metropolich jako je naptiklad
Berlin, Praha, Amsterdam, Barcelona. Objekty, které byly anotovany v tomto datasetu, tak jsou
chodci, Tidi¢i a jejich vozidla. Pro tuto praci jsem vyuzil pouze chodce. Dale autori uvadi, ze pokud
osoba nebyla cela viditelna, tak byl odhadnut cely rozsah osoby. Autori pofizovali snimky jak ve
dne, tak i v noci, aby mohli analyzovat na vétsim spektru pripadi. Do své prace jsem pouzil pouze
snimky ze dne a vybral jsem si ndhodné snimky z riznych mést, abych na nich zkusil natrénovat

nékteré modely detektort. Dataset jsem pouzil i pro srovnani modelt mezi sebou.

3.2 Cityscapes dataset

Dalsi dataset, ktery jsem pouzil pro trénovani detektora a nasledné ovérovani funkénosti a presnosti
je dataset s ndzvem Cityscapes dataset [28]. Ten byl publikovén v roce 2016 a autori jsou M. Cordts,
M. Omran, S. Ramos, T. Rehfeld, M. Enzweiler, R. Benenson, U. Franke, S. Roth, a B. Schiele.
Sklada se z velmi rozmanité sady video snimki z ulic, z vice nez 50 riiznych meést. Je zde anotovano
pres 25 000 snimki. V datasetu se nachazi 30 tiid objekti, ale pro ucely této prace budu vyuzivat
pouze tridu s chodci. Zabéry jsou porizovany z rtiznych roc¢nich obdobi, za dobrych povétrnostnich
podminek a obsahuji denni zdbéry. Z tohoto datasetu jsem vyuzival snimky jak k trénovani, tak i k

srovnavani jednotlivych modeld.
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Obrazek 3.1: Ukazka snimku z ECP datasetu, mésto Praha [27]

Obrazek 3.2: Ukdzka snimku z Cityscapes datasetu, mésto Hamburg [28]
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3.3 Person Re-identification in the Wild dataset

Tteti dataset se jmenuje Person Re-identification in the Wild dataset, zkracené PRW dataset. Je
od autort Zheng, Liang and Zhang, Hengheng and Sun, Shaoyan and Chandraker, Manmohan and
Tian, Qi. Je z prace s ndzvem Person Re-identification in the Wild [29], kterd vysla v roce 2016.
7 tohoto datasetu jsem pouzil par snimkua pro testovani funkénosti metod a pro trénovani modeli.
Jedn se o snimky z oblasti pied supermarketem na univerzité Tsinghua v Ciné. Obsahuje pies 11
000 snimku. Dataset se zaméfuje predevsim na detekci lidi. Snimky jsou porizovany ze Sesti ruznych
kamer, takze se zde nachazi snimky z jedné lokace ze Sesti riznych hli. Jedna se o statické prostiedi,
takze s kamerou, kterd zaznamenava snimky, neni pohybovano, tudiz neni velkéd diverzita okolniho

prostredi.

By

Obrézek 3.3: Ukédzka snimku z datasetu PRW [29]
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Kapitola 4

Experimentalni cast

Tato kapitola se bude experimentalné zabyvat funkénosti jednotlivych metod na zminénych da-
tovych sadach, konkrétné jejich presnosti a rychlosti. Dale zde bude zminéno, jakym principem
jsem hodnotil jejich tspésnost a nésledné zde budou vysledky jednotlivych metod a porovnani mezi
sebou.

Jak jsem jiz zminoval v této praci, tak ovérovani detektorti jsem provadél na datovych sadach
ECP datasetu a Cityscapes datasetu. Pro tyto Ucely jsem si vybral celkem 300 snimkt, které jsem
si nahodné vybiral z obou datasetii a riznych mést, abych zkoumal vétsi diverzitu a nejednalo
se pouze o jednu lokalitu. Pro trénovani jsem pouzil jiz zminéné oba datasety a k tomu navic
jsem zkusil natrénovat par modelid i na tfetim datasetu PRW. Trénovani jsem provadél u metody
YOLO, u zbylych metod jsem pouzil jiz natrénované modely od autorii. Zkoumani, trénovani a
zjistovani rychlosti jsem provadél na stroji, ktery obsahuje tento hardware: procesor Intel Core i5-
7500, grafickou kartu Nvidia GeForce GTX 1060 6GB a paméti RAM 16 GB. Pro ovéreni presnosti
detektoru jsem pouzil metodu Mean Average Precision (mAP), kterd se skladd z nékolika Casti.
Hlavni ¢asti této metody tvoif matici zdmén'! a Intersection over Union (IoU). V nasledujici ¢asti

této kapitoly bude vysvétleno fungovani téchto casti.

4.1 Matice zamén

Matice zamén je takovy typ matice, kde se zaznamenavaji ¢tyri kategorie. Prvni z nich je true positive
(TP), to znamend, kdyz detektor predikuje pozici objektu na misté, kde se skuteéné nachézi. Druhd
je true negative (TN). V této praci se s touto kategorii nepracuje, protoze se nevyskytuje u metrik,
které byly pouzity pro porovnavani modelu. Zbyvajici dvé kategorie jsou false positive (FP) a false
negative (FN). Prvni znamend, ze detektor na néjakém misté detekoval objekt, ale na daném misté se
nenachazi hledany objekt. Druhé znamena opak, Ze se pravé na néjakém misté nachazi nas hledany

objekt, ale detektor ho neoznadcil. Diky této matici mizeme vypocitat Precision a Recall, coz jsou

! Anglicky Confusion Matriz
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klasifika¢ni metriky pouzité v této praci. Precision udava kolik skutecné pozitivnich detekci detektor

nasel ze vSech pozitivnich detekci. Vypocité se jako:

TP
Precision = m (4].)

Recall uvadi kolik skutecné pozitivnich detekci detektor nasel ze vsech detekei. Vypocita se jako:

TP
Recall = ———— 4.2
TP+ FN (42)
Aby se dalo urcit, jestli se jednd o skutecné pozitivni nebo falesné pozitivni detekci, tak se
musi vypoéitat mira prekryti a nastavit néjaky prah%. O to se stard dalsi ¢ast metody s ndzvem

Intersection over Union (IoU).

4.2 Intersection over Union

Intersection over Union, dale je IoU, je vyhodnocovaci metrika, kterd slouzi k urceni presnosti mezi
dvéma ohranicujicimi boxy. Jeden ohranicujici box je urcen jakymkoliv detektorem, ktery oznacil
néjakou ¢ast obrazu s domnénkou, ze se jedna o hledany objekt. Druhy ohranic¢ujici box oznacuje
presnou detekci hledaného objektu. IoU se poté spocita jako spoleénd plocha prekryti téchto dvou
boxl a vydéli se s celkovou hodnotou ploch obou boxi. Jednoduchd ukéazka vzorce jde vidét na
obrazku 4.1. Pro trénovani se za dobrou hodnotu IoU bere 0.5 a vyssi. V této praci pii hodnoceni
presnosti jednotlivych detektort beru jako dobrou hodnotu od 0.3. Protoze jestli detektor oznacil
néjakou ¢ast obrazu jako vyskyt chodce, tak je urcita pravdépodobnost, ze se tam opravdu nachazi.

Pro trénovani jsem pouzil hodnotu 0.5 a vyssi.

Area of Overlap J

Area of Union

loU =

Obrézek 4.1: Ukéazka vypoctu Intersection over Union [30]

2 Anglicky threshold
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Obrézek 4.2: Ukazka predikce na snimku z ECP datasetu s ohranic¢ujicimi boxy YOLOvT detektorem
(Cervend barva) a skutecnymi ohrani¢ujicimi boxy chodce (zelend barva). Hodnoty nad detekcemi
jsou hodnoty IoU [27]

4.3 Vytvoreni vlastnich modelti YOLOv7

U metody YOLO jsem si natrénoval vlastni modely, u kterych jsem poté zkoumal jejich rychlost
a presnost detekci. Snazil jsem se zjistit, jestli modely natrénované na datovych sadach, které jsou
pouzity i pro testy, budou dosahovat lepsich vysledkti nez modely natrénované na obecnych sadéch.
Pro trénovani jsem si vybral vSechny tii datasety, které byly zminéné v predchozi kapitole 3.

Pro anotaci snimku jsem vyuzil program Labellmg [31], ve kterém jsem oznacil pozitivni detekce
chodcu. Vysledek z programu byl textovy soubor ve formatu YOLO. Anotoval jsem snimky jak pro
trénink, tak pro testovani ze vSech tii dataseti.

Samotné trénovani probihalo na grafické karté Nvidia GeForce GTX 1060 6GB. Byly vyzkouseny
rizné modely s riznymi parametry trénovani. Ménily se i vstupni datové sady u trénovani a u modelt
bylo zkoumaéno, jestli to bude mit na né néjaky vliv. Jako vysledek trénovani vznikly vlastni modely
se svymi vahami a nékteré z nich byly pouzity pro néasledné porovnani s modely jinych metod.

Jako prvni byly vyzkousSené tii modely, kde byly nastavené vSechny parametry stejné a ménila
se pouze trénovaci mnozina. Prvni z modeli s nazvem YOLOv7-Berlin100 byl trénovan pouze na
datasetu ECP. K tomu bylo pouzito 100 ndhodnych fotek z mésta Berlin a validace byla prova-
déna na mésté Hamburk. Druhy model s ndzvem YOLOv7-Tiibingen100 byl natrénovan na dalsim
datasetu s nazvem Cityscapes. Tady také bylo vybrano 100 ndhodnych snimkt z mésta Tiibingen.
K validaci byly snimky z mésta Jena. Tteti dataset s ndzvem YOLOv7-Mix220 byl natrénovan na
kombinaci 220 snimkt z obou dataseti na tfech ruznych méstech jako je Norimberk, Florencie a

Curych. U prvnich dvou modeld trénovani zabralo kazdému 70 minut a tfetimu modelu 145 mi-
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nut. Parametry pro trénovani jsou vidét na obrazku 4.3. Jako prvni se nastavovala moznost batch
size, u které jsem zvolil velikost 8. P1i vétsi velikosti by bylo potieba pouzit lepsi hardware. Batch
size udava pocet trénovacich vstupi v jednom prabéhu trénovani. Jako dalsi se dal nastavit pocet
epoch, ktery jsem zvolil na 100. Epochy udavaji celkovy pocet prichodu celym datasetem. Dala
se také nastavit velikost snimk, kterd je zdkladné nastavend na 640 x 640. Toto nastaveni bylo
ponechéno, aby vSechny YOLO modely mély stejné podminky pro nauceni. Také se daly pouzit
ruzné predtrénované modely s vdhami pro trénovani. Byl pouzit predtrénovany model s nazvem
YOLOv7.pt, ktery je k dispozici od autori metody YOLOv7. Autofi metody YOLOvT také uvedli,
ze se daji pouzit rizné poupravené architektury pro rizné modely YOLOv7. Pfi trénovani byla po-
uzita stejnd architektura jako pro zdkladni model YOLOv7, kde byl pozménén pocet t¥id na jednu.
Jako posledni se daly nastavit hyperparametry. U téchto ti{ modelt bylo nastaveni hyperparametri
ponechano na preddefinovanych hodnotéch zakladniho modelu YOLOvT7. Ty byly pozménéné az v
dalsich modelech.

python train.py --wor
i g e

Obrazek 4.3: Ukéazka tréninkového skriptu

Pro dalsi pokusy se trénovalo ze vSech tii dataseti. Jako prvni bylo vyzkouSeno nastaveni an-
chor boxti. V zédkladnim nastaveni je nastaveno, ze velikosti boxti se budou urcovat automaticky.
Nejcastéji si tréninkovy proces vybird takové velikosti, jaké se vyskytovaly nejéastéji v trénovacich
sadach. Druhy model mél jiz prednastavené velikosti boxti. Navic u obou modelt k tomu byly po-
zménény hyperparametry, kde byl snizen argument u konvoluéni vrstvy z 512 na 128. To mélo za
nasledek snizeni poctu parametrii z celkového poctu 37 milionti na 30 miliont. Zrychlilo to trénovaci
proces a také vysledny model pro detekci zabral méné mista na disku. Na nestésti se to projevilo
i ve vysledcich. U varianty bez automatickych anchor boxi to dopadlo trochu 1épe, kde primeérna
hodnota IoU byla kolem 0,23. Model se snazil udélat i vice detekci, ale to také vedlo k vétsimu
poc¢tu chyb. U druhého modelu byla primérna hodnota IoU 0,22.

Dalsi pokusy spocivaly k navyseni poc¢tu epoch oproti predchozim modeltim. Hyperparametry
byly navraceny na zakladni hodnotu. Bylo vyzkousSeno trénovani s 512 a 768 epochami. U modelu s
mensim poctem epoch proces trénovani trval kolem 360 minut a u s vétsim poctem 540 minut. Bylo
zjisténo, ze pri enormnimu navyseni poctu epoch se model pretrénoval, coz se ukazalo v testovaci
fazi. Model s vétsim poctem epoch dosahoval horsich vysledkil nez model s mensim poctem. Pri
trénovani je dulezité najit rovnovahu v poctu epoch, aby model nebyl malo natrénovan nebo pravé
pretrénovan. Pretrénovani se projevovalo tak, ze model oznacoval pouze ty detekce, kde si byl skoro
naprosto jisty. To mélo za nasledek, ze udélal méné detekci, a to i téch pozitivnich, nez druhy model.

V neposledni fadé se dalo vyuzit trénovani vah od nuly?. Nepouzily se vdhy od autort, jak v

3 Anglicky from scratch

29



predchozich modelech, takze tréninkovy proces nemohl pouzit jiz ¢astec¢né predtrénovany model, ze
kterého by vychézel. V tomto pripadé také hral roli pocet epoch. Nejdiive bylo pouzito 50 epoch
na trénovani. To se ukazalo jako nedostatecné, a proto musel byt pocet navysen. Dalsi pokus byl
se 100 epochami. Ten dopadl uz o néco 1épe a nasel nékteré spravné detekce. Primérna hodnota
IoU byla 0,12. Nasledné bylo zkouseno 150 a 300 epoch. Bylo vypozorovano, ze s vétsim poctem
epoch se zvysuje presnost a modely dosahuji lepsich vysledki. Ale jak bylo zminéno v predchozi
casti, méla by se najit rovnovaha mezi dostatecnym trénovanim a pretrénovanim.

Pro testovani byly vybrany tfi modely YOLOv7-Berlin100, YOLOv7-Tiibingen100 a YOLOvT-

Mix220. Budou srovnany v nésledujici kapitole 4.4 s modely jinych metod.

4.4 Srovnani modelu

Jak jiz v préci bylo zminéno, srovnani mezi jednotlivymi metodami jsem provadél na celkem 300
snimcich z riiznych mést z riznych stat. Jednalo se o mésta Bratislava, Lublan, Stuttgart a Turin.
Velikosti vstupnich obrazii byly 1920 x 1024 z datasetu ECP a 2048 x 1024 z Cityscapes datasetu.
Vsechny metody mély za kol najit a spravné lokalizovat vSechny chodce z obrazu. U téchto metod
jsem zkoumal celkovou rychlost, primérnou presnost loU, Precision a Recall. Toto srovnani jsem
délal mezi Sesti riznymi modely, kde jsem pouzil jiz natrénované modely. K tomu jsem si navic
natrénoval svoje vlastni modely vychéazejici z architektury YOLOv7 a porovnal jsem je mezi sebou.

Na prvnim grafu 4.4 jde vidét celkovy cas jednotlivych detektort ve vtefinach, kolik jim kom-
pletni detekce vSech 300 snimkt zabrala. Jde vidét, ze detektoru s priznaky typu Haar to trvalo
nejdéle a to 886 vterin. Mohlo to byt zpltisobeno podrobnéjsim prohleddavanim obrazu, protoze jsem
zvolil takové parametry, aby se detektor snazil najit radéji vice detekei i za cenu par Spatnych navic.
Pti méné podrobném vyhledavani objektt detektor nasel jen par detekci a ty by stejné nezarucovaly,
ze by se skute¢né mohlo jednat o chodce. Poté nasledoval v poradi s nejvétsim ¢asem detektor Faster
R-CNN a HOG. U zbylych modelu byl ¢as velmi podobny okolo 55 vtefin, coz v prumeéru vychézi
na 5.45 snimkt za vtefinu, takze by tyto detektory sly pouzit i pro zivou detekci na videu.

Na dalsim grafu 4.5 lze vidét primérna presnost IoU. To znamend, jak dobre se prekryvaly
ohranicujici boxy mezi predikci detektoru a skuteénym boxem kolem chodce. Z grafu je patrné,
ze nejlépe ohranicoval chodce YOLO detektor. Dokézal tak nejlépe z vybranych metod urcovat
skutecnou velikost chodcti. Také lze pozorovat, ze detektor nauceny na podobném prostredi, jako je
prostiedi testovaci, dokaze byt lepsi nez detektor, ktery byl nauceny obecné na Common Objects in
Context (COCO) datasetu [32]. Jednd se sice o nepatrny rozdil, ale detektor YOLOv7-Mix220 byl
natrénovan pouze na 220 snimcich, zatimco originalni detektor byl natrénovan na daleko rozséhlejsi
sadé. Naopak nejhife na tom byly detektory s priznaky typu Haar a HOG.

Na tabulce 4.1 Ize vidét matice zamén jednotlivych modeli. Model s ptiznaky typu Haar a HOG

se snazil délat, co nejvice detekei i za cenu spatnych. Proto maji velkd ¢isla ve FP. Naopak YOLO
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Obrazek 4.4: Celkovy c¢as pro detekci na 300 snimcich ve vtefinach
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Obrazek 4.5: Primérna presnost IoU jednotlivych modeli
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natrénované na COCO datasetu [32] ma FP velmi nizko, takze pokud detekovalo objekt, tak si bylo
skoro naprosto jisté, ze se jedna o chodce. Naprosto nejvice chodct naslo YOLO natrénované na

mixu z obou datasetl, coz muzeme pozorovat na vysoké hodnoté TP.

Tabulka 4.1: Matice zamén jednotlivych modelt

Néazvy modeli TP FP FN
Haar 145 1425 345

HOG 153 618 601
SSDMobileNet 190 153 822
Faster R-CNN 309 109 744
YOLOvT7 632 77 445
YOLOv7-E6 518 39 589
YOLOv7-Berlin100 381 236 598
YOLOv7-Tiibingen100 435 395 510
YOLOv7-Mix220 762 219 252

Jako dalsi srovnani je prehled klasifika¢nich metrik Precision a Recall na grafu 4.6. Jak jiz bylo
zminéno, tak Precision se zaméruje na presnost v ur¢enych detekcich detektorem, v kolika pripadech
se jednalo o chodce. Na rozdil od néj se Recall zaméruje na to, kolik nasel skuteénych detekei ze vsech
svych pokusti o oznaceni chodce a ke vS§em tém pokusim se jesté pripocitava vsechen pocet chodcti,
ktery detektor neoznacil. Z pohledu detektoru, ktery se zajima o chodce, a pfedevsim v dopravé, tak
asistentd, radéji by mél oznacit vétsi pocet detekci i za cenu Spatnych, nez aby detekoval jen ty
objekty, kde si je jisty. Z grafu lze vycist, ze nejlépe na tom dopadly modely YOLO, které maji vétsi
Recall nez ostatni modely. Také lze pozorovat, ze model Faster R-CNN mé vysokou presnost, ale v
poméru s Recall to ve vysledku neni, co by se ocekavalo od takového detektoru. Nejmensi hodnoty

maji detektory s priznaky typu Haar a HOG.

4.5 Nejcastéjsi detekcni chyby

Jak jsem jiz zminoval v tvodu, tak spravna detekce chodct neni tiplné jednoducha. Obcas se muze
stat, ze malé objekty mohou byt zaménovany za chodce a naopak. Na tabulce 4.1, ktera byla zminéna
v predchozi sekci, jde vidét, Ze nejcastéjsi chybné detekce délaly metody HOG a s priznaky typu

Haar. Na nésledujicim snimku 4.7 jdou vidét nejcastéjsi falesné detekce téchto dvou metod.

Zbylé metody byly presnéjsi, ale také nebyly zcela bez faleSnych detekci. Na obrazku 4.8 jdou
vidét nejcastéjsi chybné detekce metod MobileNetSSD, Faster R-CNN a YOLO.
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Obréazek 4.7: Ukazka typickych detekénich chyb metod HOG a s ptiznaky typu Haar [27]
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Obrézek 4.8: Ukézka typickych detekénich chyb metod MobileNetSSD, Faster R-CNN a YOLO [27]

4.6 Vylepseni pro videosekvenci

V této praci se zaméiuji na snimky, které jsou nadhodné vystiizené z videosekvenci. Nemaji na
sebe zadnou navaznost. Kdybychom chtéli pouzit detektor na zivé video, tak by bylo dobré ho
zkombinovat se sledovacim algoritmem. Sledovaci algoritmus by mél za kol ptidélovat jedinecny
identifikdtor kazdému objektu, ktery by detekoval a v ramci sledovani snimkt ve videu by si ho

zachovaval. Diky tomuhle pfidéleni a sledovani by mohl ziskat prostorovou i ¢asovou vlastnost a

mohl by tak pfedpovidat polohy sledovanych objekti. Jako sledovaci algoritmus by mohl byt pouzity
Deep SORT [33] a jako detekéni modul by mohl byt pouzit zminény detektor YOLOv7. [34] Ukézka

kombinace jde vidét na obrazku 4.9.
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Obrazek 4.9: Ukdzka vyuziti detekéniho algoritmu se sledovacim algoritmem [33]

Algoritmus Deep SORT by pomohl fesit celou fadu problémii, které samotny detektor neresi.
Napriklad bychom sledovali néjaky objekt v ramci videosekvence a Castecné by se schoval za néjaky
predmét. Detektor by objekt jiz nedetekoval jako hledany objekt, zatimco sledovaci algoritmus by
stale sledoval objekt a mohl by ho tak predikovat a sledovat. Mezi dalsi vyhody pii uplatnéni tohoto
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algoritmu muze byt jiz zminéna jedinecna identifikace. Detektor predpovida pouze umisténi objektt.
Pri klasickém vystupu bychom dostali souradnice umisténi a tfidu objektu, ale nevédéli bychom,
o jaky konkrétni objekt se jedna. Napiiklad jestli se jednd o chodce A nebo chodce B. Uplatnéni
této kombinace by se dalo pouzit k sledovani provozu, ve sportu nebo by mohlo byt monitorovano
chovani lidi. [34]
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Kapitola 5

Zaveér

V této bakalarské praci byly popsany jednotlivé metody pro detekci chodci v dopravé a nasledné
ovéreny jejich presnosti a rychlosti na testovaci sadé. Bylo pouzito pét riiznych architektur detektor,
ze kterych bylo otestovano devét modeli s riznymi trénovacimi mnozinami.

Z vysledkl srovnani vsech modelti mezi sebou jsou odvozeny nésledujici zavéry. Je patrné, ze
jako nejlepsi se jevi architektura YOLO. Ta méla velmi dobry primérny ¢as na detekci snimku, také
velmi dobrou primérnou piesnost IoU a také vysoké hodnoty Precision a Recall. Tento detektor by
se zcela jisté dal pouzit v redlném zivoté jako treba jeden z jizdnich asistentti. Mélo by se podotknout,
ze vliv na urcité detektory miize mit, jak kvalita obrazi, tak mnozstvi trénovaci sady. Myslim si,
ze je velmi dulezité, aby se v trénovacich sadach objevila velka rozmanitost pozitivnich detekci, aby
detektory mohly byt co nejlépe natrénovany.

Také nesmime opomenout, ze u tohoto typu detektort, ktery se zaméruje na detekci lidi v
spise na Recall nez na Precision. Je zadouci, aby se detektor snazil odhalit co mozna nejvice detekei
i za cenu par Spatnych detekci. Kdybychom se soustiedili pouze na presnost, tak by to detekovalo
pouze jen ty pripady, kdyz by si byl detektor skoro jisty. Je mnohem lepsi, aby auto obcas nec¢ekané
zastavilo a mohlo se stat, ze by do néj nékdo naboural, nez aby naptiklad autonomni vozidlo
nedetekovalo lidskou osobu a mohlo ji srazit. Samoztejmé je dilezité najit rovnovahu mezi témito
metrikami, aby auto nezastavovalo co par metru.

Domnivam se, Ze toto téma patri mezi dulezité a v budoucnu se jisté muzeme tésit na zdokonaleni
téchto detektort, objeveni zcela novych metod pro detekci chodci v dopravé a obecné pro detekci
jakychkoliv objekti.
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Priloha A

Obsah prilohy

Ptiloha je ve formétu .zip a obsahuje nésledujici slozky a soubory:

e Fotky - Slozka se 6 ukdzkami snimk pro detekce.

e Predictfasterrcnn - Slozka obsahuje detekce provedené metodou Faster R-CNN v textové
i grafické podobé. (zelené boxy oznacuji redlné boxy, ¢ervené boxy oznac¢uji predikce chodct

metodou)
« Predictfotek - Slozka obsahuje detekce chodcu z fotek v textové i grafické podobé.

e Predicthaar - Slozka obsahuje detekce provedené metodou s piiznaky typu Haar v textové
i grafické podobé. (zelené boxy oznacuji realné boxy, ¢ervené boxy oznacuji predikce chodci

metodou)

¢ Predicthog - Slozka obsahuje detekce provedené metodou HOG v textové i grafické podobé.

(zelené boxy oznacuji redlné boxy, ¢ervené boxy oznacuji predikce chodci metodou)

e Predictmobilenetssd - Slozka obsahuje detekce provedené metodou MobileNetSSD v tex-
tové i grafické podobé. (zelené boxy oznacuji redlné boxy, ¢ervené boxy oznacuji predikce

chodci metodou)
e XML - Slozka obsahuje XML soubor pro metodu s priznaky typu Haar.

e Yolov7 - Slozka obsahuje ukézky skriptti tréninka a detekci metodou YOLOvV7, soubor requi-
rements.txt s potfebnymi knihovnami pro spusténi skripti, modely s pfiponou .pt s natrénova-
nymi vadhami, slozky s predikcemi 4 modela v textové i grafické podobé (zelené boxy oznacuji
redlné boxy, ¢ervené boxy oznacuji predikce chodctt modely), soubor github.txt, ktery obsa-
huje odkaz na github od autort metody YOLOv7, upravené soubory s pfiponou .yaml, soubor
intersectionoverunion.py pro porovnavani presnosti detekci vytvorenych modely, slozku s ukaz-

kami 6 snimkt pro detekci, slozku s detekcemi chodcii z fotek v textové i grafické podobé a
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soubor demo.mp4 s video ukazkou fungovani YOLOv7 metody s naslednou ukézkou tspésnosti
detekce.

datasety.txt - Obsahuje odkazy na stazeni dataseti.

intersectionoverunion.py - Soubor pro porovnavani presnosti detekci vytvorenych modely.
jsontotxt.py - Soubor pro prevod anotace z ECP datasetu na format YOLO.
knihovny.txt - Knihovny potfebné pro spusténi souboru.

libopencv.py - Soubor obsahuje kéd pro vytvotreni detekci metodami s priznaky typu Haar
a HOG.

libtensorflow.py - Soubor obsahuje kéd pro vytvoreni detekci metodami Faster R-CNN a
MobileNetSSD.

vysledkymodelu.txt - Soubor obsahuje vysledky jednotlivych model zminénych v praci na

testovaci sadé 300 snimka.
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