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Abstrakt

Tématem této prace je vyuziti neuronovych siti pro lokalizaci kvadrokoptér. Reseni prace
spociva v diikladném prostudovani latky a navrhu algoritmu, ktery bude schopen spravné detekovat

a lokalizovat UAV z kamerového vystupu pomoci neuronovych siti.

Prace se zabyva rozborem neuronovych siti, vhodnym vybérem sité pro feSeni
problematiky, jejim navrhem a vytvofenim funk¢niho algoritmu schopného detekovat a oznacit

objekty v realném Case.

Kromeg ptipravy algoritmu pro zivy vstup je jeho funkcionalita ozkouSena na testovaci sadé
obrazi pro ziskani ucelené informace o presnosti. Vysledky testli jsou nasledn¢ rozebrany a z nich

jsou vyvozeny mozné navrhy na zlepseni.
Klicova slova
Neuronova sit’, dron, detekce a lokalizace

Abstract

The goal of this work is to test the possibility of using neural networks to localize UAVS.
Solution for this problem lies in an extensive research of given subject and in the development of

algorithm, which will be able to detect and localize flying quadrocopters from video stream.

This work will provide a thorough analysis of neural networks, proper network design and

the development of functional algorithm, capable of live stream object marking.

Apart from preparing the algorithm for live feed input, the functionality of this program
will be tested on a set of pictures to properly analyze the precision. Results of these tests will be

discussed in final suggestion for future upgrades.
Keywords
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1 Uvod

Zijeme v dobg, kdy se vypocetni technika jiz nestava b&Znou souéasti nageho Zivota, ale uz
se jim stala. Auta i letadla jsou z vétsi casti ovladany elektronicky bez uzivatelského zasahu,
vétsina z nas vlastni inteligentni telefonni mobil a na svété je vice pocitacli nez obyvatel planety,
pricemz se toto Cislo kazdym dnem zvysuje. Jak roste naSe potfeba a zavislost na modernich

technologiich, zvysuji se i nase naroky na jeji spolehlivost a schopnosti.

Rozvoj umélé inteligence je v tomto sméru logickym a pfirozenym vyusténim snahy lidi 0
automatizaci mnoha technologickych odvétvi. Piestoze lidstvo ve velice kratké dobé udélalo
neuvéfitelné pokroky na poli umélé inteligence, stale jeSté je mnoho oblasti, kde se teprve béhem
poslednich let podatilo objevit ¢i zacit vyuzivat potencial v nich ukryty. Jednim z té€chto oblasti

jsou i neuronové site.

Toto odvétvi umoziuje strojim ucit se na podobnych principech jako lidsky mozek, coz
vede ke schopnosti vykonavat slozit&jsi tikoly, nez bylo diive mozné pomoci specializovanych
algoritmi, popfipad¢ je zvladat mnohem efektivnéji. Jejich potencial je obrovsky a moznosti
vyuziti zasahuji 0d rozpoznavani, kryptografie, ptes letectvi aZ po odhadovani vyvoje burzovniho

trhu.

S tim, jak se rozviji tato nova odvétvi a dochazi k rychlé miniaturizaci elektronickych
zafizeni, dochazi i k pfirozenému prolinani jednotlivych obori, protoze velikost a cena
jednotlivych komponent umoznuje jejich plosné nasazeni v nejriznéjsich oblastech Zivota.Jednim z
takovych ptipadu je propojeni umélé inteligence s letectvim, naptiklad v ptipadé drond, které jsou
v dnesni dobé¢ 1 pii malé velikosti osazeny modernimi senzory, mezi které patii napiiklad kamery.
Diky tomu by mohli byt brzy schopny vykonavat samostatné slozité ukoly bez zasahu lidského
faktoru.

Autonomni operativnost leteckych dront je proto v dnesni dobé velice popularni téma,
kterému se vénuji univerzity i armady po celém svété. Mezi dalezité milniky v tomto oboru pak
patii schopnost rozpoznavani objektt a jejich lokalizace v redlném case. Tato meta je dilezita pro

mnoho potencialnich ukold, od mapovani nedostupnych terénti po navigaci roje dront.

Cilem této prace pak je navrhnout neuronovou sit’ a naucit ji rozpoznavani objektu tak, aby
byla schopna v realném case identifikovat a lokalizovat okolni drony pomoci své kamery a
vyznacit ho v obraze. Prace se sklada z piehledové teoretické Casti, ktera se podrobné veénuje
modernim neuronovym sitim, jejich tvorbou, architekturou a stavu problematiky metod pro

identifikaci objekti v obraze.



Prakticka ¢ast se zabyva vlastnim navrhem neuronové sité, véetné uciciho postupu a
metodou pro lokalizaci objektu v obraze vetné jeho realizace. Vystupem prace pak je program

schopny rozpoznat a lokalizovat letici dron z zivého pienosu kamery.



2 Neuronové sité

2.1 Uvod do umélé inteligence

Uméla inteligence je oblast védy, zabyvajici se systémy, které jsou schopné napodobit
inteligentni chovani myslicich organismti. Pfesnd definice je nejednoznacnd, proto se vétSinou
pouze porovnava s lidskym rozumem, i kdyz jde ve vétSiné piipadli stile o velmi omezené

schopnosti.

V dnes$ni dobé existuje mnoho odvétvi, které dosahuji vynikajicich vysledki, které jeste
pfed neddvnou dobou nebyly ptfedpoklddany. Mezi tato odvétvi patii genetické programovani,
heuristické prohledavani stavového prostoru, data mining, strojové uceni a z nich vychazejici

neuronove sité.

2.2 Neuronové sité

Jejich princip se objevuje jiz koncem 19. stoleti, ovSem matematicky vyjadieny byly
poprvé z v roce 1949 matematikem jménem Donald O.Hebb. Zakladem neuronovych siti, jak jiz
nazev napovida, je napodobeni ¢innosti lidského neuronu a jeho synapsi komunikujicich s dalsimi
neurony pomoci receptort. V lidském mozku podnét aktivuje neurony a ty preposilaji informaci

dale do mozku, kde se cel operace opakuje. Tento systém je napodoben i v neuronovych sitich.*

Imitace biologické neuronové sité

X1

2 Vystupni vrstva

X3

Xj

Vstupnivrstva  Skryté vrstva Rl [ 1
wr

~ i €
- . . . . . . r rgw ol
Obrazek 1-Princip imitace biologické sité neuront

Zéakladem celé struktury je model neuronu, ktery zpracuje jednoduché vstupy ve kterych
hleda urcité vzory, ty preda dalsi sad€ neurond, kterd hleda vzorce ve vstupnich vzorcich a tak dale.
Teéchto vrstev miize byt vitadu jednotek az desitek, podle architektury sit¢ a dostupného
vypocetniho vykonu. Vstupy jsou zpracovavany pomoci vah, které imituji rizné silné synapse mezi

jednotlivymi neurony v mozku. Neuron seCte vahy vSech vstupi, pficte vlastni diraz a vyhodnoti

! Obrazek pievzat z http://rpi-cloudreassembly.transvercity.net/2012/11/04/neural -network-

mapping-analysis-from-above/
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vystup pomoci aktiva¢ni funkce. Vyslednou hodnotu poté pieda neurontim v dalSich vrstvach.
Neuron mé libovolny pocet vstupil, ale pouze jeden vystup. Nejpouzivané€jsi model téchto neuront

je popsany McCullochem a Pittsem a vypada nésledovné:

Suma vaha*vstup  Aktivacni funkce

w .
% Vystup

Obrazek 2 - Zakladni princip umélého neuronu (10)

Hodnoty X; vyjadiuji vstup, velikost vah W' vyjadiuje ulozeni zkuenosti do neuronu. Cim
které se budeme vénovat v dalsi ¢asti. Aktivaéni funkce vyjadiuje zpiisob, jakym neuron na vstup
reaguje. Podle typu neuronu a typu neuronové sité se pouzije vhodna aktivace. Spojenim
libovolného mnozstvi téchto neuront (libovolnym zptisobem) pak dostdvame neuronovou sit’, kde
posledni vrstvou je jednoduse pocet neuronil odpovidajici poctu potiebnych vystupti (naptiklad pro
klasifikaci 4 riznych mnozin lze pouzit posledni vrstvu o 4 neuronech). Vrstvam, které se

nachdzeji mezi vstupni vrstvou a vystupni se fika skryté vrstvy (anglicky hidden layers).

Neuronova sit’ nikdy nemiZze fungovat sama od sebe. Stejné jako biologické neurony, i
umelé neuronové sité se nejprve potiebuji "naucit" co vlastn€ maji detekovat/rozliSovat. Toto uceni
je esencialni, aby nam sit’ davala presné vysledky. V neuronovych sitich se pfevazné pouziva
metoda uceni s ucitelem, tedy porovnavani klasifikace se spravnymi vysledky a upraveni hodnot
vah vstupil na zédkladé chyby. V ptipadé neuronovych siti je struktuie predlozen vzor, pro ktery je
na zakladé aktualniho nastaveni zjistén vysledek. Ten je porovndn s pozadovanym a je uréena
chyba (odchylka). Poté je spoéitana korekce pomoci zpétné propagace vystupni odchylky a jsou
upraveny hodnoty vah tak aby se snizila chyba. Proces se opakuje, dokud neni dosazeno minimalni

chyby.

Tento postup si miZzeme piedstavit jako hledani minima v prostoru N-t¢ho fadu a budeme

se mu podrobné vénovat v dalsi ¢asti. Narocnost této operace ovsem exponencidlné roste s velikosti



neuronové sité, coz byl také hlavni divod, pro¢ byly v minulosti neuronové sité¢ nahrazeny
jednodussimi klasifikatory - bézné pocitace neméli dostatecny vypocetni vykon pro zpracovani vah
v rozumném Case. Tento trend zacal ustupovat az po pielomu tisicileti S vyuzitim paralelniho
zpracovani dat, lehce dostupném s pouzitim vypocéetniho vykonu grafickych Kkaret systémem
CUDA ¢i OpenCL pro paralelni vypocet vah neuronové sité. Klasickd neuronova sit’ se tedy sklada
ze tfi hlavnich ¢asti: architektura (propojeni neurontl) sit€, nastaveni aktivacni funkce a Gipravy vah
na zaklad¢ zpétné vazby, tedy zpétné propagace (anglicky backpropagation). Jednotlivé ¢asti jsou

popsany v nasledujicich kapitolach.

2.2.1 Architektura neuronové sité
Propojeni neurontl v siti ma silny vliv na funkénost celé sité. Nejpouzivangj$im feSenim je
propojeni, kde vSechny neurony z jedné vrstvy jsou spojeny se v§emi neurony z nasledujici vrstvy.

takzvané plné€ propojena sit (anglicky fully connected network):

Priklad pIné propojené sité
Skrytd vrstva 1 Skrytd vrstva 2

Vstupni vrstva

Obrazek 3 - PIné propojena neuronova sit’ (1)

Jednoduchost, stabilita a jednosmérné zpracovani dat délaji z této architekty ptirozeného
kandidata pro realné aplikace neuronovych siti, protoze pro dany vstup je vzdy jasné definovany
vystup na zakladé naucenych vah, a proto bude tato architektura pouzita i v této praci. Tato
architektura mtize mit i rizné varianty, kdy vystupy jedné vrstvy se rozstépi a vedou do dvou a vice
dalsich vrstev, aniz by tyto vrstvy jiz spolu reagovali. PIn¢ propojena architektura je ovlivnéna
mnozstvim vrstev, jejich vzajemnym napojenim i riznymi hyperparametry, ktery mohou naptiklad
dynamicky pretrhavat vazby mezi neurony béhem uéiciho procesu. Tyto parametry budou

vysvétleny v nasledujicich kapitolach.




Hopfieldowa cyklickd sit’ je prikladem dalsi architektury, kde jsou vSechny neurony
navzajem propojeny. Chovani takové sité je dynamické a vice komplexni nez u plné€ propojené, jeji

vyuziti pro praktické ucely je vSak nizké a vyuzivaji se spiSe pro optimalizaci propojeni neurond.

2.2.2  Aktivacni funkce

Zpracovani vstupu a generovani vystupu je klicova ¢ast neuronu. V redlném svéte je
aktivaéni funkce neuronu reprezentovana frekvenci, kterou neuron preposila informace dal do
soustavy (naléhavost neuronu). Neuronové sité tuto vahu reprezentuji velikosti vystupni hodnoty,

které se 1isi podle uplatnéné funkce.

Nejjednodussi aktivacni funkci je jednoduchy binarni spinaé, vyuzivajici Heavisideovu
funkci. V principu se neuron aktivuje pii prekroceni urc€ité hodnoty ze vstupnich vah a na vystup
posle 1, v opacném piipadé 0. Tato funkce byla dlouhou dobu zakladem neuronovych siti, ktera

ovSem zpomalovala jejich rozvoj, protoze kvili jeji jednoduchosti je potfeba velké mnozstvi

neurontl pro zpracovani signalu. Hodi se pro binarni klasifikace.

Dalsi, dnes velmi rozsifenou aktivacni funkci je spojita funkce:

1
- 1
S(a) T o= )

Obecné se tato funkce nazyva funkce sigmoid a graf této funkce je nasledujici:

-0.5 o 0.5

Obrazek 4 - Prubéh funkce sigmoid

Z obrazku je patrné, ze vystup neuronu se blizi logické 1 anebo 0, podle souctu vstupnich
vah. Zjednodusené by se dalo fict, Ze tato hodnota vyjadfuje jistotu, s jakou byl dany podnét

neuronu spravné vyhodnocen. Vyhodou této funkce je (kromé jeji podobnosti s biologickym
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https://en.wikibooks.org/wiki/File:SigmoidFunction.png.

zpracovanim podnétu v neuronu) jednoduchost vypoétu derivace. To je praktické pii nastavovani
vah v ucici fazi, které je feSeno pomoci gradientd chybovosti a bude vysvétleno v nésledujici

kapitole.

Tteti nejpouzivanéjsi funkei je tzv. ReLu funkce (z anglického rectified linear unit). Tato

funkce jednoduse saturuje vSechny hodnoty mensi nez 0 na 0. Tedy R(z) = max(0,2).

10 F

6

ra
T

1 " " " " | — " " " . L 2 " 2 1 i M 1 2 1

-10 -5 5 10
Obrazek 5 - Prubéh funkce ReLu

Tato funkce posledni dobou nabira na popularité. Mezi hlavni vyhody patii mnohem vyssi
rychlost pfi nastavovani vah v uéici fazi a jeji jednoduchost (1). Hlavni nevyhodou je situace, kdy
tok gradientu je pfilis rychly, coz zptsobi nastaveni nizkych hodnot vah blizkou nule, ktera vede
K nepouzivani ("smrti") neuronu, ktery se kvili nizkym hodnotam vah nikdy neaktivuje. Tento jev
je mozné korigovat nastavovanim dalSich obecnych parametri site€, kterym se fika hyperparametry

(a které budou vysvétleny v nasledujicich kapitolach).

Posledni rozsitfenou aktivacni funkci, kterd se pouziva pro finalni klasifikaci je tzv. funkce
softmax. Tato funkce normalizuje vystupy tim zplisobem, Ze zobrazi vektor ¥ (1,n) vystupnich
hodnot do vektoru s(v) stejné velikosti ovsem s hodnotami v rozmezi (0,1) tak, Ze suma viech
hodnot je 1. Tim je vyjadfena pravdépodobnost, s jakou je dana klasifikace spravna, nehledé na

puvodni, nenormalizovany vystup. Rovnice této funkce je:

= nzlevn - yuns (2)

Tato funkce byva vystupem sité a pfi porovnavani s odchylkou se jednoduse porovna

vzdalenost o¢ekavané klasifikace x; od 1, tedy:



2.2.3  Vahy neuronii - zpétna propagace

Zpétna propagace je algoritmus pro nastavovani vah spojeni jednotlivych neuront a je
kli¢ovym faktorem funkcionality celé sité. Algoritmus zpétné propagace se sklada z nékolika ¢asti.
Jak bylo zminéno v piedeslé kapitole, v principu jde o hledani minima, tedy hodnoty vah, pii které
se odchylka vystupu blizi nule. Pokud si pfedstavime nasledujici graf, kde svisla osa znazornuje
odchylku vystupu sité od spravné hodnoty a zbylé osy jako parametry sité, pak pro rtizné zvolené
parametry vah je presné urena odchylka od o¢ekavané hodnoty. Cilem je nalézt nejnizsi "udoli"

predstavujici minimalni chybu vystupu site:

———

\ velikost chyby

parametry neuronove sité

Obrazek 6 - Princip hledani minimalni chyby (11)

Nejprve jsou nadhodné uréeny parametry sité (zvoleni nahodného bodu grafu v pfedchozim
obrazku). Poté vezmeme vzorek z trénovaci sady u kterého je znamy spravny vysledek a
vyhodnotime vystup sité. Vystupni odchylka sité od skute¢né hodnoty je zpétné pouzita jako vstup
a sit’ odzadu pocita vektor rychlosti ristu chyby (gradient) jednotlivych vrstev sité a tyto hodnoty

poté upravuje pro kazdou vahu. Proto nazev zpétna propagace.

Pro upravu vah W;; dané vrstvy se tedy snazime najit gradient popisujici zménu odchylky s

vahou:

dchyba 0E
a W"I?T'S tva - a W"I?T'S tva
ij ij

(4)
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Vypocet gradientu dané neuronové vrstvy se fidi fetizkovym pravidlem pro parcialni
derivace, kdy se musi nejprve spocitat gradient vSech piedchozich vrstev, polinaje vystupni
vrstvou. Protoze je toto téma pomérné naro¢né na detailni popséni, bude tento vypocet rozdélen do
4 dil¢ich vypoctt, ktera se skladaji dohromady v zavislosti na velikosti a architektufe sit¢ - pro

priklad bude sit’ vypadat nasledovné:

= C1
?
= (:2
?
= CNout
out ocekavany
vstupni skrytd 1 skrytd2  vystupni vystup

Obrazek 7 - Priklad sité pro zpétnou propagaci (11)

Prvnim krokem je vypocet derivace chybové funkce (opét kvuli fetizkovému pravidlu pro
parcialni derivace). Pokud jako ztratovou funkci pro dany vystup pouzijeme kvadratickou odchylku

dostavame:

d 1

E(E (i —a)?) =c; —y™ ®)

ECi =

kde y je vystup a € znaéi oCekavany vystup.

Druhym krokem je vypocet derivace aktiva¢ni funkce. Pokud pouzijeme aktiva¢ni funkci

sigmoid je derivace velmi jednoducha (coz je pravé velkou vyhodou této aktivacni funkce):

dS out out
SO =155 Sy Y (1=y7) ®)

Spojenim téchto kroki dostavame vzorec, jak rychle se méni chyba po souctu vSech vstupi
v aktiva¢ni funkci - El;, tedy:
t t ty — t ty — t
EI* = Eciy?™ (1 =y™) =y A=y = (c; =y/™) (7)
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Ttetim krokem je vypocet rychlosti s jakou se méni chyba po vynasobenim konkrétni vahy
-E W . Vzhledem k tomu, Ze vahy jsou pouhym multiplikatorem je tato hodnota pfimo imérna

jejich velikosti, dostavame tak ipravu vah pro posledni vrstvu site:

7))
— EI hid2 _ hld2 out 1 — out . 4out
W Vi * (7 A=y ) * (6= y™) @

Posledni krokem je vypocet, jak rychle se méni odchylka se zménou vah v pfedchozi skryté
vrstvé - EV. Tento krok je esencialni pro mnohovrstvé sit€¢ a umoziuje vypocet vah libovolného
mnozstvi vrstev. Zmena vah v pfedchozi vrstvé ovlivituje odchylku ve v§ech uzlech, na které je
dana vrstva pfimo napojena, protoze ve vrstvé byva neékolik neurond. Jedna se tedy o sumu dil¢ich

vypoctl j z druhého kroku vynasobenym vahou Wj; vedouci z daného uzlu:

— t t
= ) ©
J

Kombinaci téchto 4 kroku a fetizkového pravidla dostavame rychlost zmény odchylky pro
libovolnou vrstvu a véahu AVVl-}”Stva . Naptiklad pro vrstvu hid2, ktera je opét tvofena aktivaéni

funkci sigmoid, pfidame sumacni komponent a komponent derivace aktivacni funkce:

O0E

_ hidl o hid2 hid?
Wiz =y ey (1 -y )*zEljoutWi?ut (10)

Kde Z j I out VVl;mt je hodnota znama z ptedchoziho kroku. Poslednim krokem je pak

samotna Uprava vahy Wj; ve vrstve:
Wyrstva — Wyrstva _ OE

rl OWi}zrstva (11)

kde n predstavuje tzv. hyperparametr sité, v tomto piipad¢ jde o rychlost uceni (angl.
learning rate). Pokud je tento parametr pfilis vysoky, bude hledani minima oscilovat, naopak pokud
je nizky, zpomaluje se doba uéeni. Hyperparametrim je vénovana jedna z nasledujicich kapitol.

Cely postup "u€eni" pro neuronovou sit’ je tedy nasledujici:

1. Nacteni vstupu a vyhodnoceni vystupu na zédklad¢ aktualniho nastaveni vah

neuronove sité
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2. Porovnani vystupu sit€ se skute¢nou hodnotou a vypocet odchylek

3. Zpétna propagace téchto odchylek postupné pro vsechny vahy sité a vypocet
gradientu pro kazdou z nich

4. Aktualizace vah

5. Opakovani od 1 pro dalsi vstup (obraz)

Tento cyklus se opakuje, dokud se nedosdhne pozadovaného minima nebo dokud sit’
spravné neohodnoti vSechny ucici vzorky, popfipadé pfedem uréeny pocet vzorkid. Je dulezité
zminit, Ze sit’ se muze "ucit" z konkrétniho vstupu i vicekrat. Ve skuteénosti je tento pfipad velice
zadany a pro nalezeni vhodného minima jsou sité nastaveny, aby prochazeli celou ucici mnozinu i
mnohokrat za sebou. Pro projiti celé mnoziny se pouzivad nazev epocha. Redlné systémy velmi
komplexnich siti pak béhem uciciho procesu projdou i desitky epoch nez za¢nou vykazovat

uchazejici vysledky.

2.2.4  Preuceni sité

Cilem zpétné propagace je hledani globalniho minima. OvSem ne vzdy, spi§ vyjimecné, je
toto minimum vhodné pfi zméné vstupnich dat. Pokud sit' nechame dostatecné dlouho ucit na
kone¢né mnozin¢ dat, mize se stat, ze hodnoty vah se ptizplsobi konkrétnim vstupnim datim a

nebudou jiz umét generalizovat vlastnosti detekovanych objektil, viz obrazek:

O‘I
h. o :r
O\\o o ©

- -

Obrazek 8 - Priklad optimalizované a preucené sité (15)

Nalevo vidime dvé funkce vstupt, které vyjadiuji nastaveni vah. Funkce g(x) predstavuje
sit,, ktera nebyla nau¢ena na mnozin¢ zobrazenych vstupt, popfipadé nebyla nastavena viibec nebo
je tvofena malo parametry. Tato sit’ je pfili§ jednoduchd a intuitivné mlzeme fict, Ze by jeji
klasifikace ve vétsing ptipadl nebyla spravna. Funkce h(x) predstavuje idealné naucenou sit’, ktera
spravné na zakladé¢ vlastnosti vzorki bude schopna odhadnout i klasifikaci novych vzorkl - zpétna

propagace zde dosahla optima. Napravo je funkce p(x), ktera byla preucena. Problémem takového
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pfeuceni byva velké mnozstvi vah, doba uceni, nebo malé mnozstvi uicich vzorkd. Sit' vSak
vykazuje vyborné vysledky s minimalni chybou pro danou mnozinu vzorkti a na prvni pohled se
muze jevit jako dobré feseni. Pokud bychom se ovSem snazili vyhodnotit novy vzorek, je velka
Sance, e by predpovéd’ selhala. Resenim tohoto problému je velka uéici mnoZina obsahujici co
nejvice poloh detekovaného predmétu, uprava dat (napiiklad pouziti zrcadlovych obrazii pro

klasifikaci objektti) a spravné nastaveni hyperparametra sité.

2.2.5 Neuronové sité - shrnuti

Klasické neuronové sité¢ jsou moderni a efektivni metoda pro klasifikaci riznych druhi
signalt. Cilem této prace je ovSem klasifikace celych obrazkl, coz je pro klasické neuronové sité
obtizné. Pokud si predstavime jednoduchy cernobily obrazek jako mftizku tvofenou jednotlivymi
pixely v ¢erné a bilé a pokusili bychom se je pouzit jako vstup pro neuronovou sit, i mala zmeéna
polohy obrazku by znamenala velmi rozdilné vstupni parametry pro neuronovou sit’ a tim i velmi
rozdilné vystupy. Jinymi slovy neuronova sit’ je velmi nachylna k deformaci vstupnich parametra.
Proto musime néjakym zpisobem zajistit, aby byla neuronova sit’ dostate¢né robustni vici
takovym posuniim. Timto problémem se zabyvaji pravé konvoluéni sité (v angli¢tiné convolutional

neural networks, dale CNN).

2.3 Konvoluéni neuronové sité

Zakladem konvolu¢ni neuronové sit¢ je uplatnéni konvoluce na vstupni data, tedy
nejcastéji na vstupni obraz. CNN je rozsiteni klasické neuronové sité a sdili mnoho jejich principu
a z velké casti je tvofena standardni neuronovou siti. Konvolu¢ni neuronova sit’ je definovana
vahami, strukturou propojeni neuronti a pouziva mnoho shodnych hyperparametrt (jako napiiklad
learning rate). Kazda CNN se sklada z nékolika vrstev. Tyto vrstvy se rozd€luji na konvoluéni,
podvzorkovaci (tzv pooling) a pln€ propojené vrstvy, coz jsou klasické neuronové sité, které byly
popsany v predchozi kapitole. Diilezitou soucasti detekce objekt konvolucni siti je i uprava obrazu

pted vstupem do sitg.

2.3.1 Pocatecni zpracovani obrazu

Piestoze konvolu¢ni cCast sité miZe teoreticky zpracovat objekt libovolné velikosti
(konvoluce a pooling nejsou zavislé na velikosti vstupu), musi mit vystup konvolu¢ni ¢asti pevnou
velikost kviili napojeni na plné€ propojenou sit. Obraz je proto pred konvoluéni vrstvou
transformovan na pozadovanou velikost, pfipadné jesté prfeveden do cernobilého obrazu. Tyto
parametry jsou nastaveny pied ucici f4zi a neméni se (zména hodnot by vedla k rozbiti naucenych

vah).
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2.3.2 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva na rozdil od klasické vrstvy fadi vahy neuront do 3D obrazct, které
lépe pracuji se vstupnimi obrazy. Tyto vahy jsou tak uskupeny do urcité vysky, Sitky a hloubky
podle poétu vah a fiké se jim konvoluéni mapy. Siika a vy$ka je definovana poétem vah v dané ose
a v podstaté vyjadiuje pocet pixell, které dana mapa zpracuje. Hloubka definuje, v kolika
zakladnich barvach bude obraz zpracovan. Protoze klasicky barevny obrazek je sloZen z rtizné
intenzity modré/Cervené/zelené barvy, je tato hloubka pro barevné obrazky velikosti 3, pro
Cernobilé pak 1 (odstiny Sedi). Pro kazdou hloubku existuje vlastni sada vah, ktera zpracovava
vstupy Vv odstinech dané barvy. Pro barevné obrazky se tak ztrojnasobuje pocet parametri vah.
Konvolu¢ni mapa je nékolikandsobné mensi nez samotny obraz, zpravidla ma velikost nékolika
pixel (napt. 3x3, 5x5...) ovSem neni to podminkou. Samotna konvoluce pak zpracovava cast
vstupniho obrazu a danou konvoluéni mapu neboli jadro. Jadro postupné prochazi obraz

definovanym krokem a vytvaii konvoluci z téchto vstupt. Definovany krok (anglicky stride)

(4x0)

Centralni prvek jadra konvoluce je prenesen na (0x0)
cilowy pixel. Jeho hodnota je pak sumou (0x0)
vaiena suma jeho a ckolnich pixeld (0x0)
(0 1)
(0x1)
(0x0)
(0x1)
+(-4x2)

-8

Centralni pixel

Y

Jadro konvoluce, predstavuje
"pfiznakoveé prvky" obrazu

Hodnota pixelu po konvoluci v $

daném bodé e

Obrazek 9 - Princip konvoluce obrazku (14)
urcuje, o kolik pixeltl bude konvolu¢ni mapa v obraze posunuta pied kazdou konvoluci. Vyssi
hodnota urychluje vypocet a snizuje velikost vystupu za cenu snizeni piesnosti. Konvoluce spo¢iva
v pronasobeni prekryvajicich se pixeld dané Casti obrazu a mapy a secteni téchto hodnot pro
vysledné skore, které vyjadiuje shodu dané ¢asti obrazu s danou mapou - ¢im vyssi skore, tim vySsi
podobnost. Pokud si pfedstavime, zZe dana konvolu¢ni vrstva ma nastavené vahy tak, ze pfipominaji
svislou ¢aru, bude zvyraznovat vS§echny oblasti obrazu, které maji podobnou charakteristiku. Tyto

oblasti jsou pak na vystupu zvyraznény:
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Obrazek 10 - Priklad zvyraznéni hran pomoci konvoluce

Myslenkou konvoluéni vrstvy je ziskani lokalni charakteristiky obrazku. Tyto charakteristiky si
mizeme (a sit’ takové skute¢né buduje) predstavit jako rizné vyrazné hrany v obrazu (viz obr. ¢.
10). Pomoci konvolu¢nich map je obraz pietvoren tak, aby byly zvyraznény potfebné pfiznaky,
které se sit’ nejprve sama musi naucit. Protoze kazda konvoluéni mapa zpracovava pouze urcity rys,
nebo vlastnost obrazu, musi pro kazdy rys existovat vlastni mapa/jadro. Cim vice jader pouZijeme,

tim vice ryst se miize sit’ naucit, ale hrozi zde moznost pfeuceni site.

Konvoluce snizuje velikost obrazu, coz je zadouci vlastnost, protoze zrychluje zpracovani
rozmérnych obrazt. Pokud je vySka a $itka puvodniho obrazu w a h, vyska/Sifka jadra a a b, pak

pro vyslednou vysku/sitku w' a h* a velikost definovaného kroku SxS, pak plati:

w' x h' = ((w-a)/s+1) x ((h-b)/s+1) (12)

Jedna vrstva konvoluce by vedla pouze k malému zmenseni obrazu. Konvolucnich vrstev
proto byva nekolik za sebou s proménlivou velikosti. Principem je, Ze mapy funguji jako filtry pro
rizné zajimavé charakteristiky. Pokud poskladame néekolik takovych filtri za sebe, bude sit’ na

vvvvvv

V poslednich vrstvach to mohou byt naptiklad rysy obliceje, tvary auta atd.

Pfi pouziti malych konvolu¢nich map by trvalo pfili§ dlouho, nez by se obraz zmensil
natolik, aby byl vhodny pro vstup do plné propojené vrstvy sité. Proto je mezi kazdé konvoluéni

vrstvy filtrovani vloZena vrstva podvzorkovani.

2.3.3 Podvzorkovaci vrstva
Funkce podvzorkovaci vrstvy je Cist¢ snizeni velikosti vstupniho obrazku a tim padem i
ucicich parametri. Zakladnim principem je vybér vhodné hodnoty z n€kolika sousednich pixelt
v obraze. Nejstar$im a nejjednodussim typem podvzorkovani je zprimérovani sousednich pixela
obrazu. Piestoze byl vybér primérné hodnoty diive ¢asto pouzivan, zjistilo se, Ze pro neuronoveé
sit€ je nejvhodné&j§i vybrat nejvétsi hodnotu (anglicky max pooling).Maximalni hodnota totiz bude
16



zvyraziovat zajimavé body v obraze, coz vede k vyrazngj$im aktivacim (2). Velikost
podvzorkovani byva zpravidla 2x2 s krokem 2, to znamena, Ze funkce se bude aplikovat na pixely
o miizce 2x2 a poté se posune 0 dva pixely na nasledujici ¢tvefici. Dalsi pouZivanou variantou je
uplatnéni podvzorkovani na mfizku o velikosti 3x3 a kroku 2, tzn ptekryvajici se podvzorkovani.
Dalsi varianty (véts$i miizka) se nepouzivaji, protoze jsou pfilis destruktivni a pfi jejich aplikaci se
ztraci informace dilezita pro rozpoznani spravné klasifikace. | v ptipadé miizky 2x2 dochazi ke

ztraté informace u 75% pixell - ze 4 pixeld je vybrana pouze 1 hodnota, viz obrazek:

Podvzorkovani - vybér maximalni hodnoty

A
i 0 2 3
X
4 6 6 8 6
—_—
3 1 1 0 3 4
1 2 2 4

Y

Obrazek 11 - Podvzorkovani obrazu (3)
Pro zpétnou propagaci je nutné si u vrstvy podvzorkovani pamatovat polohu pixelu, ktery
je zdrojem vysledné hodnoty, aby se zpétn¢ detekovana chyba nepropagovala pfes vSechny pixely,
které neprispély k podvzorkovani. Toto pamatovani polohy pfispivajiciho pixelu zajistuje

uspornéjsi hledani minima.

Kwvili povaze podvzorkovani (ztrata informace) se vedou diskuze o vhodnosti pouziti této
vrstvy. Moznym feSenim je nahrazeni vSech podvzorkovacich vrstev konvolu¢nimi vrstvami s
velkym krokem. Tento postup ovSem velmi zpomaluje ucici fazi a mnohonasobné zvysSuje
celkovou komplexnost sité. Je oviem mozné, Ze v budoucnu budou podvzorkovaci vrstvy vytazeny

z architektur konvoluénich neuronovych siti (4).
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2.3.4 Detekce konvoluéni neuronové sité
Cely prubéh zpracovani ucici faze v konvoluéni neuronové siti je kombinaci vySe

zminénych ¢asti a vypada nasledovné:

Nastaveni vah na ndhodné hodnoty

Prvotni zpracovani obrazu - tprava velikosti, popiipadé barvy
Zpracovani obrazu konvolu¢ni vrstvou

Zpracovani profiltrovanych hodnot pln€ propojenou siti
Porovnani vlastniho vystupu s o¢ekavanym

Zpétna propagace odchylky a vypocet gradientu vah

Nastaveni novych velikosti vah

© N o o ~ D RE

Opakovani celého procesu od kroku 2

Po udici fazi nasleduje faze testovaci, kterda uplatituje pouze kroky 2-5. Cely proces

testovaci faze vcetné klasifikace a upravy vystupu pomoci softmaxu je pfedstaven na nasledujicim

obrazku:
Konvoluce Pooling Konvoluce Pooling Fully Fully . :
Connected Connected WSII;IEHE
L wrstva wrstva predikee
pes(0.01)

kofka(D.1)
lod (0.94)
D erakiooz)

Obrazek 12 - Prubéh Klasifikace konvoluéni sité (3)
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2.4 Hyperparametry neuronové sité

PrestoZze se CNN miize skladat z tisici parametri, které jsou vyjadieny jednotlivymi
vahami neurond, existuje nekolik obecnych parametrii ovliviyjici celkové chovani sité a jeji
schopnost ucit se, klasifikovat, jeji architekturu a zplsob zpracovavani vstupl - takzvané
hyperparametry sité. Tyto parametry byvaji upravovany ruc¢né, popiipadé n&jakym prohledavacim
algoritmem a v principu slouzi k optimalizaci celé sité. Jejich mnozstvi neni piesné¢ definované -
zalezi na volbé architektury sité a navic mnoho parametrii neni esencialnich pro samotnou
funkcionalitu sité, a proto do této chvile az na vyjimky nebyly zminény. Spravna volba téchto

parametri je ovSem stézejni pro spravnou funkcionalitu sit€ a jejich vhodné volba je naro¢ny tikol.

Pravdépodobné nejvlivnéj$i a nejpotiebn&jsimi hyperparametry jsou ty, které upravuji

priabeéh zpétné propagace.

24.1 Rychlost uceni

Tento parametr (anglicky learning rate) byl jiz zminén a jeho pouziti je pFimocaré:
parametr n ovliviuje rychlost nastavovani vah pii zpétné propagaci vysledné chyby. Volba této
jednotky ma velky vliv na uceni sité, pficemz zavisi na ucici mnozin€. Pokud je tento parametr
nastaven prilis velky, sit muze "pieskocit" globalni minimum a zacit kolem né&j oscilovat. Naopak
pti volb¢ pfili§ malé hodnoty bude aktualizace vah velmi pomal4 a sit’ bude toto minimum hledat
ptilis dlouhou dobu pies velké mnozstvi epoch (v fadech statisicti/miliond). Rychlost uceni je
zavisla i na velikosti zpétn¢ propagované chyby, kterd nebyva rovnomérné rozlozena a gradient
nabyva velmi riiznorodych hodnot. Proto je konstantni volba rychlosti uceni neprakticka a byva

upravovana behem uciciho procesu i nékolikrat na zaklade analyzy poklesu ztratové funkce.

Aw(t+1)=w— a—E+oczlwt (13)
( ) N5 (1)
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4 w - vahy sité
o J(w) J(w) - ztrtova funkce pro
N dané vahy
w w
Velkd hodnota LR - pfeskogeni minima Mala hodnota LR - dlouhé hledani

minima a moZnost spadnuti do
minima lok3Iniho

Obrazek 13 - Vliv rychlosti u¢eni (LR) na hledani minima (15)
Hodnota rychlosti uéeni byva ve vétsiné piipadit mensi nez 1. Rozpéti mize byt od 1le-1 do

le-6.

2.4.2 Hybnost uceni

Hybnost uéeni (anglicky momentum) je parametr, ktery se da snadno zakomponovat do
zpétné propagace. Cilem je pfi nastavovani nové vahy vzit v potaz piedeslou upravu vahy a ¢ast
jeji minulé zmény pfidat k aktudlnimu kroku. Vyjadfeni dané upravy v ramci rovnice zpétné

propagace (11) vypada nasledovné:

t _ t oE ¢
VVi}JrS ve (t + 1) - Vl/i}JTS ve (t) - rl am/i};rstva + al VVL'}]TS e (t) (14)

kde a4 Wi}’”tva (t) predstavuje zménu vahy v daném neuronu a vrstvé Vv piedchozim
kroku. Parametr a pak vyjadiuje velikost hybnosti u¢eni. Smyslem této upravy je zlepSené chovani
v piipadé nalezeni lokalniho minima, respektive snahy dostat se z jeho vlivu. Intuitivné si lze
predstavit tuto hodnotu, tak jak plyne z ndzvu - jako hybnost néjakého bodu, ktery prochazi krajinu
plnou "kopctt a udoli", ktera piedstavuji lokalni minima, pfi hledani nejhlubsiho udoli, tedy
globalniho minima. Bez hybnosti by bod "spadl" do prvni jamky, kde by jiz zistal, protoZze zména
parametrd v daném okoli hodnot by vzdy vedla k vétsi odchylce. Pii pouziti hybnosti, tzn. po
priéteni ¢asti pfedchozi zmény, muize byt hybnost dostate¢na pro opusténi jamky lokalniho minima.
Hybnost déle zjemniuje oscilace, zpiisobené prudkymi zménami sméru gradientu, pokud se blizime

optima po Sikmém "adoli".
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Obrazek 14 - Ukazka vlivu hybnosti na oscilaci vah (15)

Parametr hybnosti byva nastaven v rozmezi 0.5 - 0.9.

2.4.3 Rozpad vah

Tieti parametr, ktery slouzi jako piimé rozsifeni zp&tné propagace je rozpad vah (anglicky
weight decay). Smyslem tohoto parametru je penalizace vysokych hodnot vah, které pii del§im
uc¢icim procesu mohou poukazovat na preuceni sité€. Tato penalizace je rozSifenim rovnice zpétné

propagace a je dana vztahem:

Wit +1) =W;i () —n — MW/ (1) (15)

v
oW,
Kde A je multiplikator rozpadu vah, ktery s iteracemi klesa. Kombinaci s hyperparametrem

hybnosti pak dostavame celkovou rozsifenou rovnici zpétné propagace:

Wi (t+1) =W;i() —n + adW;; () — ;W (t) (16)

v
oW

Jak bylo zminéno vyse, tyto parametry nejsou pro funkci esencialni, ale pouze zrychluji a
optimalizuji uéici proces. Zpétnou propagaci je mozno rozsifit vlastnimi heuristickymi algoritmy a

rovnicemi, jak uzna uzivatel za vhodné pro sviij tkol.

Dalsi hyperparametry se jiz nebudou tykat Gprav rovnice zpétné propagace, ale jinych ¢asti

neuronove site.

2.4.4  Dropout

Parametr dropout se tyka plné propojenych vrstev. Pokud je do sité pfidan parametr
dropout, znamena to, ze pti ucici iteraci jsou neékteré uzly nahodné vynechany. Pfestoze se na prvni
pohled mize zdat, Ze je tento krok nelogicky, ve skutecnosti slouzi k rovnomérnéjsimu rozlozeni
dilezitosti vah v cel€ siti a sniZzuje hrozbu preuceni sité¢. Pokud jsou vynechany klicové uzly, sit’ se
bude snazit rozprostfit vhodné nastaveni vah pies momentalné aktivni uzly, ¢imz dochazi k
rozlozeni citlivych neuronti v ramci celé sité. Je nutné podotknout, Ze pti kazdé iteraci jsou vypnuty
jiné uzly, jinak by tento parametr ztracel smysl. Velikost parametru je v rozmezi (0,1). a udava, s
jakou pravdépodobnosti bude kazdy uzel v ramci iterace deaktivovany. Pokud tedy nastavime

hodnotu na 0.5, bude v rdmci uciciho procesu vzdy aktivni zhruba polovina neuront. To ovSem
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neznamena, Ze ostatni neurony jsou zbyte¢né, jsou pouze aktivni v jiné iteraci. Pfi testovani sité

jsou aktivni vS§echny neurony.
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3 Lokalizace objektii v obraze

3.1 Stav problematiky lokalizace objekt pomoci neuronovych siti

Neuronové sité jsou velice efektivni néstroje pro identifikaci objektl a v poslednich letech
velmi rychle pfekonavaji nejpokrocilejsi algoritmy zalozené na specifickych analyzach obrazu c¢i
jinych metodach (5). Vyhodou je bezpochyby jednoduchost jejich navrhu, ktery se sklada z
nekolika se opakujicich segmentt. Univerzalnost, umoziiujici identifikaci jakychkoliv ttid objektt,
kter4, na rozdil od jinych metod, neni zdvisld na pfedem pfipravenych deskriptorech popisujici
specifické vlastnosti jednotlivych objektt (kola u aut, o¢i v obliceji atd.), ale pouze na velikosti a

kvalit€ u¢ici mnoziny objektl. V neposledni fade¢ je vyhodou i velmi pfesna predikce vysledki.

Problém nastava v lokalizaci samotného objektu v ramci obrazu. Moderni metody, které
tento problém fesi, se skladaji pfevazné ze dvou moznosti - vybér mist v obraze pomoci algoritmt
tretich stran na které je uplatnéna klasifikace pomoci neuronové sité pro které se pouziva zkratka
RCNN (region + konvolu¢ni neuronova sit), piipadné metoda "posuvného okna" kdy vstupem

neuronové sité je neustale se posouvajici ¢ast obrazu.

3.1.1 RCNN metody

a dosahuji skvé€lych vysledki v piesnosti lokalizace i v porovnani s ostatnimi metodami. Zakladem
je spojeni vyhod existujicich algoritmil a neuronovych siti, ¢imz je dosazena maximalni efektivita.
Externi algoritmus nejprve z obrazu extrahuje zajimava mista, ve kterych by se mohl nachazet
objekt. Takovym programem je napiiklad Casto pouzivany " Selective Search for Object
Recognition™ (6). Tyto oblasti jsou nasledné z obrazu vyfiznuty a transformovany do potiebné
velikosti pro vstup dané konvoluéni sité. Ta ohodnoti kazdou z téchto oblasti a pfitadi ji skore
podle pravdépodobnosti vyskytu objektu - napiiklad formou standardni softmax klasifikace.

Nasledné je toto skore vyhodnoceno podle nastavenych kritérii a pozitivni oblasti jsou vyznaceny.

R-CNN: Regions w:.rﬁ CNN features

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classﬂ'y
image  proposals (~2k) CINN features regions

Obrazek 15 - Princip R-CNN metod (12)
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Nejrychlejsi z téchto metod dosahuji rychlosti zhruba 5 snimkt za vtefinu, coz se blizi
zpracovani v realném Case ovSem za cenu pouziti externich algoritmt pro detekci zajimavych mist

v obraze (7).

3.1.2 Metody posuvného okna

Tato metoda je ve svém principu velmi pfimocara. Konvoluéni sit’ bere jako vstup urcitou
¢ast obrazu a tu vyhodnocuje. Zpracovanim rozdilnych klasifikacnich hodnot pro jednotlivé oblasti
obrazu vznikne mapa nejpravdépodobnéjsich mist vyskytu daného objektu. Tato metoda silné
zavisi na volbé posuvného okna, a proto se Casto pouziva nékolik velikosti. To znamena, Ze pro
kazdou oblast je podstoupeno mnoho vypoctl, piimo zavislych od poctu zvolenych oken. Pro
lokalizaci jediného objektu v obraze je tak tfeba zdlouhavého opakujiciho se procesu, a proto neni
tato metoda vhodna pro vyhodnocovani polohy v realném cCase, piestoze je jeji piesnost velmi
vysoka (8). Nejmodernéjsi a nejrychlejsi sité zalozené na metodé posuvného okna, jako napiiklad

sit” OverFeat (8), jsou schopny dosahovat rychlosti zhruba 1 snimku za vtefinu.

l 2k scores } l 4k coordinates ] <mm  Fanchor boxes

cls layer \ ’ reg layer 8

| 256-d
' mtermediate layer

sliding window

conv feature map

Obrazek 16 - Princip posuvného okna (7)

3.1.3  Vybér algoritmu pro detekci

Prestoze vySe zminéné metody jsou velmi ptesné, nelze je kvili jejich pomalejsi rychlosti
uplatnit pro lokalizaci objektu z zivého videozabéru. Z tohoto divodu je v této praci piipraven
prototyp vlastniho navrhu vyuzivajici samotnych vlastnosti konvolucnich siti. Tento prototyp

detekce bude navrhnut v prostredi Caffe (9).
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3.2 Caffe framework

Pro navrh sité byl vybran software Caffe napsany v jazyce C++. Tento opensource nastroj
obsahuje mnoho standardnich knihoven pro praci a navrh neuronové sité vcetné tvorby
konvoluénich neuronovych siti. Caffe dale podporuje uceni za vyuziti vykonu grafické karty. Tato
vlastnost velmi zrychluje testovani a analyzu navrhnuté sité - zrychleni oproti u¢eni pomoci CPU je
nekolikanasobné, podle vykonu grafické karty. Dale diky skutecnosti, ze je kdd napsan v jazyce
C++ a pii jeho tvorbé byl kladen diraz na rychlost, je tento framework idealni pro tvorbu siti,
jejichz tkolem je zpracovani obrazu v redlném case. Posledni vyhodou je integrace nadstavby v
jazyce python, kterd umozituje dodatecné tpravy chovani sité, vyhodnocovani vystupii nebo i
tvorbu vlastnich vrstev, které lze snadno implementovat do celkové architektury, podle

specifickych potteb uzivatele.

Samotny navrh je zaloZen na vytvafeni textového souboru (tzv. prototxt) pevné dané
struktury pomoci jednoduchych stavebnich blokl predstavujici vrstvy neuronové sité. Informace v
tomto souboru zahrnuji pocet vrstev, jednotlivé parametry vrStev jako pocet neurond, velikost
kroku konvoluce, zptisob podvzorkovani a vstupni data. Druhy textovy soubor (tzv. solver)
obsahuje informace o hyperparametrech sité jako je rychlost uceni, rozklad vah i doba uceni a

odkaz na ptipraveny prototext.

Spusténim caffe aplikace s vhodnymi argumenty spustime uceni/testovani neuronové sité

na pfipravené mnozing dat.

3.3 Vlastni navrh FeSeni
3.3.1 Motivace

Protoze cilem prace je lokalizace objektu (dron) v redlném cCase, byla pti navrhu uvazovana
rychlost vypoctu a vykresleni polohy na prvnim misté. Zakladni myslenkou navrhu je skutecnost,

7e samotna aktivace neuroni v konvolu¢nich vrstvach muze poskytovat informace o poloze

objektu:

Obrazek 17 - Priklad informace o poloze objektu uvnitir CNN
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Z obrazku vidime, Ze sit’ pomoci naucenych vah zvyraznila v jedné ze svych konvolu¢nich map
tvar motyla, zatimco odstranila vSechny ostatni informace z obrazu. Proto pokud bude tato
informace vhodné€ zpracovana plné propojenou vrstvou, bylo by mozné sit’ naucit tuto polohu v
ramci vrstvy vyhodnotit jako polohu objektu v obraze. Uceni sité by tak nejen mélo klasifikovat
ttidu objektu, ale také porovnavat hrubou polohu objektu v obraze s pfedem znamou vyznaCenou

polohou.

Zaroveil je nutné vzit v ivahu Strukturu znaceni polohy objektu. Pro lokalizaci objektl se
obecné pouzivaji dvé metody. Vyznaceni hrubého obdélniku okolo objektu nebo ptesné znaceni

pixel po pixelu v obraze viz obrazek - tzv pixelova segmentace. Intuitivné je jasné, ze pro rychly

Obdélnikova lokalizace Pixelova lokalizace

Obrazek 18 - Pouzivané metody lokalizace objektu v obraze (13)

vypocet je vhodnéjsi vyznaCeni pomoci obdélniku, protoze vystupem polohy budou pouze

soutadnice rohovych bodti obdélniku, narozdil od zdlouhavé klasifikace vSech pixell v obraze.

3.3.2 Navrh lokalizace objektu
Zakladni myslenkou navrhu je naucit se z u€ici mnoziny polohu objektli v obraze. Pti

navrhu tak bylo tfeba vzit v ivahu nékolik faktora.

Prvnim faktorem je zpracovani obrazu. ProtoZe nasim cilem je rychla lokalizace objektu,
musi byt vstupni velikost obrazu zmen$ena, aby sit’ pracovala s mensim mnozstvim dat. Toto je
standardni postup u konvolu¢nich siti a zvySuje efektivitu uceni. Vystupem lokalizace objektu pak
ovSem maji byt soufadnice obdélniku. ProtoZe vstupni obraz je transformovan na pevné

definovanou velikost, musi byt i soufadnice v ramci obrazu relativni k samotnému obrazu.

Druhym bodem je pocet vystupnich tiid, které v tomto ptipadé reprezentuji polohu objektu
Vv oObraze. Vzhledem k relativnosti polohy k obrazu (viz pfedchozi bod) se nabizi jako vhodna
varianta procentualni poloha rohu obdélniku v osach x a y. Vystup by tak byl tvofen Ctyfmi
vystupy, kde kazdy by obsahoval nezavislych 100 tfid (0-100%). To je 10000 moznych kombinaci
na kazdy roh objektu. Vzhledem k principu neuronové sité, kterd vyzaduje dostateény pocet vzorku

pro jednotlivé tfidy by takova sit’ potfebovala pfili§ velkou mnozinu vstupnich dat.
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Na zakladé téchto bodd byl navrhnut nasledujici systém lokalizace. Kazdy obraz bude
tvofen miizkou, kde kazdé policko bude predstavovat sektor vyskytu lokaliza¢niho obdélniku.
Poloha téchto sektorti [X; Y;] budou kodovaci funkci prevedeny na celé ¢islo M, ¢imz se zredukuje

pocet vystupu sité na pouhé dva pro lokalizaci objektu:

[X1Y1] > M1

[X2 Y2] --> M2

Obrazek 19 - Ukazka kédovani polohy hran obdélniku

Timto zplsobem dostavame jednoduchy a rychly nastroj pro uceni polohy objektu v
obraze. Vybér velikosti miizky je poslednim krokem a jako vhodny kompromis mezi mnozstvi
kategorii, kvalitou oznaCeni a pozdé&j$im zpracovanim informaci byl obraz rozdélen do mfizky
10x10. To znamena, ze pro kazdou hranu existuje pouze 100 tiid, ze kterych se bude algoritmus

ucit odhadnout polohu objektu.

Nejvétsi vyhodou oproti pouzivanym metodam je predev§im v rychlosti. Zatimco metody
posuvného okna vyZaduji mnohonasobné vypocty pro kazdy jednotlivy obrazek a metody typu R-
CNN externi algoritmy pro vypocet zajimavych mist, tato metoda potiebuje pro sviij odhad pouze

jeden pruchod neuronovou siti pro dany obraz, ov§em za cenu o¢ekavané snizené presnosti.

3.4 Navrh neuronové sité

Vlastni neuronova sit’ bude klasicka verze konvolu¢ni sité. Navrh je rozdélen do n€kolika
krok®i vzhledem k vyhodnoceni vysledku a struktury konvoluéni sité. Prvnim krokem je zpracovani
obrazu pied vstupem do konvoluéni sité, druhym krokem je navrh konvolu¢ni sité a tietim krokem

je navrh pln¢ propojené sit¢.

3.4.1 Vstupniobraz

Protoze barevny obraz obsahuje jasovou slozku pro kazdou zakladni barvu (RGB obraz),
byla by konvolu¢ni ¢ast vypo¢tu na barevném obraze 3x delsi, nez v ptipadé pouziti ¢ernobilého
obrazu. Pro vstup konvoluéni sité je tedy obraz nejprve upraven do odstinii Sedi. Tato volba klade
mensi naroky na pamét, rozli¢nost ucéicich dat (barva mtize zptisobit pfeuceni), na mnozstvi vah
(3% pocet pro barevny obraz) i na zpracovani plné propojenou vrstvou aniz by pfinasela vyrazné

zlepSeni presnosti.
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Druhym bodem tupravy vstupniho obrazu je jeho velikost. Byl hledan kompromis mezi
dostatecné velkym vstupnim obrazem, ktery neztrati ptili§ mnoho detaili deformaci a rychlosti
zpracovani. Cim mensi obraz, tim méné konvoluénich a podvzorkovacich vrstev stadi pro extrakci

vlastnosti objektu a vypocteni jeho polohy - viz teoreticka Cast.

Testovanim byla jako nejvhodnéjSi velikost poskytujici dostateCny kompromis mezi

rychlosti a pfesnosti zvolena hodnota 256256 pixeld.

3.4.2 Navrh konvolu¢ni vrstvy sité

Pro navrh sité bylo zvoleno jednoduché kritérium. Pritbézné snizovani velikosti pomoci
konvoluce/podvzorkovani s co nejmensi ztratou informace. Proto byl zvolen co nejmensi krok
posunu i velikost podvzorkovani. Krok konvoluce byl volen co nejmensi, ale tak, aby splioval
ucel konvoluce pro hledani zajimavych ryst. Nakonec byla velikost jadra nastavena na 3x3 a 4x4.
Podvzorkovani bylo vzdy nastaveno na krok 2x2 - po kazdém podvzorkovani tak dochazelo ke
sniZeni rozliSeni o polovinu. Typ algoritmu podvzorkovani byl vybér maximalni hodnoty pro ostré
zvyraznéni detekovanych ptiznakli. Timto postupem doslo k profiltrovani vstupu az ke konecné

hodnot¢ vzhledem k dfive odvozenym vzorcim:

Vstup 256x256

Konvoluce (1): 256x256 -> 254x254
Podvzorkovani (1): 254x254 -> 127x127
Konvoluce (2): 127x127 -> 124x124
Podvzorkovani (2): 124x124 -> 62x62
Konvoluce (3): 62x62 -> 60x60
Podvzorkovani (3): 60x60 -> 30x30
Konvoluce (4): 30x30 -> 28x28
Podvzorkovani (4): 28x28 -> 14x14

© 0 N o g~ w DdRE

Kazda vrstva je tvofena urCitym poctem konvolucnich jader (viz kapitola o konvolu¢nich
sitich), které jsem se rozhodl s kazdou dal$i vrstvou zdvojnasobit. Prvni vrstva obsahuje 16 filtru,

posledni pak 128.

Protoze lokalizace objektu se skladd z vybrani vhodného regionu z miizky o rozmeérech
10x10, intuitivné jsem zvolil jako posledni konvolucni vrstvu s vystupem 14x14, kterd se této
miizce podoba. Vysledky konvolu¢ni vrstvy jsou nasledovné zpracovany v plné propojené

neuronove siti.

3.4.3 Navrh plné propojené vrstvy
Vzhledem k vystupu ptedchozi vrstvy sklddajici se ze 128 rtiznych map aktivovanych

podle konvolu¢nich jader o velikosti 14x14 by bylo vhodné pouzit vrstvu, kde by pocet neuronti
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piesahoval poet map pro jistou miru adaptace. Proto vstupni vrstva proto byla vybrana o velikosti

200 neurond.

Vzhledem k malé mnozin€ ucenych kategorii a co nejrychlej§imu zpracovani informaci,
bude sit’ testovana s jednou skrytou vrstvou o velikosti v rozmezi 0-1000 neurontl. Jednotlivé

vysledky budou porovndny pro vybrani optimalni velikosti vrstvy.

Tyto dvé vrstvy budou dale testovany s pouzitim nékolika hodnot hyperparametru dropout,

ktery velmi siln€ ovlivituje uceni a tim i nésledné chovani celé sité.

Vystupni vrstva plné propojené site se sklada ze tfech samostatnych ¢asti a vychazi ptimo z
navrzeného zpracovani lokalizace objektu. Samostatnosti se mysli tfi rizné skupiny vystupi, ne
pouhé mnozstvi neuronti. Prvni dvé Casti jsou lokalizace objektu. Jak bylo zminéno vySe, nas
vystup pro lokalizaci byl zjednodusen na pouhé dvé hodnoty - ty pfesné tvoii prvni tyto Casti
vystupu. Nejsou soucasti jednoho spolecného vystupu, protoze kazda z téchto hodnot musi byt
zvlast vyhodnocena. Kazdy z nich je tvofen 100 tfidami, coz odpovida miizce lokalizace. Hodnoty
pro jednotlivé tfidy jsou upraveny pomoci funkce softmax do pravdépodobnostniho rozdéleni pro

spravné funkcni zpétnou propagaci.

Druhou ¢asti je samotné rozpoznani objektu. Toto je standardni vystup konvolu¢nich siti a
byl detailn¢ popsan v teoretické casti. Sklada se z poctu vystupd podle klasifikovanych tid, které
jsou aktivované opét pomoci funkce softmax. Prestoze se snazime pouze o lokalizaci dronu, je tato
vrstva nutnd, abychom odlis$ili dron od okoli a nesnazili se vykreslit objekt v pfipade€, Ze na obraze
zadny dron neni. Navic se pfi navrhu ukéazalo, ze pokud jsme méli pouze dvé vystupni klasifikacni
ttidy, dochazelo k silnému pieuceni sité pro lokalizaci kviili pozadi. Divodem bylo, Ze i v pripade
obrazu bez drona bylo nutné n&jak definovat hodnoty pro lokalizaci - ty byly pevné nastaveny na
hodnotu 0 pro oba ptipady. Tyto hodnoty tak ptfevladaly oproti ostatnim a siln€ ovlivnili ucent site.
Resenim tohoto problému bylo nahrazeni okoli dal§imi nékolika tfidami objekti, které se naudila
sit’ rozpoznavat a lokalizovat. Toto rozSifeni povazuji za praktické, protoze pouze rozsifuje
schopnosti sité za nulového zvyseni komplexnosti. Finalni pocet tfid byl uren na 8. Tato hodnota
neni vSak pro cil prace prili§ dulezitd a pouze urcuje, pro kolik typi objektd byla sit’ naucena a

mize byt kdykoliv zménéna.
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Pfi vyhodnoceni vysledki je pro kazdou z téchto tfid vybrana maximalni hodnota, ktera
predstavuje nejvetsi "jistotu" sité, ze dany vysledek je spravny. Vyhodnoceni plné€ propojené vrstvy

je tedy nésledujici:

PIné < 100 vystupd — Lokalizace horniho rohu objektu — [argmax] -> M1
CNN vrstva propojena 100 vystupt — Lokalizace dolniho rohu objektu  — [argmax] -> M2
vrstva —— 7vystupl — Klasifikace objektu — [argmax] ->L

Obrazek 20 - Graficka predstava vystupu neuronové sité

3.4.4 Hyperparametry sité

Posledni ¢ast navrhu sité se tyka obecnych hyperparametrt sité. Tyto parametry byly
nastavovany na zékladé pribézného testovani pro dosazeni co nejoptimalnéjsi rychlost uceni a
presnosti. Sit’ obsahovala vSechny parametry zminéné v teoretické ¢asti. Pro piehlednost jsou tyto
parametry zobrazeny v nasledujici tabulce. Parametry jsou popsany i v angli¢ting, tak, jak jsou
inicializovany v programovém nastroji Caffe pro vypocet neuronové sit€. Vychozi hodnoty

hyperparametri, které se pak budou upravovat na zaklad¢ analyzy ptesnosti jsou nasledujici:

Hyperparametr Hodnota
Rychlost u¢eni (learning rate) 0.0001
Hybnost (momentum) 0.9
Rozklad vah (weight decay) 0.00005
Dropout 0-0.7
Pocet vzorku v iteraci (batch size) 64
Pocet ucicich iteraci (max iter) 10 000
Celkovy pocet epoch 156

Tabulka 1 - Hodnoty hyperparametri
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4 Testovaci data

4.1.1 Vystup sité a vyhodnocovaci vrstvy
Testovani funkcionality a pfesnosti sité stejn€ jako analyza pfesnosti probihala na mnoziné
obrazki, které nepattily do ucici mnoziny a obsahovaly snimky dronti. Samotné finalni zpracovani

sit€ se ovSem tyka vyhodnoceni obrazu a vykresleni polohy dronu v ramci real-time videa.

Prestoze Caffe framework kromé vypoctu umoznuje porovnani vysledkd se skute¢nou
hodnotou v piipad¢ klasifikace, nepodporuje porovnani lokalizace objektu. Pro porovnani
vyznacené oblasti je nejvhodngjsi zptisob pomoci piekryvané plochy mezi skute¢nosti a odhadem.
Této metodé se anglicky fika "Intersection over Union" (dale IoU) a standardné se pouziva pro
vyhodnoceni presnosti lokaliza¢nich algoritml. Hodnota IoU vyjadfuje podil mezi prekryvanou

plochou a sjednocenou plochou odhadované lokace a skute¢né polohy objektu.

Pro toto vyjadfeni bylo nutné vytvofit vlastni vyhodnocovaci vrstvu v jazyce Python.
Vstupem této vrstvy byly vypoctené hodnoty polohy obdélniku neuronové sité a hodnoty obdélniku
skute¢né polohy. Vyhodnocovaci vrstva nejdiive hodnoty z neuronové sit¢ dekodovala do

soufadnic v obraze, vypocetla IoU a vysledek ulozila. Po testovaci fazi pak vypsala primérnou

(i D\J ]

IR O]

loU =0.5 loU = 0.7 loU=0.9

Obrazek 21 - Priklad analyzy pi‘esnosti pomoci IoU metody

hodnotu IoU pro cely testovany balicek obrazii. Timto zpsobem bylo mozné snadno analyzovat
funkcionalitu celé sité. V praxi se jako hodnota, kterd dostatecné odpovida piesné lokalizaci
pouziva prah od 0.5 do 0.7 (mize byt vyssi pro striktng&jsi kontrolu, ale vzhledem K ptesnosti nasi

sit¢ byl zvolen prah 0.5).

Tato vrstva neni pfipravena pro zpétnou propagaci a pouZzivala se pouze v testovaci fazi pro

¢iselné zpracovani vysledki.

Dalsi vrstvy, které slouzi pro vyhodnoceni vystupu jsou ztratové funkce (loss functions),
které jsou pouzity pro nastaveni vah algoritmem zpétné propagace a jsou standardni soucasti
knihovny Caffe. Tyto funkce jsou pfimo napojeny na vystupy pln¢€ propojené vrstvy a porovnavaji
vypoctenou hodnotu kategorie i polohy obdélniku se skuteCnou. Z téchto informaci tato vrstva
vypocita pozadovanou odchylku pro zpétnou propagaci viz kapitola 2.2.3 .
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Posledni c¢asti slouzici pro ziskani informace o ptesnosti kategorizace je vrstva
zpracovavajici presnost detekce(v angli¢tiné accuracy layer). Ta je napojena stejné jako vrstvy pro
ztratové funkce a jejim vystupem je jednoduSe pomér spravné oznacenych objektt k nespravné
oznacenym. Vystup této funkce slouzi pro analyzu funkcionality i zpracovani vysledkt, prestoze

spravné rozpoznani objektu neni pro tuto praci hlavni ukol.

4.1.2 Shrnuti architektury sité

Cela sit’ se sklada z konvoluéni vrstvy, plné propojené vrstvy a vystupnich vrstev slouzici

pro vyhodnoceni vysledkd a pfipadné zpétné propagaci téchto hodnot. Pro prehlednost je cela

architektura sité vykreslena na nasledujicim obrazku:

Batch 64

reln3

relul (ReLU)
(ReLU) /
‘ - '/
\ N

200

Intersection

Obrazek 22 - Celkovy architektura sité

4.2 Priprava ucicich dat

Caffe framework vyzaduje specialni format vstupnich dat pro co nejrychlejsi zpracovani
obrazu - format .Imdb. Dale obsahuje podporu pro vytvoieni Imdb souboru spolu s kategorizaci
zpracovanych obrazl. Pro tvorbu tohoto Sifrovaného souboru je nutné mit ptipraveny textovy
soubor obsahujici relativni cestu k jednotlivym obrazkiim a ¢islo definujici jeji kategorii (v nasem
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ptipadé¢ tedy &isla od 0 do 7). Pomoci nékolika piikazii Caffe aplikace je pak vytvoien soubor
.Imdb, ktery obsahuje vSechny obrazky pfevedené do vybrané velikosti a barvy - v naSem ptipade

do odstinu Sedi. Zadané kategorie jsou zpracovany a zvlast’ uloZeny pro porovnani s vystupem site.

Pro uceni neuronové sit¢ bylo potieba vytvofit mnozinu obrazkd, na kterych je
lokalizovany objekt a neuronova sit’” pak porovna svij vystup se spravnym vystupem a podle
rozdilu metodou zpétné propagace upravi vnitini vdhy mezi neurony. Vzhledem k tomu, ze
neuronové sité potiebuji pro spravné nauceni detekce velké mnozstvi obrazki (v fadech tisicl -
¢im vice, tim 1épe, neuronova sit’ pak 1épe generalizuje potiebné vlastnosti objektt), je velmi
narocné vytvaret takovou mnoZzinu manudlné. Proto bylo vyuzZito databaze IMAGENET, ktera

obsahuje miliony obrazki rozdélenych do vétvicich se kategorii.

Prestoze tato vefejné dostupna databaze umoziuje po registraci stazeni jakékoliv skupiny
obrazkli, v dob¢ psani této prace méla databdze problémy s GCty a neumoznovala volné stazeni.
Stranka byla ovSem schopna generovat textovy soubor obsahujici URL vSech obrazkti z vybranych
kategorii. Pfipravil jsem proto skript, ktery byl s pomoci tohoto souboru schopny stahnout dany set
obrazki a rovnou oznackovat jako zvolenou tiidu. Bohuzel databaze Imagenet neobsahovala
kategorii dron, a proto byla vyuZita pouze pro ostatni (vedlejsi) kategorie, které predevsim slouzili

pro analyzu funkcionality a pro demonstraci adaptability sité na rtizné objekty.

Pro kategorii dron jsem mél k dispozici nékolik videi leticiho drona od katedry
kybernetiky, které jsem s pomoci vytvofeného skriptu v jazyce python rozdélil na velké mnozstvi
obrazl. Vzhledem k velké podobnosti ziskanych obrazkli bylo nutné tyto data profiltrovat a snazit
se vybrat vhodné vzorky. Ty byly nasledné pomoci matlab skriptu zrcadleny podle svislé osy, aby

se zvysila u¢ici mnozina. Pro kategorii dron tak bylo vytvoreno cca 2000 obrazkd.

Druha ¢ast pripravy dat se tykala samotné lokalizace. Kazdy vzorek, ze kterého se sit’ ucila,
musel mit definovanou polohu hledané¢ho objektu. Pomoci skriptu, vytvoreného v programu
Matlab, byly hledané objekty manualné oznaceny a poloha ramecku zaSifrovana do dvou hodnot

(levy horni a pravy dolni roh) podle navrzené funkce.

Tyto hodnoty byly uloZeny a pfevedeny do formatu HDFS5, ktery je podporovany Caffe
aplikaci. Divodem uloZeni do jiného formatu je ten, ze Caffe nepodporuje uc¢eni polohy,umi oviem
tiidit data vlozena pomoci HDFS5 formatu a pracovat s nimi pomoci specialni vrstvy (anglicky slice
layer) uvnitf prototext souboru. Tato specialni vrstva umoziuje transformovat vektory, v tomto
ptipadé bylo potieba transformace z [M1 M2] -> [M1], [M2] . Timto postupem bylo umoznéno
pracovat s lokalizatnimi daty a porovnavat je s vystupem stejnym zpiisobem jako v ptipad¢ tfid

objekta.

VSechny vypracované a vySe zminéné skripty jsou pro srozumitelnost prace soucasti

pfilohy.
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4.3 Zpracovani zivého prenosu a vykresleni lokalizace

Zpracovani videa, jeho vyhodnoceni a nasledné vykresleni bylo opét feSeno pomoci
nadstavby Caffe, kterd umoziuje rozsifovat moznosti prace s neuronovymi sitémi pomoci jazyku
Python. Tato nadstavba obsahuje metody pro inicializaci siti véetné nastaveni pfipravenych vah

naucenych podle nasich potfeb a architektury sité.

Algoritmus vyuziva dalsi python knihovny, konkrétné cv2 a numpy pro praci se vstupnimi

daty a pro vykresleni obrazu spolu s ozna¢enymi objekty.

Nejprve je inicializovand sit s nau¢enymi vahami. Nasledné je vytvofeno spojeni s
vybranou piipojenou kamerou a naten prvni snimek - timto krokem se spousti cyklus naditani
obrazu. Obraz kamery je poté transformovan na vstupni velikost sité, preveden do ¢ernobilé barvy
a nacten siti jako jeji vstup. Poté dochazi k vypoc¢tu uvniti naucené neuronové sité. VSechny
vystupy jsou extrahovany a z vektorl jsou vybrany maximalni hodnoty. Ty uréuji
nejpravdépodobngjsi typ objektu a jeho odhadnutou polohu. V piipadé polohy je nutné deSifrovat
vystup kédovany vystupnimi neurony a prevést ho na hodnoty odpovidajici soufadnicim v obraze.
Vzhledem k transformaci obrazu je nutné tyto hodnoty zpétné upravit do ptivodnich velikosti pro
nezkreslené zobrazeni. Poslednim krokem je vykresleni obdélniku do obrazu ve vhodném sektoru a
nasledné zpracovani dalsiho snimku. Cely cyklus se opakuje, dokud ho uZzivatel neukonéi klavesou

ESC.
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Cely prabéh algoritmu je pro piehlednost znazornén v jednoduchém pseudokodu na
nasledujicim vypisu:
main function:

init net (,Path/to/learned/weights")
init camera

while camera.videoStreamOn () == True:
width,height = camera.getResolution()
image = camera.getImage ()

key = keyboard.waitForKey ()
image.showImage ()
neuralNet.input = image.resize(256,256,1)
output = neuralNet.computeOQutput ()
boxTopCorner = output.getBoxOutput[l].argmax()
xMin,yMin = boxTopCorner.unhash ()
boxDownCorner = output.getBoxOutput[2].argmax()
xMax,yMax = boxDownCorner.unhash ()
image.drawRectangle (xMin,yMin, xMax,yMax,weight, height)
if key = keyboard.ESCAPE:
break

end if

end while

camera.releaseVideo ()

end function

Pseudokod lokalizace v realném case
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4.4 Testovani a vysledky sité

Pro samotné testovani piesnosti sit¢ byla vytvofena testovaci skupina obrazku, které
nepatfili do mnoziny, ze které se sit' ucila. Obrazky pochazeli ze vSech naucenych kategorii.
Vzhledem k namétu prace byl kladen hlavni diraz na objekty typu dron a proto obrazky této
kategorie tvotili polovinu testovanych vzorkl. Kazdy obrazek mél definovanou polohu stejné jako
Vv pfipadé ucici mnoziny pro zjisténi presnosti pomoci metody IoU skrze vlastni definovanou

vrstvu.

Testovani probihalo pro nékolik variant neuronové sité. Varianta se skrytou vrstvou o
ruzné velikosti a varianta bez skryté vrstvy. Pro kazdou variantu byl nastaven rizny dropout a dil¢i

vysledky byly porovnany.

Testovani sité bez skryté vnitini vrstvy v plné€ propojené vrstvé sité je uveden v tabulce 1.
Obsahuje rizné velikosti dropout parametru a priimérné loU vSech pies vSechny testované obrazky.
Rychlost vypoctu byla pro tyto varianty konstantni, protoze parametr dropout pouze ovliviluje

zpusob, jakym se sit’ uc¢i rozpoznavat objekty a neovlivituje rychlost vypoctu sité¢ (viz kapitola

dropout).
Dropout 0 0.3 0.5 0.7
loU primér 0.440278 0.521013 0.522777 0.472392
loUu>0.5 42/100 51/100 52/100 47/100

Tabulka 2 - Vliv parametru Dropout

Z tabulky 1 je vidét, Ze vhodné nastaveni dropout parametru vedlo k nartstu praimérné
hodnoty IoU pro testované obrazky nad uroven 0.5, coz lze povaZovat za dostatecnou piesnost pro

uspesnou lokalizaci objektu.
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Pro zajimavost byla do sité pfidana jedna konvolu¢ni vrstva navic, aby bylo vyzkouSeno,
zda nedojde k narlstu pfesnosti rozpoznavani. Misto 4 vrstev tak sit’ obsahovala 5 konvolu¢nich a
podvzorkovacich slozek a vystup této vrstvy je obraz o rozmérech 6x6. Vrstva byla testovana s
identickymi hyperparametry jako nejlepsi varianta z pfedchozich testi (tedy dropout 0.5,0.3) .

Porovnani vysledki je nasledujici:

Pocet konvolu¢nich vrstev 4 5
loU (dropout 0.3) 0.521013 0.491527
loU (dropout 0.5) 0.522777 0.502554

Primeérna rychlost (ms/obrazek)

CPU

61 78

Tabulka 3 - Porovnani piesnosti s rozdilnym mnozstvim konvolu¢nich vrstev

Z vysledku je patrné, ze zvyseni konvolu¢nich vrstev v nasem ptipad¢é vedlo ke sniZeni
presnosti lokalizace i zpomaleni zpracovani obrazu. Dalsi testovani tedy opét probihalo pro sité,

jejichz vystup z konvoluéni vrstvy vice odpovidal poctu lokalizacnich sektort v obraze.

Nasledné byly analyzovany rtizné velikosti skryté slozky pln€ propojené vrstvy, ktera byla
roz§ifena o jednu skrytou vrstvu (v predchozich ptipadech byla pln€ propojena vrstva tvotfena
pouze vstupnimi a vystupnimi neurony, které byly plné propojeny). Velikost hodnoty dropout byl

globalnég nastaven na 0.5, protoze vykazoval nejvétsi zlepSeni piesnosti site.

Velikost skryté
vrtsvy - pocet 200 500 700
neuronti
loU primér 0.491398 0.485737 0.498860
loU>0.5 48/100 46/100 44/100

Tabulka 4 - Lokalizace riznych variant plné propojené vrstvy

Nejlepsich vysledkl tak dosahovala prekvapivé sit’ bez rozsitené skryté vrstvy. VEtsi, plné
propojena vrstva, navic snizovala rychlost vypoétu o zhruba 10ms. Piestoze se muze jevit takové
zpomaleni jako nepodstatné, v ptipadé zpracovani zivého pfenosu mize 10ms znamenat sniZeni

rychlosti zpracovani i 0 nékolik snimkli za vtefinu. Vysledky piresnosti vSech verzi jsou ovSem
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velmi podobné a finalni Gipravy sité neméli na jeji funkcionalitu markantni vliv. Rychlost tedy byla

v téchto ptipadech rozhodujici parametr.

Pro jistotu bylo ale mnozstvi uéicich iteraci pro nékolik testti zvyseno na dvojnasobek (tedy
20 000 iteraci - cca 300 epoch), zda nedojde k vyrazn&jsimu zlepSeni piesnosti sité. Testovany byly
nejlepsi varianty z predchozich vysledku se skrytou vrstvou, které by zarovenn mohli vykazovat

nejveétsi zmény diky velikosti plné propojené vrstvy, ktera vyzaduje vyssi dobu uceni:

Velikost skryté vrts
kryt v 200 500
- pocet neuront
loU pramér
0.505069 0.499264
10000 iteraci
loU primér
0.508743 0.507948
20000 iteraci

Tabulka 5 - Vliv doby u€eni na piesnost sité
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Obrazek 23 - Ukazka relativni stability vysledki po prvnich 10000 iteraci

Z tabulky a grafu hodnoty loU pro skrytou vrstvu o velikosti 500 neuront je patrné, ze
zvySeni ucici doby nevede ke zvySeni pfesnosti sit€, hodnota spiSe fluktuuje kolem znamych
hodnot. Podobné vysledky byly vidét i u ostatnich verzi sit€¢ s mensi skrytou vrstvou Jako nejlepsi
varianta se nakonec ukazala sit’ bez rozsifené skryté vrstvy s parametrem dropout nastavenym na

hodnou 0.5.

Rychlost vSech variant je podle ptredpokladu vysokd a i pfi testovani pouze za pouziti
vypocetniho vykonu CPU (bez vyuziti zrychleni vypoctem GPU) dosahovala rychlosti zhruba 60-

80ms/obrazek. Tato rychlost je pro vykresleni lokalizace v realném case dostacujici, ptesto je asi
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nejvhodnéjsi pracovat se siti, ktera ma z vybranych variant minimalni dobou zpracovani - tedy

varianta bez rozsitené skryté vrstvy s rychlosti 61ms/obrazek.

4.5 Ukazky lokalizace objekta
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4.6 Shrnuti vysledki
Prestoze vysledky ukazuji, Ze je sit’ schopna najit a uspésné lokalizovat objekt v obraze,
témét polovina objektll z testované mnoziny neprosla prahem IoU>0.5, coz byl prah minimalni

urovné uspeésné lokalizace.

Pti analyze jednotlivych obrazkl bylo zjisténo, Ze sit’ méla pfedevsim problémy s velmi
¢lenitym obrazem obsahujici velké mnozstvi detaild (napiiklad lokalizace drona v lese) a objektd,

které se ve své kategorii prili§ nepodobali uc¢ici mnozing:

Obrazek 24 - Ukazka spravné a velmi Spatné lokalizace dle okoli

Tyto problémy jsou velmi pravdépodobné zplisobeny mensi velikosti u¢ici mnoziny, ze
které se sit’ neni schopna dostatecné kvalitné naucit definujici rysy jednotlivych objekta. Pro

budouci tcely by tedy bylo vhodné znateln¢ rozsitit mnozstvi pfipravenych vzorkd.

Rychlost vypoétu byla dostacujici a pramérné dosahovala rychlosti mezi 16-17 snimky za
vtetfinu a to pii pouziti CPU k vypoctu lokalizace. Takova rychlost je vhodna pro zpracovani videa

v realném case.

Rychlost vypoctu byla nasledné ovéfena pouzitim vypracovaného skriptu, ktery byl
schopny vykreslovat polohu objektu do video-vystupu webkamery. Tyto vysledky neni mozné
smysluplné piedstavit v tisténé verzi, a proto je v ptiloze skript pro demonstraci lokalizace drona z

videa, tak skript umoznujici vykresleni polohy do obrazu webkamery.

4.7 Navrhy na zlepSeni a navaznost na budouci prace

Hlavnim cilem této prace bylo otestovat principy neuronovych siti pro lokalizaci objektt v

realném Case a je mnoho ¢asti, ktera by byla v budoucnu vhodna pro vylepSeni. Ty se mohou tykat
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zpracovani dat, lep$i zptisob lokalizace nebo vétsi piesnosti lokalizace. Pro inspiraci v pfipadnych

budoucich navazujicich praci budou jsou mozna vylepseni rozebrany v nasledujicich odstavcich.

4.7.1 Augmentace a sbér dat

Hlavnim nedostatkem této prace je mald mnozina ucicich obrazi, kterd je silné zavisla na
ruéni piipravé vyznafenych oblasti, kde se objekt nachazi. Tento nedostatek velmi ovliviioval
schopnosti sité¢ naucit se obecné znaky objektl a snizoval tak ptesnost jak v kategorizaci, tak v

lokalizaci.

Regenim tohoto problému by mohlo byt vyuziti u¢innych, i kdyz pomalych lokalizaénich
algoritmii (naptiklad jiné verze neuronovych siti) s vysokou pfesnosti pro automatické vyznaceni
objektl. Informace z téchto programti by byly nasledné zpracovany a nauceny vlastni siti. Prestoze
by jisté §lo o pomalou metodu, byla by prakti¢téjsi nez rucni tvorba ucici mnoziny. Problémem této
metody je chybovost algoritmi, které by v rdmci tisici klasifikaci zanaSely jistou chybu do
ptipravenych dat. Tato chyba je i pies velkou piesnost stale vyssi nez chyba lidska, a proto je nutné

oveftit vysledky téchto metod ruéni koreket.

Dalsim feSenim je vyuziti vytvofenych knihoven obrazii vCetné téch, které nabizeji
informaci o poloze objektu, jako poskytuje stranka Imagenet pro mnoho svych kategorii.
Nevyhodou je naprosta zavislost na informacich, které tieti strana poskytuje a omezené mnozstvi

kategorii.

Vhodnégjsi zptsob pripravy dat by mél vyrazny vliv na zlepSeni pfesnosti sit€¢ za cenu
minimalni Gpravy architektury sité. Zménou ucicich dat je také mozné naucit sit’ pracovat s jinymi
objekty, nez byly pouzity v této praci. Vzhledem ke skutec¢nosti, ze sit’ byla pfipravena na mensi
mnozstvi kategorii, by mél pocet nové zvolenych kategorii objekti odpovidat poctu Kategorii
objekti v této praci (cca 10 kategorii). Pro vyssi pocet by bylo vhodné zvétsit velikost plné
propojené vrstvy, popiipad¢ piidat vice filtrGi pro jednotlivé vrstvy konvolu¢ni c¢asti. Tato
modularita neuronovych siti je mimo jiné jejich nejvétsi vyhodou a poukazuje na jejich Sirokou

uplatnitelnost v budoucnosti pfi feSeni slozitych problémii rozpoznavani a lokalizace.

4.7.2 Detekce vice objekti v obraze

Detekce a vyznaceni vice objektti v obraze lze v této praci jednoduse realizovat vybranim
dalsich nejvyssich hodnot z vystupnich vektort neuronové sité, které se vzajemné nepiekryvaji a
zaroven piekracuji urcitou hodnotu jistoty. Toto feSeni neni pfili§ robustni a mohlo by dochéazet k

nesmyslnym vyhodnocenim polohy.

Navazujici prace by se proto mohla zabyvat rozSitenim prace o kvalitni rozpoznani vice
objekti v obraze. Zptusobem feSeni by mohlo byt rozdéleni obrazu do nékolika podsektort, pro

které by byly nezavisle vypocteny polohy objektl - tim by se pocet lokalizovanych objektti mohl
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roz§ifit o mnozstvi téchto sektorti. Tato Uprava by vSak vyZzadovala velké zasahy do architektury

sité 1 zptisobu pfipravy ucicich dat, velmi by vSak zvysila vyuzitelnost v praxi.

4.7.3 Nezavislost na Caffe framework

Caffe je univerzalni framework pro navrh a pro testovani funkcionality neuronovych siti.
Jeho instalace a piiprava je ovSem ponékud sloZzita a neintuitivni a pro samotné pouzivani existuje
pouze velmi zékladni troven dokumentace. To limituje vyuziti siti, které¢ jsou v tomto prostiedi
tvoteny. Export navrhnuté sité pro samostatné spousténi, nezavislé na prostredi Caffe, by tak bylo
vitané. Nejvetsi uskali by v tomto ptipadé bylo napsani rychlého kodu, schopného vyuzivat modul

CUDA ¢i OpenCL pro vypocty zpétné propagace na GPU.
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S5 Zavér

Cilem prace bylo prostudovat metody pro lokalizaci dronii pomoci neuronovych siti a poté
navrhnout sit, ktera by byl schopna tyto objekty detekovat a lokalizovat v kamerovém obraze. S
tim souvisel i navrh vlastniho algoritmu pro lokalizaci, pfiprava dat pro vyhodnoceni vysledkt a

nasledna analyza dosazenych vysledki.

Pro tento Ucel byla navrhnuta architektura vlastni neuronové sité, vcetné algoritmu
schopného lokalizovat objekt, dron, v redlném case. Vyuziti neuronové sit€¢ zjednodusil
komplikovanou lokalizaci objektti neuronovych siti na problém, ktery je feSitelny jednoduchym
vypoctem v ramci neuronové sité¢ ze vstupnich informaci. Timto zpiisobem je dosazeno potiebné

rychlosti pro lokalizaci objektu v Zivém pfenosu.

Prestoze celkové vysledky potvrdili schopnost algoritmu rozeznavat a vykreslovat polohu
objektt s pfijatelnou piesnosti, znatelné zalezelo na vhodnych podminkach vstupniho obrazu.
Pri¢inou tohoto problému se jevi pfili§ mald mnozina ucicich obrazl, kterd neni dostatecné
rozmanita pro kvalitni nauceni neuronové sité k lokalizaci objektd. Tento problém je ovSem
fesitelny piipravou vétsi mnoziny dat, bez nutnosti opravovat ptipraveny algoritmus nebo strukturu
neuronoveé sité. Piekvapivé maly vliv mély na celkovou funkcionalitu tipravy parametri neuronové

sit¢ jako velikost skryté vrstvy ¢i pocet iteraci ucicich cyklu.

Pro uvedenou praci existuje nékolik zphsobill rozsiteni, které by vedli ke zlepSeni
funkcionality celého programu. Kromé rozsahlej$i mnoziny uéicich dat to je pfedev§im schopnost

detekovat vice objektti najednou, poptipadé tvorba projektu plné nezavislého na cizim prostiedi.
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9 Obsah prilozeného CD
K této praci jsou prilozeny skripty, které slouzily pro vytvoreni dat, skripty k otestovani
funkcionality sit€¢ a soubory potiebné k jejich spravnému zprovoznéni. Dale je na CD pftilozena

kopie prace v PDF:

/
-Lokalizace
--Lokalizace_z videa.py
--Lokalizace_z_ kamery.py
--Podplrné skripty pro tvorbu dat
-—-rozsekani textu.m
-—--image augmentation.m
---hashing.m
—---unhashing.m
-—-image labeling.m
-—-data download.java
-—database testovacich obrazu
-—-—database.lmdb
--——-data.lmdb
-—-—-lock.1lmdb
--database ucicich obrazu
-—-—database.lmdb
-—-—-—-data.lmdb
----lock.1lmdb
--odkaz k testovacim datum.txt
—-—-IoULayer.py
--README instalace a spusteni.txt
-—-Solver Site.prototxt
-—Architektura site.prototxt
-—odkaz k datum.txt
-—naucene_ vahy.caffemodel
-—testovaci obrazky souradnice polohy.hb5
--ucicli obrazky souradnice polohy.h5
-—testovaci video.mov
-dp_2017_Ficenec_Adam.pdf
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