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ABSTRAKT

Diplomova prace se zaméruje na problematiku detekce objektl. Je navrzen experiment,
ktery posuzuje detekéni modely YOLOv5, YOLOR, Scaled-YOLOv4 a EfficientDet a po-
rovnava jejich vlastnosti (rychlost detekce, pamétové naroky, presnost a jistotu detekce).
K tomuto Gcelu je vytvorena vlastni datova sada, na které jsou tyto parametry zkoumany.
Ze studie vyplyva, ze nejlépe je na tom sit YOLOvV5. Pro trasovani objekt( je pouzit deep
SORT, ktery je dilezity pro nasledné ziskani trénovacich dat z videozaznamu pro predikci
pohybu objektli. Pridanou hodnotou je navrh predikéniho algoritmu, ktery je zalozeny
na polynomialnim regresnim modelu.

KLICOVA SLOVA
Python3, PyTorch, YOLOv5, YOLOR, Scaled-YOLOv4, EfficientDet, deep SORT,
LSTM, GRU, RNN, Polynomialni regresni model, pandas, Detekce, Trasovani, Predikce

ABSTRACT

The master's thesis is focused on the object detection. The aim of this thesis is to desine
an experiment to assess the detection models YOLOv5, YOLOR, Scaled-YOLOv4 and
EfficientDet and to compare their properties (detection speed, memory requirements,
accuracy and certainty of detection). For this purpose a custom data set is created to
investigate these parameters. The study shows that the YOLOv5 network is performd
as the best solution. Deep SORT is used for object tracking which is important for
the subsequent extraction of training data from video footage for object movement
prediction. The added value is the design of the prediction algorithm which is based on
a polynomial regression model.
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Uvod

Diplomovéa prace se zabyva detekci objektt a sledovanim trasy pohybu ucastniki
provozu pro potreby inteligentnich dopravnich uzli. Nejcastéji 1ze nalézt clanky,
které cili na potfeby autonomniho tizeni automobili. I kdyz se jednd o obdobny
problém, vysledky nejsou tak jednoduse aplikovatelné na situaci, kdy jsou pouzity
stacionarni kamery. Na druhou stranu pevné stanovené pozice pro sniméni obrazu
umoznuji zjednodusit situaci v tom, ze objekty se casto vyskytuji ve stejnych mistech
(auta obvykle nejezdi po chodniku). Tato vyhoda umozni snadnéjsi uceni neuronové
sité.

Kdyz uz ¢lanky s tématikou existuji, nespojuji detekci s trasovanim objekti.
Prevazné se zamétuji pouze na rychlost detekce. [I1] [12] [13] Proto je préace, kterd
spojuje tyto témata velice vzacna a prinosné pro védeckou komunitu.

Prace se predevsim zameéruje na detekei objekt v dopravnich kiizovatkach pro po-
treby inteligentnich dopravnich uzli. Pro testovaci tcely byla zvolena jedna brnén-
ska kiizovatka (ulice Kolisté a Milady Horakové), kterou snimé dopravni kamera.
7 této jedné kamery jsou porizeny snimky, které jsou pouzity pro trénovani a vali-
daci zadanych neuronovych siti. Hlavnim cilem préace je porovnat vysledky téchto
neuronovych siti a vybrat jednu, ktera by byla nejoptimalnéjsi pro trasovani objektii
(dopravnich prostredki). Pro tyto tcely je napsany jednoduchy program, ktery vy-
hodnocuje vysledky a generuje grafy, které jsou soucasti tohoto dokumentu.

Pro ucely vyzkumu je nutno vytvorit vlastni datovou sadu, na které je potieba
odzkouset, jestli detekce budou viibec mozné a pokud, tak na kolik budou presné.
Dalsi moznosti, kterd by se dala vyuzit, je vefejna datova sadu COCO. Protoze
porovnani vysledkt neuronovych siti na COCO je volné dostupné a neprinasi nové
informace, neni potieba tyto vysledky znovu ovérovat. Podstatnéjsi jsou vysledky,
kterych je mozno dosdhnout na vlastni datové sadé.

V druhé poloviné se prace zaméruje na vlastni implementaci predikéniho mecha-
nizmu, ktery by dokazal predpovidat polohu objektt v budoucnosti. Aby se dal tento
predikéni algoritmus vytvorit je nutné, aby prace byla schopna sledovat objekty
mezi jednotlivymi snimky. K tom je pouzita jedna z implementaci deep SORT.
Schopnost trasovat a predikovat pohyb objektt je dilezitou funkcionalitou moder-
nich fidicich aplikaci. Jsou to napiiklad autonomni automobily, inteligentni fizeni

dopravnich uzl nebo prevence proti kolizim objekti.
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1 Teorie

Detekce objektii v obraze je oblast pocitacového vidéni, kterd se vyviji rychlym
tempem. Spousta informaci a idaju v této oblasti se stava rychle zastaralymi nebo
neplatnymi. Divodem, pro¢ je tato oblast aktivni je predevsim potreba zefektivnit
autonomni fidici systémy. Dale je to lepsi dostupnost vykonnéjsich grafickych karet
(GPU), bez kterych by tento vyzkum nebyl na takové trovni. Dikazem rychlého roz-
voje je napriklad nedavna publikace novych siti YOLOv6, YOLOv7 a YOLOVS.
Jejich pouziti a zaclenéni do této prace neni planovano, protoze jejich vysledky jsou
dobte zpracovany. Z repozitara také vyplyva, ze hlavnim cilem novych implementaci
je optimalizace vypoctu [14] [15] [16].

Teoreticka ¢ast se zaméruje na jednotlivé neuronové sité a klade diraz na to,
aby byly vyzdvizeny rozdilné pristupy, které byly pouzity pfi jejich navrhu. Prace
se zameéruje pouze na jednostupnové detektory s kotvou. Problém nastava u neuro-
nové sité YOLOV5, ke které neexistuji zadné oficialni dokumenty. Proto je shanéni

ovérenych informaci k této implementaci velice obtizné.

1.1 Neuronové sité pro detekci objektii

Jednou z c¢asti, kterou se prace zabyva, je detekce objektti v obrazovych snimcich.
Jednd se o oblast pocitacového vidéni [I], kterd je velice dynamickd a rychle se
rozvijejici. Prace se predevsim zaméruje na detekeni sité, které jsou nésledné pou-
zity v praktické ¢asti. Vsechny tyto sité patii do skupiny jednostupnovych detektorti
s kotvou, jejichz vyhodou je velka i¢innost a jednoduchost [2]. Tyto sité jsou konstru-
ovany pro klasifikaci a lokalizaci objektii v obrazech. Tim se chdpe nalezeni objektu
nebo vice objekti v obraze a jejich oznaceni pomoci obdélnikového ramecku. Tomuto
ramecku se také 1ikd ohranicujici rdmecek [I]. Obecnd struktura jednostupnového
detektoru je zobrazena na obrazku [1.1]

1.1.1 EfficientDet

Jedna se o implementaci neuronové sité pro detekci objektti od spole¢nosti Goo-
gle. Jejim hlavnim cilem je zmensit vypocetni naroky (snizeni parametru FLOP)
a zaroven zachovat presnost detekce. Referen¢ni siti, se kterou byla implementace
srovnavana, je sit YOLOv3 [17]. Zakladnim stavebnim kamenem sité EfficientDet je
EfficientNet, ktera je pouzita jako paterni sit. Na patetfni sit je nasledné napojena sit
funkei pojmenovana BiFPN (sit pyramidovych funkei). Tato sit se v modelu opakuje
trikrat az osmkrat podle dané verze (D0 az D6). [2]
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Obr. 1.2: Struktura neuronové sité EfficientDet [2]

1.1.2 Scaled-YOLOvV4

Jednd se o implementaci navrzenou pro detekci objekti v readlném case. Tato verze
vychéazi z YOLOv4 a prepracovava tuto verzi na YOLOv4-CSP. Pti navrhu je pre-
devsim kladen diraz na snizeni vypocetnich naroki pti zachovani presnosti detekce
tak, aby detekce bylo mozné provadét i na GPU s niz$im vypocetnim vykonem.
Paterni siti v tomhle pripadé je CSPOSANet s architekturou PCB, na rozdil od pu-
vodni verze YOLOv4, kterd pouziva CSPDarkNet53 [18]. Dalsimi stavebnimi bloky
jsou prvky CSP se skdlovanim nahoru (up) a doli (down). Jejich pouziti je hlavnim
prinosem dané implementace, protoze pti spravném navrhu sité se daji snizit vypo-
cetni ndroky oproti YOLOv4. [3] Struktura sité je zobrazena na obrézku [1.3| ktery
popisuje, jak vypada sit s CSP bloky pro verzi P6.

1.1.3 YOLOR

YOLOR je detekéni sit, kterd vychézi ze Scaled-YOLOv4 a rozsituje tuto imple-

mentaci o implicitni znalosti. V této implementaci jde predevsim o zakomponovani
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Obr. 1.3: Struktura neuronové sité Scaled-YOLOv4-P6 a CSP bloku [3]

implicitnich znalosti pro dosazeni lepsich vysledkii. Tato myslenka se snazi napodo-
bit procesy, které pravdépodobné provadi i lidsky mozek. Vysledna sit ma o trochu
lepsi vysledky nez Scaled-YOLOv4, a navic bylo experimentalné ovéreno, ze tato

sit se muze uc¢it mnohem rychleji [4]. Architekturu této sité lze vidét na obrazku

[1.3] proto je v tomto piipadé nutné se zaméfit na zpracovani implicitni znalosti

v YOLOR, viz obrazek

Explicitni znalosti

Diskriminator Wystup

Sjednocena
reprezentace

Implicitni znalosti

Obr. 1.4: Proces zpracovani implicitni znalosti v siti YOLOR. [4]

1.1.4 YOLO

Implementace YOLOvV5 byla publikovana dva mésice po vydani YOLOv4, a to
formou github repositare a do dnesniho dne neexistuje oficidlni dokument k této
siti. Jedna se o implementaci, ktera byla jako prvni celd vytvorena v modulu Py-
Torch [19]. Tato sit nabizi ¢tyti zakladni velikosti modelu (YOLOv5s, YOLOv5m,
YOLOv51 a YOLOV5x), rozdélené podle koncového pouziti. Napriklad nejmensi

model YOLOv5s byl navrzen pro mobilni telefony, které nemaji takovy vypocetni
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vykon. Nevyhodou tohoto malého modelu je, ze neni tak piesny [19][20]. Vyho-
dou této implementace je jeji rychlost a presnost, ktera je podle informaci naleze-
nych v dokumentech v repositaii velice zajimava, dokonce v nékterych pripadech
jde o zrychleni z 50 FPS u YOLOv4 na 140 FPS u YOLOv5 [21]. Struktura pouzité
sité v projektu je vyexportovana ve formatu onnax a do obrazku byla prevedena po-
moci webové stranky https://netron.app/. Je ptilozena v repositafi pod jménem
last-yolovs.onnx.png.

V poslednim roce také byly publikovany i nové varianty YOLO. Jednéa se o YO-
LOv6, YOLOvV7 a YOLOvVS. Tyto novéjsi implementace jsou napsany pomoci
Python modulu PyTorch. Hlavnim pfinosem téchto praci je zvyseni rychlosti nebo
navyseni presnosti o jednotky procent. Predevsim jde o modifikaci za cilem snizit
vypocetni naroky na nerunovou sit tak, aby byla pouzitelna i na béznych mobilnich
zatizenich [22] [23] [B]. Informace o péatefnich sitich a rocich vydani jsou uvedeny

v tabulce [5].

H Detekéni model Rok vydani Paterni sit H
Scaled-YOLOv4 2021 CSPDarknet
YOLOR 2021 CSPDarknet
YOLOvV5 2020 Modified CSP v7
YOLOv6 2022 EfficientRep
YOLOv7 2022 RepConvN
YOLOvS 2023 YOLO v8

Tab. 1.1: Tabulka porovnavajici pouzité paterni sité u siti typu YOLO [5].

1.2 Problematika trasovani objektti

Detekce objektt je pouze jednim z mnoha problematik, které musi tato prace pokryt.
Dalsim problémem je trasovani objekti. S tim souvisi problém trasovani objektt
na dvou po sobé navazujicich snimcich. Detektor neumoznuje priradit objekt z prvni
fotografie k objektu z nasledujiciho snimku, i kdyz lidskym okem je jasné, ze se jedna
o ten samy objekt. Tento problém je v praci fesen dopocitavanim vzdalenosti mezi
sttedy detekénich rameckii. Nasledné jsou k sobé pritazeny objekty stejné skupiny
s nejmensi vzdalenosti. Nejedena se o nejlepsi feseni, ale pro porovnani vysledki je
to dostacujici. Mnohem lepsim fesenim by bylo pouziti sofistikovanéjsiho nastroje,
jakym je napiiklad deep SORT.
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1.2.1 Deep SORT

Prvni moznosti je hloubkova asociace metriky znama taky pod nazvem deep SORT.
Jedna se o rozsifeni prvotni verze SORT (Simple Online Realtime Tracker) o neuro-
novou sit, kterd mé za tikol vyrovnat chybéjici detekce. Zakladem této metody stale
zustava puvodni SORT, ktery se skladéa z Kalmanova filtru. Tato samotna verze je jiz
schopné provadét sledovani v redlném case. Implementace pouziva standardni verzi
Kalmanova filtru, ktery vyhodnocuje rychlost objektu a odhaduje budouci pozici
objektu [24].

Deep SORT je modernim rozsitenim ptuvodni metody SORT, ktera obsahuje
prevazné Kalmanuv filtr. Pridava do architektury hloubkovou neuronovou sif pro ex-
trakci priznaki pro identifikaci a sledovani objektl v redlném case. Tato neuronova
sit pomaha zlepsit presnost trasovani a dovoluje sledovat a rozpoznavat objekty

i kdyz méni vzhled a prekryvaji se.[25].

1.3 Problematika predikce pohybu

Predchozimi kroky zajistily detekci objektii a jejich trasovani. Dalsim logickym kro-
kem, ktery bude nésledovat, je predikce pohybu. Problematika predikce pohybu je
velice obsahly pojem. Jeho metody je mozné rozdélit podle riznych parametrii. Pre-
devsim je to umisténi pozorovatele, mnozstvi vstupnich dat a potiebné vypocetni
zdroje.

Aktualni problém vyvstavajici u predpovédi pohybu objektt je, Ze jsou casto re-
prezentované jako vysece, které uddvaji, kde se bude objekt v budoucnu nachazet[26].
Tyto predpovédi, pro nase ucely detekce objektti v dopravnich ktizovatkach, jsou
dostacujici, presto pro potfeby autonomniho tizeni automobili nikoli. Jedna se o si-
tuaci, kterda muze vést k castému zbytecnému brzdéni a zpomaleni rychlosti, coz
by mélo efekt na plynulost jizdy[26]. Clanek od Dooseop Choi a KyoungWook Min
prichazi s novymi metodami, jak tyto vysece prevést na mmnozinu bodu znacicich
predpoklddany pohyb [26], ¢ehoz by tato prace mohla vyuzit napiiklad pro predpo-
véd kolizi objektt.

Modely zalozené na LSTM, které generuji predikce pohyby jako N nejpravdépo-
dobnéjsich trajektorii se ukazaly jako vyrazné presnéjsi nez konvenéni metody [27].
Také bylo zjisténo, ze tento model je velice vhodny pro predikovani zmény sméru
vozidla v jizdnich pruzich [28].

Zajimavou moznosti, jak predikovat smér pohybu u objektii je naptiklad ST-
LSTM, ktery modifikuje strukturu LSTM. Predevsim se zamétuje na problém mi-
zejiciho gradientu, kvili kterému je nemozné LSTM trénovat na dlouhé ¢asové rady.

Mizejici gradient a nemoznost trénovat dlouhé rady zptisobuje velké problémy pri
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predikci pohybu. Jedna se o modernéjsi a presnéjsi model, ktery navic pracuje s in-
terakcemi mezi vozidly. Hlavnim rozdilem oproti LSTM jsou spojeni mezi vstupy

a vystupy, tim je eliminovano mizeni gradientu [29].
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2 Srovnani detekcénich neuronovych siti

Praktickou ¢ast této prace je mozné rozdeélit na jednotlivé na sebe navazujici kroky.
Prvnim z nich je vytvoreni datové sady, po té nasleduje spusténi trénovacich skripti,
které generuji soubor s "vahami'(soubor definujici natrénovanou neuronovou sit).
Néslednym krokem je ovéreni presnosti a pamétovych naroki jednotlivych testova-
nych detekcénich metod. Kazdy z téchto kroki je mozné rozdélit na dalsi podikoly,
které jsou casto specifické podle dané neuronové sité.

Pro detekci jsou pouzity neuronové sité ze zadani prace. Jedna se o EfficientDet
[30], Scaled-YOLOv4 [31], YOLOR [32] a YOLOvV5 [20]. Vlastni tvorba neuro-
novych siti by byla c¢asové naroc¢na, proto jsou pouzity jiz vytvorené implementace,
které bylo mozné nalézt ve verejnych repositarich na strance www. github.com. Obsah
téchto repositara byl zduplikovan a vlozen do repositare tohoto projektu. Presto je
potieba pripomenout, Ze tyto implementace byly vystaveny pod ur¢itymi licencemi,
jejiz podminky je potfeba dodrzet.

P1i vyvoji aplikaci v jazyce Python dochazi k castym problémiim s verzemi mo-
duli, proto je vzdy potfeba presné definovat béhové prostredi. Nejhorsi je absence
jakychkoli informaci o pouzité verzi Pythonu, verzich modult a zavislych dynamic-
kych knihoven. Proto tato prace klade velky diraz na spravnou definici vyvojového

prostredi.

2.1 Definice prostredi

Vyvoj je provadén na operacnim systému Ubuntu pomoci programovaciho jazyku
Python ve verzi 3.7.0. Pro instalaci a spravu modult projekt vyuziva pip ve verzi
20.3.3. Dalsim modulem je python-venwv, ktery umoznuje vytvorit virtualni vyvojova
prostiedi. Potifebné zakladni moduly pro Python se instaluji do Ubuntu pomoci

prikazu, ktery je ve vypisu 2.1}

Vypis 2.1: Piiklad instalace vyvojového prostredi pro Ubuntu [6] [7] [§]

sudo apt update

sudo apt install software-properties-common
sudo add-apt-repository ppa:deadsnakes/ppa
sudo apt install python3.7

sudo apt install python3-pip

sudo apt install python3.7-dev

sudo apt install python3.7-venv

Verejné dostupné implementace neni mozné po nainstalovani souboru se zavis-

lostmi (requirements.tzt) spustit bez chyb. Divodem jsou chybéjici verze zavislych
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modult, které nejsou v requirements.txt definovany. V nékterych pripadech dokonce
chybi definice verzi i u pouzitych modult. Z tohoto divodu projekt obsahuje nové
a funkéni soubory se zavislostmi. Tyto soubory obsahuji kompletni vypis vSech na-
variantu nez v pripadé, kdy zavislé moduly chybi. Soubor se zavislostmi byl vyge-

nerovan pomoci nasledujiciho piikazu, ktery je ve vypisu

Vypis 2.2: Priklad exportu zavislosti [9)]

python3 -m pip freeze > requirements.txt

Instalaci vyvojového prostiedi je mozné provést pomoci modulu wvenwv. Takto
vytvorené prostredi je nasledné potieba aktivovat. Aktivni prostredi je vidét na ter-
minalu, protoze néazev aktivovaného prostredi se zobrazuje v kulatych zavorkach
pred nazvem uzivatele a pocitace. Po aktivaci prostiedi je mozné nainstalovat zavis-
losti z vygenerovaného souboru requirements.tzt. Tim se docili, Ze moduly s urcitymi
verzemi se nainstaluji pouze v daném virtudlnim prostiedi. Deaktivaci prostiedi je
nasledné mozné provést pomoci prikazu deactivate. Ukazka instalace, aktivace, in-

stalace modul a deaktivace je zobrazena na nésledujicim vypisu

Vypis 2.3: Priklad préace s virtudlnim prostredim

xvymazll@tesla:~$ python3 -m venv prostredi

xvymazll@tesla:~$ source prostredi/bin/activate

(prostredi) =xvymazll@tesla:~$ pip install -r requirements.txt
(prostredi) xvymazll@tesla:~$ deactivate

xvymazll@tesla:~$

Prestoze pouziti novejsi verze Pythonu by mohlo také fungovat, je silné dopo-
ruceno pouzit stejnou verzi, jaka byla pouzita pro export, tedy 3.7. S kazdou verzi
Pythonu dochézi ke zméné podporovanych moduli. V komerénich fesenich se vyu-
zivaji jiné metody pro definici zavislosti, exportuji se pouze ty moduly, které jsou
opravdu pouzity pro dany projekt, a to vzdy s prislusnou verzi. Definice requi-
rements.txt bez uvedeni patfiénych verzi je casto nespolehlivd a neexistuje zadné
nekomercéni feseni, které by bylo schopno vyexportovat pouze pouzité zavislosti. Je
potieba vyuzit jiny méné dokonaly nastroj. Tim je prikaz pip freeze, ktery vytvori
export vSech nainstalovanych modult a jejich verzi a pokryje tim veskeré nedostatky
v puvodnich requirements.txt. Veskeré potrebné soubory se zavislostmi jsou ulozeny

ve slozce requirements v prilohach.

2.1.1 Pouzité vypocetni zdroje

Detekce objektt neni vypocet, ktery by se dal délat na libovolném pocitaci. Nutnou

vybavou by mél byt stroj, ktery disponuje grafickou kartou NVIDIA. Vykonnost této
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karty velice ovliviiuje rychlost detekce. Pro trénovani je velka pamét grafické karty
vyhodou.

Tento vykonny stroj se nachazi v interni siti VUT, proto je potfeba se nejprve
pripojit na VUT VPN a nasledné se do néj prihlasit pomoci SSH tunelu. Server
disponuje vypocetnimi parametry 48 jader a 200 GB paméti RAM. Nejzasadnéjsi
jsou parametry grafickych karet. Pocita¢ obsahuje 3 totozné karty typu TESLA
V100 s 32 GB grafické paméti. Vypis GPU podrobnosti, jako je napriklad verze
ovladace nebo verze CUDA je mozné vidét na obrazku [2.1]

1S nvidia-smi

=

Tue Nov 29 16:52:43 2022
Driver Version: 470.141.03 CUDA Version: 11.4

Persistence-M| Bus-Id | Volatile Uncorr. ECC
Temp Perf Pwr:Usage/Cap]| Memory-Usage GPU-Util Compute M.

PCI... 808.0 Off
PO 24uW f 32518MiB

V1005-PCI... 00000000:81:00.0 Off
PO 38W / 5413MiB / 32510MiB

V1005-PCI... 00000000:C1:00.0 Off
32510MiB

Jusr/lib/xorg/Xorg
Jusr/lib/xorg/Xorg

613687 ...sfvenv_pytorch/bin/python 5405MiB
Jusr/Llib/xorg/Xorg

Obr. 2.1: Vypis GPU parametrt skolniho serveru

2.2 Implementace

Prvnim tkolem této prace je ziskat data, ktera jsou pouzita pro uceni a testovani.
7 tohoto divodu je implementovana jednoducha webova aplikace v jazyce Python.
Tato aplikace umoznuje stahovani datového proudu z platformy youtube.com. Tento
datovy zdroj je rozsekan na jednotlivé fotografie, a ty jsou nasledné jednotlivé zobra-

zovany na webové strance. Tato aplikace disponuje automatickym ukladanim fotek
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ve formatu JPG v ¢asovém intervalu péti minut. Takto ziskané fotografie se nasledné
pouziji pro dalsi krok. Implementace tohoto rozhrani je prilozena v git repositari to-
hoto projektu. Implementace se také nachazi v prilohach ve slozce web__interface.

Hlavnim cilem této prace je srovnani jednotlivych neuronovych siti a jejich vy-
sledki. Z tohoto davodu bylo potifeba vytvorit program, pomoci kterého by bylo
mozné detekci algoritmy porovnat. Proto byl implementovan jednoduchy program
v jazyce Python. Vstupnimi parametry jsou: cesta do slozky, ve které jsou ulozeny
jednotlivé vysledky z detekei, lokace slozky s trénovacimi daty a textovy soubor,
ktery obsahuje definice nazvt fotek, které patii do testovaci mnoziny. Program je
umistén v priloze ve slozce compare__results a jmenuje se compare.py. Pred spusténim
je potieba si nejprve vytvorit virtudlni prostredi, nainstalovat zavislosti, a az poté
je doporuceno program spustit. Pokud nejsou definovany vysSe zminéné parametry,
budou pouzity vychozi hodnoty.

Vystupem tohoto programu jsou grafy, které jsou vytvoreny pomoci modulu
mathplotlib, ktery umoznuje generovat grafy. Program obrazky sam neuklada. Pro ex-
port je potieba tyto grafy ulozit jako fotografie, a to pomoci predchystanych moz-

nosti v dialogovém okné.

2.2.1 Ptiprava vlastni datové sady

Prvnim krokem je nasbirani dostatecného mnozstvi fotografii, na kterych se nachazi
objekty, které jsou pouzity pro trénovani detekénich modelti. Za timto tucelem je
vytvorena webova aplikace, kterd sbird fotografie z brnénské kiizovatky (ulice Kolisté
a Milady Hordkové). Dalsim krokem bylo oznaceni objekti ve fotografiich. K tomu
byl pozit program Label Studio. [33]

Program Label Studio je vystaven pod licenci Otevieny Software (Open Source).
Slouzi k oznacovani jednotlivych objekti ve fotografiich. Pro vyvoj byla tato apli-
kace spusténa jako Docker kontejner s perzistentnim diskem. Diky tomu nedojde
ke ztraté dat po vypnuti kontejneru. Znacnou nevyhodou tohoto programu je ne-
intuitivni prvotni nastaveni, ve kterém je potfeba nastavit forméat ukladanych dat
a definice skupin objektli. Nasledné oznacovani objekti je jiz velice snadny proces. Je
tfeba provést kontrolu, jestli objekt opravdu koresponduje s oznacenym objektem.
Obcas se stava, ze uzivatel omylem oznadci jiz vytvoreny obdélnik a klikne na tla-
¢itko skupiny, ¢imz zméni skupinu jiz vytvoreného objektu. Presnost tohoto kroku
je dulezita, protoze kvalita oznacenych objektii je zasadni jak pro proces trénovani,

tak pro proces ovéreni presnosti.
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Detekce rozlisuje tyto objekty:
¢ auto,
o vlak (tramvaj),
« kolo,

« motorka.

2.2.2 Rozdéleni datové sady

Ve vsech neuronovych sitich, kde probiha proces trénovani, je potieba rozdélit dato-
vou sadu na dvé az tii mnoziny. Jedna se o mnozinu trénovaci a testovaci, poptipadé
valida¢ni. Pro tento tcel je naimplementovan jednoduchy program, ktery umi data
rozdélit podle nastavenych parametri. V FeSeném piipadé je zvoleno 20% mmnoziny
pro testovani, 5% pro validaci a zbylych 75% pro trénovaci sadu.

Tento program je napsany v Pythonu a jeho vystupem je textovy soubor v’ YAML
formatu, ktery je potifebny pro spusténi vétsiny implementaci. Priklad vysledného
souboru je ukdzan v nasledujicim vypisu 2.4} Dalsimi vystupy jsou textové soubory

train.tzt, validate.txt a test.txt, ve kterych jsou definovany cesty k fotkam.

Vypis 2.4: Ukazka vstupniho souboru pro neuronovou sit YOLOv)

path: ../datasets/crossl-testl
train: train.txt
val: validate.txt

test: test.txt

names:
0: bike
1: bus
2: car
3: train

Takto ziskany soubor je potteba nakopirovat do slozky, ve které se nachazi dana
implementace neuronové sité. Bohuzel nékteré sité vyzaduji dalsi dodatecné infor-
mace, které je potieba do tohoto souboru doplnit. Pro zjednoduseni je dobré si
prohlédnout, jak vypadaji soubory, které byly pouzity pro trénovani, a podle nich
doplnit, co v souboru chybi nebo co je potieba zadefinovat jinak. Tyto soubory jsou
pojmenovany jako crossl-testl.yami.

Naprostou vyjimkou je neuronova sit EfficientDet, kterd nepracuje s datovou
sadou YOLO, ale s datovou sadou ve formatu JSON. Proto je pro prevod z jedné
datové sady na druhou pouzit projekt Yolo-na-COCO (Yolo-to-COCO) [34]. P¥i po-
uziti tohoto programu je potteba drzet se jednotlivych krokt, které jsou uvedeny na

strance projektu.

33

© 00 J & Tt == W NN

[
o



2.2.3 Proces trénovani datové sady

Tento bod vyvoje je potieba rozdélit na dvé ¢asti. Témi jsou priprava datové sady a
proces trénovani. Kvalita datové sady je v tomto ptripadé velice rozhodujici, proto se
dba zvysené pozornosti pri jeji pripravé. Je béznou praxi, ze priprava dat pro neu-

Dilezitou informaci je, jaky format datové sady ocekava neuronova sit. Po par
experimentech bylo zjisténo, ze data z Label Studia musi byt vyexportovana ve for-
matu YOLO. Nékteré implementace detek¢énich modeli vyzaduji definici parametri,
které nejsou soucasti YOLO formatu. Proto je nutné tyto parametry doplnit ruc¢né.
Jedna se napriklad o informaci, kolik typt objekti ma model podporovat. Jde o du-
plicitni hodnotu, protoze ta se musi shodovat s velikosti slovniku objektu, viz vypis
2.4

Neuronové sité typu YOLO pottebuji jako vstupni parametr cestu k YAML sou-
boru, ve kterém jsou definovany dalsi parametry, predevsim textové nazvy skupin,
cesty k textovym souborim, ve kterych jsou definovany lokace do jednotlivych da-
tovych mnozin (testovaci, trénovaci a valida¢ni).

Trénovani je mozné spustit pomoci nasledujicich ptikazu, vypis 2.5 Pro ukdzku

je zde uvazovano se spusténim trénovani neuronové sité YOLOvV5.

Vypis 2.5: Script pro trénovani neuronové sité typu YOLOv5H

#!/bin/bash

source vyma-yolovb-env/bin/activate

cd yolovbd

python3 train.py --imgsz 1280 \
--data crossl-testl.yaml \
--cfg models/yolovbs.yaml \
--weights ’’ \
--batch-size -1 \

-—-device O

deactivate

Vysledkem trénovéani je soubor s vdhami (weights.pl). Soucasti nékterych im-
plementaci je export grafli, které popisuji zménu parametri béhem trénovani, viz
obrazek Diky témto grafim se d& optimalizovat pocet epoch, které jsou nutné
pro trénovani. Z grafu je patrné, ze charakteristiky maji exponencialni priitbéh. Proto

nema smysl trénovat déle, nez je potieba. S parametrem pocet epoch se v projektu
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neexperimentovalo a ztistal nastaveny na 300 epochéach. Jedinou vyjimkou byla sit
EfficientDet, kde bylo pouzito 500 epoch.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
1.0 1.0
—e— results
0.10 0.08 0.04
0.8 0.8
0.08
0.06 0.03 0.6 0.6
0.06 0.02 04 04
0.04
0.04 0.01 0.2 0.2
0.02
0.02 0.00 0.0 0.0
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200
val/box_loss val/obj_loss val/cls_loss metrics/mAP_0.5 metrics/mAP_0.5:0.95
1.0
0.10 0.04
0.10 08 0.6
0.08 0.08 0.03
06 0.4
0.06
0.06 0.02 0.4
0.04 0.2
0.01
0.04 0.2
0.02
0.00 0.0 0.0
0 200 0 200 0 200 0 200 0 200

Obr. 2.2: Graf popisujici zménu parametrit béhem trénovani pro neuronovou sit
Scaled-YOLOv4

2.2.4 Proces validace vysledkii

Validace vysledki préace je rozdélena do dvou kategorii. Jedna se o subjektivni zhod-
noceni vysledkli a o vystup z validacniho skriptu. Po dokonceni trénovani program
spusti validac¢ni funkci a provede detekce na validni mnoziné fotek. V tomto pripadé
to znamena, ze se vlozi do obrazku obdélniky s detekcemi. Tyto objekty jsou casto
doplnény o informaci, o jakou skupinu objektii se jedna a na kolik procent si je jisty.
Takto ziskané informace jsou porovnany pouze subjektivné. Presto jsou tyto vy-
stupy velice uzitecné. Validac¢ni vysledek vytvoreny po natrénovani Scaled-YOLOv4
je vyobrazen na obréazku [2.3]

2.3 Vysledky experimentu

Vypocitana objektivni porovnani jednotlivych neuronovych siti maji jednu nevy-
hodu. Vzdy ndm umoznuji porovnat jen nékolik parametri. To ndm mize dat ur-
¢itou informaci, kterd metoda je naptiklad rychlejsi a nebo presnéjsi. Porovnanim

vSech testovanych parametri je mozné tici, ze prvni sit je lepsi nez druha.
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Obr. 2.3: Detekované objekty na validac¢ni sadé, pro neuronovou sit Scaled-YOLOv4

2.3.1 Metoda vyhodnocovani vysledki

Volitelnym vystupem detekéniho programu je textovy soubor. Spusténi této funkcio-
nality musi byt zapnuto pri detekci. U nékterych neuronovych siti se nastavuje jesté
jeden parametr, ktery do souboru pridava informaci o procentualnim ohodnoceni
detekovaného objektu. Tento parametr predstavuje procentualni hodnotu, s jakou
se jedna o hledany objekt. Dalsimi vystupy muzou byt napriklad fotky s oznacenim
detekovanych objekti, atd.

Pro nasledné zpracovani jsou nejdilezitéjsi textové soubory. Jména soubort musi
korespondovat s nazvy vstupnich obrazkt, jen s tim rozdilem, Ze maji priponu tex-
tového souboru TXT. Struktura tohoto souboru je velice jednoducha, kazdy radek
znaci detekovany objekt. Na kazdém tadku se nachazi 6 ¢isel oddélenych mezerami.
Prvni ¢islo na radku je z mnoziny celych ¢isel a znamena skupinu detekovaného
objektu. Déle se zde nachazi 5 ¢isel z mnoziny redlnych ¢isel. Tyto hodnoty udavaji
v poradi: stfed objektu v ose x, stfed objektu v ose y, velikost objektu v ose x,
velikost objektu v ose y a pravdépodobnost, na kolik si je neuronova sit jista, ze se
jednda o dany objekt. Hodnoty pozic a velikosti jsou udany v procentudlnim zapisu,
proto je pro prevod na velikost nebo pozici potieba znat rozméry vstupnich obrazki.
V tomto pripadé se jedna o velikost 1280 na 640 pixeld.

Programu pro zpracovani vysledkt je potfeba nastavit cestu do slozky s vysledky.
V této slozce by se mély nachazet dalsi slozky, které jsou pojmenovany podle neu-

ronové sité, kterou byly vytvoreny. Nazvy slozek jsou pfi zpracovani pouzity jako
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nazvy detekénich metod. V téchto slozkach musi byt umistény textové soubory, které
byly vytvoreny béhem detekce.

Dalsim parametrem musi byt cesta do slozky, ve které se nachézi soubory, které
byly vytvoreny béhem pripravy datové sady. Nazvy soubort se musi, jako v pred-
chozim pripadé, shodovat s nazvy fotek. Struktura téchto soubori je stejna se struk-
turou soubort z detekce, jen s tim rozdilem, Ze na radcich v téchto souborech chybi
posledni hodnota udavajici presnost detekce.

Pro vizualizaci namérenych vysledkii byl pouzit modul mathplotlib. Jednotné
grafy byly vytvofeny pomoci ndvodu na oficidlnim webu tohoto modulu. [35] [36]
[37]

2.3.2 Vyhodnoceni prostorové presnosti detekce

Pro zjednoduseni vypoctu je potieba prostorovou presnost rozdélit do dvou skupin.
Prvni z nich porovnava, jak daleko je stfed detekovaného objektu od oznaceného
objektu. Druhou je porovnani velikosti detekovanych objekti. Je nutné dodat, ze
metoda nezohlednuje, jestli detekovany objekt je ve stejné skupiné jako oznaceny,
a uz vubec se neprihlizi k procentualnimu parametru, ktery urcuje presnost detekce.

Problémem, ktery je potfeba vytesit, je pridéleni objektt z detekce k objektim
vytvorenym rucné v programu Label Studio. K tomu je pouzit jednoduchy algorit-
mus, ktery kazdy objekt prevede na jeden bod, v tomto pripadé je to stied objektu.
Nésledné prochazi vsechny objekty z detekované mnoziny a hleda objekt, ktery je
k nému nejblize v mnoziné ru¢né vytvorenych. Po nalezeni nejblizsiho objektu algo-
ritmus zkontroluje, jestli jsou objekty stejného typu. Pokud ano, vysledek je zaznacen
do grafu. Tato metoda dostacuje pro méreni presnosti, ale pro nasledné trasovani
neni vhodna.

Na prvnim obréazku [2.4] ktery udéva rozdil vzdalenosti v pixelech mezi ru¢né
vytvorenym a detekovanym objektem v obou osach, lze vidét, ze sité typu YOLO
jsou velice presné. Tento subjektivni zavér potvrzuji Gaussovy kiivky, které popisuji
rozlozeni danych rozdili. Nejhtite je na tom sit EfficientDet, u které se da pozorovat,
ze detekované objekty jsou vyrazné posunuty od stfedu a maji velky rozptyl (mald
strmost Gaussovy kriivky).

Pti porovnani obrazku [2.5] popisujici rozdil velikosti objekti, si lze pov§imnout,

ze sit EfficientDet uz tak velké problémy s presnosti nema, presto dopadla nejhtre.

2.3.3 Vyhodnoceni rychlosti detekce

Méteni rychlosti detekce neni jednoduché. Rychlost je ovlivnéna mnoha faktory,
predevsim zalezi na dané implementaci, na pouzitém hardwaru a velkosti obrazk.

Presto jsou tyto parametry méreny a daji se snadno dohledat. Nejcastéji jsou soucasti
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Obr. 2.4: Graf namérené prostorové presnosti stiredu detekovanych objektt v zavis-

losti na zvolené neuronové siti
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Obr. 2.5: Graf namérené prostorové presnosti rozméru detekovanych objektt v za-

vislosti na zvolené neuronové siti

dokumentace k dané neuronové siti a demonstruji, o kolik je dana implementace
rychlejsi nez ostatni. Tyto vysledky jsou nejcastéji méreny na datové sadé COCO
[30][32] [31], kterd zarucuje, Ze méfeni bylo provedeno na stejnych datech. Castym
parametrem, ktery se pak nasledné udava, je rychlost detekce jednoho obrazku. Tyto
obrazky jsou nejcastéji ve velikosti 640 na 640 pixelt.

V praci je pouzit jiny postup pro porovnani rychlosti detekce. Rychlost detekce
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jednoho obrazku je velice dilezity parametr, ktery byl v praci zméren. Ovliviiuje
celé detekce, ktera zohlednuje i rezie potrebné pro danou implementaci. Z tohoto du-
vodu byl zméfen i ¢as vykonavani celé detekce, tedy mnoziny 195 fotek. Tato metoda
zohlednuje také naptiklad to, jak dand implementace pracuje s paméti. Pro méreni
byl opét pouzit skolni server a vypocty byly provedeny na jednom z jeho GPU.
Rezie detekce byly vypocitany podle nasledujiciho vzorce 2.1} kde R je rezie
detekce, N pocet fotografii (195 ks), Vpe: je rychlost detekce jednoho obrazku a Vi,

je rychlost celé implementace.

R = Vimp — (Ve * N) (2.1)

Takto vypoctené a zméfené parametry jsou udany v nasledujici tabulce [2.1}
Pro vypocet rychlosti detekce jednoho obrazku byl zvolen primér z namérenych
hodnot detekci, podrobnéjsi udaje je mozné nalézt v prilozeném excelovém souboru,
viz prilohy. Rychlost implementace byla zmérena pomoci Python modulu scalene.

Zaznamy z méreni jsou umistény v gitu a v prilohach ve slozce runs.

Neuronova sit ~ Rychlost implementace [s] Rychlost detekce [ms] Rezie detekcee [s]
EfficientDet 50,27 33,33 43,77
Scaled-YOLOv4 24.85 37,68 17,50
YOLOR 20,06 27,30 14,74
YOLOvVH 16,22 6,91 14,87

Tab. 2.1: Tabulka porovnavajici rychlost detekce

Zvolena metoda je inovativni a lépe demonstruje ¢asové naroky potiebné na de-
tekci. Z vysledki vyplyva, ze cas potrebny na jednu detekci neni hlavnim hodnoticim
kritériem, ktery je potfeba v této kategorii sledovat. Pfedevsim co se tyce implemen-
tace EfficientDet, kde 87% c¢asu zabiraji pouze rezie potiebné pro detekei.

Zavérem objektivniho pozorovani je, ze pri porovnani casové naroc¢nosti je na tom

nejlépe sit YOLOvS predevsim proto, ze ma velice rychlou detekci a nizké rezie.

2.3.4 Vyhodnoceni presnosti rozpoznavani objekti

Validace vysledkii byla provedena pouze na testovaci mnoziné fotek. Vystupem to-
hoto testovani byla sada textovych souborii, které bylo potfeba zpracovat. Zpraco-
vané vysledky jsou zobrazeny na nasledujicich obrazcich [2.6] Dilezitou podmin-
kou proto, aby byly vysledky srovnatelné, je pouziti stejnych parametri pri spusténi
detekénich algoritmi. Predevsim se jedna o parametr, ktery se mtze prelozit jako
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hranice detekce (threshold). Timto parametrem je mozné nastavit minimalni hod-
notu jistoty detekce potiebnou pro to, aby byl detekovany objekt zapsan do texto-
vého souboru.

Prvni sloupec v obrazku[2.6) popisuje celkovy pocet detekovanych objekti, ke kte-
rym byla spravné prifazena skupina objektt. Druhy sloupec v obrazku [2.6] udévé
pocet Spatnych detekei, tedy hodnotu, kdy se skupiny neshodovaly. Tato metoda
zanedbava informaci o tom jak moc si je neuronova sif jista, ze se jedna o dany
objekt nebo jak prostorové presné je objekt detekovan. Tyto informace jsou velice
dilezité, protoze nam davaji predstavu o tom, jak citliva detekce je u jednotlivych
neuronovych siti. Objektivnim vyhodnocenim byl uc¢inén zavér, ze v tomto porov-
navaném aspektu si nejlépe vedou neuronové sité typu YOLO, predevsim novéjsi
implementace tedy YOLOvS a Scaled-YOLOv/.

Pocet zpravnych detekci

YOLOR scaled-yoLov4 YOLOVS EfficientDet

Obr. 2.6: Mnozstvi detekovanych objekttu v zavislosti na zvolené neuronové siti

Obréazek grafu neporovnava mnozstvi detekovanych objekti, ale zaméruje se
na jistotu detekce neboli parametr, ktery ndm udava s jakou jistotou se jedné o de-
tekovany objekt. Struktura grafu byla schvalné vybrana tak, aby byly zobrazeny
i mediany mérenych dat. Tyto hodnoty byly vytvoreny pouze z jistot detekce, u kte-
rych neuronova sit spravné priradila skupinu objekt. Objektivnim porovnanim byl

ucinén zaveér, ze i v tomto pripadé jsou na tom neuronové sité typu YOLO nejlépe.

2.3.5 Souhrn namérenych vysledkii

Porovnani nameérenych vysledki je provedeno pouze na testovaci mnoziné fotek. Vy-
jimku tvori méreni rychlosti detekce a pouzité grafické paméti. Jedna se o pripady,
kdy obsah fotek je irelevantni k mérenym vysledki. Tyto parametry jsou prede-
vsim ovlivnény poctem zpracovanych obrazki, proto bylo prihodné tyto parametry

testovat na co nejvétsim poctu snimki.
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Obr. 2.7: Presnost detekce v zavislosti na zvolené neuronové siti

Parametrem, kterému zde neni vénovan zadny odstavec, je mnozstvi pouzité
paméti na GPU pri detekci. Presto jsou tyto hodnoty uvedeny v nésledujici tabulce
2.2 V souhrnné tabulce jsou zobrazeny vsSechny vysledky, které byly ziskany
v této praci. V kazdé hodnocené kategorii je zvyraznéna hodnota, ktera je nejlepsi
v daném srovnani. Po kratkém prozkoumani tabulky je patrné, ze nejlépe se umistily
sité typu YOLO. Nejhorsi vysledky ma implementace EfficientDet.

Namérené vysledky jsou zpracovany pomoci skriptu napsaného v Pythonu, ktery
je zminovan v kapitole "Metoda vyhodnocovani vysledka'. Pro jednodussi implemen-
taci byly tyto vysledky vypsany do konzole a nésledné opsany do tabulky [2.2] Data
o ¢asové narocnosti jsou vyhodnocena v excelové tabulce, ktera je soucasti priloh.
Mnozstvi pouzité paméti na GPU bylo ziskano z vystupu modulu scalene, jehoz

vypisy jsou ulozeny v repositari s v prilohach ve slozce runs.
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H Porovnavany parametr EfficientDet | Scaled-YOLOv4 | YOLOR | YOLOvV5 H

Verze sité s efficientnet-b0 yolov4-p6 yolor-p6 yolovds
Rychlost detekce na mno- 50,27 24,85 20,06 16,22
ziné fotek [s]

Primeérné rychlost detekce 33,33 37,68 27,30 6,91
jedné fotky [ms]

Rezie detekce [s] 43,77 17,50 14,74 14,87
GPU pamét [GB]| 2,53 2,41 2,32 2,08
Median vzdalenosti sttedi v -26,84 0,04 0,06 0,06
ose X [px]

Median vzdélenosti sttedt v -38,6 0,05 -0,01 -0,01
ose Y [px]

Median rozdili velikosti ob- 1,19 0,31 0,17 0,29
jekti v ose X [px]

Median rozdili velikosti ob- 2,04 0,11 0,06 0,21
jektia v ose Y [px]

Median jistoty detekce [%)] 45,46 87,57 77,49 86,69
Pocet spravné detekovanych 75 181 160 180
objekt [ks]

Pocet Spatné detekovanych 17 9 7 9
objekt [ks]

Tab. 2.2: Tabulka porovnavajici vysledky testovanych neuronovych siti
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3 Nasazeni algoritmu pro trasovani objekti

Jednim z cili diplomové prace je vykreslit trajektorie pohybu jednotlivych objekti.
K vykresleni trajektorie je potfeba algoritmu, ktery je schopny pritadit objekty
z dvou po sobé jdoucich snimktim k objektiim v nasledujicim snimku. K dosazeni
tohoto cile je mozné vyuzit mnohé pristupy. Prvni z nich je pouzit pti porovnani pa-
rametri jednotlivych detekénich modeli. Jedné se o pripad jednoduchého pritazeni
vychazejicitho z hledani nejmensi vzdéalenosti mezi stfedy objektt v dvou po sobé
nasledujicich snimcich. Dal$imi moznostmi jsou metody zalozené na neuronovych
sitich, jako napriklad deep SORT nebo ByteTrack.

Deep SORT je metoda vhodna pro sledovani vice objektti. Vyuziva kombinaci
algoritmi pro detekci objektii a sledovani. Hlavnim stavebnim blokem tohoto modelu
je Kalmandin filtr, ktery se pouziva pro predikci pohybu. Diky tomu je deep SORT
vhodny pro sledovani vice objekti, naptiklad vozidel v krizovatce.

Oproti tomu ByteTrack vyuzivi RPN (region proposal network), ktery provadi
detekci v jednom misté snimku. Nasledné vytvari Byte Track stinovy model objektu
a tim umoznuje sledovani. Tato metoda je vhodnda pro sledovani jednoho objektu,
naptiklad pro sledovani pohybu pravé jednoho vozidla.

Prvni metoda, kterad byla vyuzita pro vyhodnoceni, je velice vhodna pro tcely
meéreni, protoze se vyznacuje jednoduchym pouzitim a neni vypocetné narocna a jeji
vysledky budou vzdy deterministické. Ovsem pro ucely trasovani je tato metoda ne-
dostacujici. Proto se prace dale zaméruje na trasovani objektii pomoci neuronovych

siti.

3.1 Nasazeni trasovaciho algoritmu

7 teorie vyplyva, ze je logické se hned zamérit na metodu deep SORT, protoze je
vhodné pro trasovani vice objektt najednou. Vysledky s pouzitim ByteTrack [3§]
byly objektivné vyrazné horsi nez vysledky dosazené pomoci deep SORT.
Rozhodujicim faktorem pro ziskani validnich vysledki v metodé deep SORT je
optimalizace parametri, modelu. Prace pouziva nasledujici hodnoty pti volani kon-
struktoru deep SORT. Ktery je vidét na vypisu [3.1] Nejdulezit&jsimi parametry
jsou max__age, n_init a embedder. Parametr embedder nejvice ovliviiuje naslednou
presnost trasovani. Timto parametrem se nastavuje neuronova sit, ktera bude pou-
zita pro zpracovani sledovacich parametrii objektu. Nastaveni embedder=mobilenet

je vychozi hodnota parametru.
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Pro pouzitou implementaci deep SORT [39] a jeji parametr embedder je mozné
zvolit jeden z nasledujicich modeli:

« mobilenet,

« torchreid,

e clip_ RN)H0,

o clip_RN101,

e clip_ RN50x4,

o clip_ RN50x16,

 clip ViT-B/32,

« clip ViT-B/16.

Pro pouziti jinych hodnot je potieba doinstalovat dalsi zavislé moduly, které se

nepovedlo dohledat a nebo doinstalovat na danou verzi Python.

Vypis 3.1: Vytvareni instace deepSort s nastavenymi parametry

self.tracker = DeepSort(
max_iou_distance=1,
max_age=10,
n_init=3,
nms_max_overlap=1.0,
max_cosine_distance=0.2,

nn_budget=None,

gating_only_position=True,
override_track_class=None,
embedder="mobilenet",
half=True,

bgr=True,
embedder_gpu=use_cuda,
embedder_model_name=None,
embedder_wts=None,
polygon=False,

today=None

© 00 J & Ot s W NN

e e S et
© 00 I O U = W NN = O

Hodnota parametru maz_age urcuje, jak dlouho ma objekt zlstavat v paméti
trasovace. Proménnou n_ init je mozné nastavit, kolik zdznamt je pottfeba pro ini-
cializaci trasovaného objektu, neboli kolikrat musi byt objekt detekovan, aby ho

trasovac¢ zacal trasovat.

Trasovani objektli je mozné pomoci volani metody update tracks, viz vypis (3.2}

Metoda ocekava jako vstupni parametry datovou strukturu, ve které jsou ulozeny
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detekované objekty a obrazek, na kterém byla tato detekce provedena. Datova struk-
tura musi byt datovy typ list. Kazdy prvek listu je jedna detekce, ktera je tvorena
usporadanou n-tici. Na prvnim misté n-tice je list s detekcemi (stfed v ose x, stied
v ose y, velikost objektu v ose x a velikost objektu v ose y). Tyto hodnoty musi
byt typu int. Na druhém misté je hodnota presnosti detekce, ktera je typu float.

Poslednim prvkem je hodnota znamenajici typ objektu, ktera ma datovy typ int.

Vypis 3.2: Volani metody pro trasovani objekti

# bbs: List[(List[int], float, int)]

tracks = self.tracker.update_tracks(bbs, frame=imO)

Navratovou hodnotou je datova struktura, ktera je slozena z listu, ve kterém
jsou ulozeny instance tiid pro reprezentaci objektu. Proto je nasledné potieba vyfil-
trovat zaznamy, které jsou pro trasovani nepouzitelné. Toho mize byt dosazeno po-
moci kontroly, jestli je objekt platny a jestli neméa nulovou presnost detekce. V deep
SORT dochézi k velké ztraté informaci, obzvlasté co se presnosti a falesnych detekci
tyce. Dalsim faktorem, ktery vyrazné ovliviiuje pouzitelnost trasovace, je presnost
predchoziho detektoru. Predevsim se ukézalo, zZe model vytvofeny pro porovnani
parametri detekénich modelit neni moc spolehlivy. Pro trasovani byl pouzit jiz na-
trénovany model pro YOLOV5 (yolov5s6).

3.2 Detekované trasy objekt

Pro ovéteni funkcénosti trasovani je potfeba vytvorit zdznam z dopravni kamery,
ktery je dlouhy 21 minut a 53 sekund. Tento zaznam je pozdéji v préaci také po-
uzit jako zdroj trénovacich dat. Nasledné je potieba nad timto zaznamem provést
detekce spolu s trasovacim algoritmem. Takto ziskané informace jsou nasledné ulo-
zeny do souboru s nazvem dataset _train.csv. Tento soubor obsahuje 268 457 detekci
objekti a trasu 5 921 objekti. Pocet objekti neni redlny, velkd cast je tvorena
falesnymi detekcemi. Pro naslednou vizualizaci jsou data z tohoto souboru filtro-
vana. To znamend ignorovani vsech tras, které maji méné vzorkt nez 100. Po filtraci
zustane pouze 720 objekti.

Na obrazku [3.1] je vidét graf s pozadim snimané ktizovatky. Do tohoto grafu jsou
vyznaceny vyfiltrované detekované trasy vozidel. Toto zobrazeni pracuje pouze se
stfedy objekti, nikoli s velikosti objektu. Z grafu je patrné, ze ne vSechny trasy
davaji smysl predevsim co se tyce shluku bodt v pravém hornim rohu. Zde se jedna
o falesné detekce zpiisobené trasovacim algoritmem deep SORT a nebo detekéni
metodou.
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Obr. 3.1: Graf s detekovanymi trasami objektt.
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4 Implementace predikce pohybu objektii

Cilem navrhu predikéniho modelu bylo docilit co nejnizsi vypocetni narocnosti.
Proto se prace zaméruje pouze na feseni, ktera nejsou nijak slozita.

Podminkou pro dalsi zpracovani je schopnost trasovat objekty mezi jednotli-
vymi snimky. Pro tento icel neni mozné pouzit ten samy algoritmus jako pri ovéro-
vani presnosti, protoze pro dalsi zpracovani je pottfeba mit co nejpresnéjsi vysledky.
Hlavni prednosti takového algoritmu by méla byt na prvnim misté vysoka presnost,
kterd zaruci, ze na dvou po sobé jdoucich snimcich se nachazi opravdu ty samé
objekty.

Uplné kédy z nésledujiciho vyzkumu jsou soudésti pifloh. Je mozné je nalézt
ve slozce prediction_research. Tento vyvoj byl provadén na pocitaci, ktery neni osa-
zen GPU. Z tohoto divodu nejsou koédy optimalizovany pro vypocty na grafické

karté.

4.1 Vyzkum zkoumajici vyuziti jednoduchych neuro-

novych siti pro predikci

Préace se v prvnich fazich zamérovala na moznost vyuziti modelu pro predikovani po-
hybu. Predevsim se zaméruje na jednoduché modely a zkouma, jestli by bylo mozné
néjaké z téchto modeli vyuzit v praxi. Jedna se o stavebni bloky neuronovych siti
LSTM (Long short-term memory), GRU (Gated recurrent unit) a RNN (Recurrent

neural network). Prestoze jiz v teoretické ¢asti bylo zjisténo, ze pro predikce se

vvvvvv

vvvvvv

pohybu tyce.

Nasledujici modely je mozné rozdélit podle toho, jak pracuji s daty. Prvni sku-
pinou jsou neuronové sité zpracovavajici sekvenci dat. Jedna se o modely LSTM,
GRU a RNN, které pracuji pouze s jednou osou soutradnic a pohlizi na ni jako na ¢a-
sovou posloupnost. Zastupcem druhé skupiny je Polynomialni regresni model
kde neuronova sit pohlizi na problematiku trochu jinak. Podstatou je neuronovou
sit naucit pritazovat pozici v ose y ke zvolené souradnici na ose x.

Prvni skupina modela predikuje budouci pozici podle predchozi hodnoty pre-
dikce, k tomu tcelu byla vybrana trajektorie souradnice osy x. Pro trénovani je
pouzit objekt s ID 36 a pro testovani byl vybran objekt s ID 39. Soubor, ze kterého
je mozné nacist tyto data, se jmenuje dataset train.csv. Polynomialni regresni
model vyuziva stejna trénovaci data jako ostatni modely. Presto je potfeba nacitana

data reprezentovat v jiném formatu.
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Tato studie vyuziva k trénovani a testovani dvé jedineéné trasy objekta (ID
36 a 39), které spadaji do stejného sméru jizdy dvou unikatnich vozidel. Jedna se
o situaci, kdy je mozné vizualizovat pohyb dvou vozidel na tom samém jizdnim

pruhu.

4.1.1 LSTM po jednotlivych vzorcich

LSTM je druh paméti neuronové sité. Casto se pouziva pro predikovani hodnot.
Typickym prikladem je predpovéd periodickych jevii nebo predpovéd pohybu cen
na trhu. Nejcastéjsim pouzitim je situace, kdy sit je trénovana na velkém mnozstvi
predchozich hodnot c¢asové tady za tucelem ziskani nejblizsich budoucich hodnot
posloupnosti.

Vytvoreny model, ktery je vidét na vypisu 4.1} pouziva dvé vrstvy. Vstupni vrstva
je LSTM s parametry input_size = 1 a hidden__size = 10. Posledni vrstvou je
Linear, kterd ma parametry hidden_ size = 10 a output_size = 1. Jedna se o velice
jednoduchy model. Vystupni stavy LSTM vrstvy jsou reprezentovany proménnou
hidden__prev, ktera je jak vstupnim tak vystupnim parametrem v metodé forward.

Za ucelem otestovani byla tato sit trénovana 6000 epoch.

Vypis 4.1: Definice modelu pro LSTMperSample.

class LSTMperSample (nn.Module):
def _ _init__(self):
super (LSTMperSample, self).__init__ ()

self.lstm = nn.LSTM(input_size=input_size,
hidden_size=hidden_size,
num_layers=1, batch_first=True)

self.linear = nn.Linear (hidden_size, output_size)

def forward(self, x, hidden_prev):
out, hidden_prev = self.lstm(x, hidden_prev)

out = out.reshape(-1, hidden_size)
out = self.linear (out)
out = out.unsqueeze (dim=0)

return out, hidden_prev

Na obrazku je mozné porovnat, jak vypadd predikovand trajektorie pomoci
LSTM. Zelené body symbolizuji priubéh trajektorie, ktera byla pouzita pro uceni
modelu. Modré body ukazuji trajektorii vozidla, které bylo pouzito pro testovani mo-

delu. Predikované hodnoty jsou zobrazeny cervené. Z predikované trajektorie také
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vyplyva ze predikce nebyla prilis tspésna. Je to predevsim zpiisobeno neinicializo-
vanou proménnou pro vystupni stavy LSTM vrstvy. Této vlastnosti je mozné si
vsimnout hned pfi predikei prvnich dvou bodt, kdy se navracené hodnoty vyrazné
list od skutecné polohy objektu. Dalsim problémem u tohoto modelu je skutecnost,
ze je po modelu pozadovana predikce jednoho budouciho bodu a to pouze ze znalosti
predchozi souradnice. Na takové pouziti ale LSTM konstruovana neni. Teoreticky
by LSTM mohla byt ispésnd pokud by do ni vstupovalo vice predchozich soutad-
nic objekti. To by mélo za nasledek, Ze predikce by byla mozné az po delsim case.
V tomto ptipadé by se mohlo stavat, Ze trasovani by bylo mozné az po prijezdu

krizovatkou, tudiz takové pouziti nedava smysl.

Graf predikce trajektorie pro LSTM po vzorcich
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Obr. 4.1: Ukézka predikce trajektorie pomoci LSTM po jednotlivych vzorcich.

4.1.2 GRU

Jedna se o obdobny model jako v pripadé LSTM. Rozdilem je, Ze byla nahrazena
vrstva LSTM za GRU. Pamét v GRU je povazovana ze méné robustnéjsi nez
v LSTM. Zasadnim rozdilem oproti LSTM je definice paméti pro skryté vystupni
stavy. Rozdil v definicich je vidét na vypisu [4.2] Proménnd definovana pro LSTM

je slozena ze dvou parametri.

49



Na vypisu [4.3] je definice modelu vyuzivajici vrstvu GRU. Parametry definujici
nasleduji model jsou input_size = 1, hidden_size = 10 a output size = 1, jako

v predchozim pripadé. Obdobné je tento model natrénovan na 6000 epoch.

Vypis 4.2: Definice proménnych pro skryté stavy u LSTM, GRU a RNN

# Definice hidden_prev pro model s LSTM
h_t
c_t
hidden_prev = (h_t, c_t)

torch.zeros(1, 1, hidden_size, dtype=torch.float32)

torch.zeros(1, 1, hidden_size, dtype=torch.float32)

# Definice hidden_prev pro modely s GRU a RNN

hidden_prev = torch.zeros(l, 1, hidden_size)

Vypis 4.3: Definice modelu pro GRUperSample.

class GRUperSample (nn.Module):
def _ _init__(self):
super (GRUperSample, self).__init__()

self.gru = nn.GRU(
input_size=input_size,
hidden_size=hidden_size,
num_layers=1,
batch_first=True

)

self.linear = nn.Linear (hidden_size, output_size)

def forward(self, x, hidden_prev):

out, hidden_prev = self.gru(x, hidden_prev)

out = out.reshape(-1, hidden_size)
out = self.linear (out)
out = out.unsqueeze (dim=0)

return out, hidden_prev

Obrazek zobrazuje, jak vypada predikce trajektorie pomoci modelu s GRU
vrstvou. Jako v predchozim pripadé, zelené body vyznacuji trajektorii, ktera byla
pouzita pro trénovani. Modra trajektorie ukazuje pohyb testovaciho objektu a cer-
vend indikuje predikovanou trajektorii. V optimalnim ptipadé by se cervena a modra

krivka meély prekryvat. Z grafu je patrné, ze GRU si objektivné vede 1épe nez
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LSTM. To je pravdépodobné zptisobeno mensi robustnosti pamétovych bunék. Ob-
dobné jako u LSTM je vidét odskok hned v prvnich par bodech, ktery zptisobuje
odklonéni predikované hodnoty od skutec¢nych hodnot. To je zptisobeno vynulovanim
proménné pro skryté vystupni stavy, jako v pripadé LSTM. Model s GRU vrstvou
je vhodnéjsi pro predikci pohyby objekti v pripadé, kdy zname pouze posledni stav
a chceme predikovat velké mnozstvi budoucich pozic objektu. Presto tato metoda
neni prilis spolehliva. Ptinosem modelu s GRU vrstvou je lepsi predpovéd pohybu

v pripadé, kdy je predikovana nejblizsi budoucnost.

Graf predikce trajektorie pro GRU po vzorcich
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Obr. 4.2: Ukazka predikce trajektorie pomoci GRU po jednotlivych vzorcich.

4.1.3 RNN po jednotlivych vzorcich

RNN je rekurentni neuronova sif, kterd pracuje se skrytymi stavy jako predchozi
modely s LSTM a GRU. Struktura modelu vypada obdobné. Je tvorena z vstupni
vrstvy RININ a vystupni vrstvy Linear, ktera slouzi pro prevedeni vystupt z RNIN
na jedno cislo, které znac¢i predikovanou hodnotu. Parametry, které definuji tento
model jsou input_size = 1, hidden_size = 10 a output_size = 1. Uplnou definici mo-
delu je mozné vidét na vypisu 4.4} Za tcelem ovéreni schopnosti predikovat hodnoty

je model trénovan na 6000 epoch, jako v predchozich pripadech.
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Na obrazku jsou zobrazeny krivky s trajektoriemi pro trénovani, testovani
a predikované hodnoty. Z grafu je patrné, ze dany model neni vhodny pro predikci
trajektorie. Chyba pri predikci prvnich hodnot je vetsi nez u predchozich modelu.
Tato chyba je zptisobena vynulovanim skrytych stavi jako v predchozich pripadech.
RNN vrstvy jsou vhodné pro zpracovani sekvencnich dat, jako jsou fecové signaly
nebo textové sekvence. Pro predikci pohybu objektt se nehodi. Jako v predchozim
pripadé je pouzita zelena barva pro trénovaci datovou sadu, modra pro testovaci.

Cervend ukazuje predikovanou trajektorii.

Vypis 4.4: Definice modelu pro RNNperSample.

class RNNperSample (nn.Module):
def __init__(self):
super (RNNperSample, self).__init__()
self .rnn = nn.RNN(input_size=input_size,
hidden_size=hidden_size, num_layers=1,
batch_first=True)

self.linear = nn.Linear(hidden_size, output_size)

def forward(self, x, hidden_prev):

out, hidden_prev = self.rnn(x, hidden_prev)
out = out.reshape(-1, hidden_size)

out = self.linear (out)

out = out.unsqueeze (dim=0)

return out, hidden_prev
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Graf predikce trajektorie pro RNN po vzorcich

1.0 4
>
@
o 0.8 1
-
=
k]
o
=)
3 0.6 1 —« Trénovaci trajektorie
= = Testovaci trajektorie
g ¥ Predikovana trajektorie pro testovaci data
s
5 0.4
=
o
]
™
£
S
S 0.2

0.0 +— T

T T T T
0 50 100 150 200 250
Poradové ¢islo casové sekvence

Obr. 4.3: Ukéazka predikce trajektorie pomoci RNN po jednotlivych vzorcich.

4.1.4 Polynomialni regresni model

Pouziti polynomialniho regresniho modelu vyzaduje jiny piistup. V predchozich
pripadech se predikuje pouze jedna soutradnice pro osu x, ¢imz je ztracena informace
o poloze vozidla. To by bylo mozné kompenzovat napiiklad zdvojenim modelu, coz
by prineslo vyrazné zvétseni chyby pri predikci.

Névrh polynomialniho regresniho modelu je zobrazen ve vypisu [£.5, Model
je slozen z parametri pl az p6, které reprezentuji parametry polynomu. Vstupni
hodnotou je normalizovana pozice objektu na ose x. Navratovou hodnotou modelu
je normalizovana hodnota popisujici pozici objektu v ose y. Takto vytvoreny model

je trénovan na 100 000 epoch.

Vypis 4.5: Definice modelu pro PolynomialRegressionModel [10].

class PolynomialRegressionModel (nn.Module):
def __init__(self):

super (). __init__Q)

I N
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self.pl = nn.Parameter (
torch.rand (1, requires_grad=True,
dtype=torch.float32))
self .p2 = nn.Parameter (
torch.rand (1, requires_grad=True,
dtype=torch.float32))
self .p3 = nn.Parameter (
torch.rand (1, requires_grad=True,
dtype=torch.float32))
self .p4 = nn.Parameter (
torch.rand(l, requires_grad=True,
dtype=torch.float32))
self .p5 = nn.Parameter (
torch.rand (1, requires_grad=True,
dtype=torch.float32))
self .p6 = nn.Parameter (
torch.rand (1, requires_grad=True,

dtype=torch.float32))

def forward(self, x):
return self.plx*xx**5 + self.p2*x*xx4 +
self .p3*xx*x*x3 + self.pd*xx**2 +
self .pS5*x + self.pb

Polynomialni regresni model neni schopny predikovat pozici, ale je mozné
prochazet nejblizsi prostor objektu a tak urcit, po jakych trajektoriich se pohybovaly
predchozi objekty. Pomoci kodu ve vypisu dojde k pevné fixaci trajektorie. Vola-
nim modelu je mozné zjistit jakou pozici by mél sledovany objekt mit v daném misté
detekce. To umoznuje porovnat vypocitanou hodnotu se skutecnou pozici v ose y.
Pokud se objekt pohybuje po testované trajektorii, potom se v optimalnim pripadé
rozdil mezi skutecnou a vypoctenou pozici bude blizit nule.

Na obrazku jsou videét tii prekryvajici se kfivky. Zelena kiivka zobrazuje
trénovaci mnozinu dat. Modré zobrazuje trajektorii testovaciho objektu. Cervend
ukazuje, jak vypadaji souradnice v ose x a y, které jsou prifazeny k testovacimu
objektu podle jeho aktualni x pozice. Z definice modelu ve vypisu vyplyva, ze
vystup z modelu by mél byt totozny s trénovacimi daty. Tato vlastnost je na obrazku

vidét diky prekryvajicim se kiivkdm s predikei a s trénovaci mnozinou.
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0o Graf predikce trajektorie pro polynomialni regresni model
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Obr. 4.4: Ukéazka predikce trajektorie pomoci polynomialniho regresnitho modelu.

4.2 Algoritmické reseni

Tato cast se zaméruje na navrh vlastniho feseni pro predikéni metodu. Velka cast
vefejného vyzkumu je proprietarni a neni mozné se bezplatné dostat ke kvalitnim
datovym sadam a k nejnovéjsim strukturam neuronovych siti. Dalsim problémem
je stale se zvysujici vypocetni naroc¢nost téchto novych modeli. Z tohoto divodu
se prace zaméruje na TeSeni, které by bylo funkéni a pritom by nebylo narocné
na vypocetni vykon. Toto feseni vychéazi ze zjednodusené implementace neuronové
sité vytvorené pomoci polynom.

Vystupem této casti je tiida MovementPrediction, kterou je mozné nalézt v pii-
loze v souboru prediction.py ve slozce server. Podplirnym souborem, ktery definuje

trasy polynomu je poly.data, ktery také umistén ve slozce server.

4.2.1 Teoreticky navrh algoritmu

Cilem je vytvorit predikéni algoritmus, ktery je rychly a nezvysoval by vypocetni na-
roc¢nost celého systému. Algoritmické feseni vychéazi principidlné z ndvrhu neuronové

sité vyuzivajici polynomy pro predikci pohybu, protoze jako jediny ze zkoumanych
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moduli dokaze efektivné predpovidat pohyb vozidel. Samotny model pro predpoved
nestaci, proto je nutné do tohoto feseni pridat dalsi mechanizmy, které umoznuji fil-
traci vyslednych mnozin predikci podle predpokladaného tithlového intervalu pohybu
pro jednotlivé skupiny sméri.

Cely néavrh je postaven na statistickém modelu a testovani, zda dany objekt
spada do urcité skupiny, v tomto pripadé do urcitého sméru pohybu. Kazdy smér
je reprezentovan polynomem 3. fadu. Soutadnice x je vstupni parametr do daného
polynomu a vysledek polynomu je soutadnice y. Tedy pro kazdy detekovany objekt
v jednom snimku jsou spocitany hodnoty souradnice y, a to pomoci vsech polynomi
reprezentujicich jednotlivé sméry. Nasledné jsou porovnany absolutni hodnoty roz-
dili vypoctenych a skutecnych hodnot v ose y . Pokud je absolutni hodnota z rozdilu
mensi nez stanovena hodnota pro parametr diff, je tento smér povazovan za mozny
a je vracen predikénim algoritmem.

Naslednou dodanou funkcionalitou je filtrovani sméru podle intervalu thli. To fun-
guje na principu, ze kazdy polynom reprezentujici jeden smér obsahuje informaci
o predpokladaném sméru pohybu objektu po tomto polynomu. Tato ¢ast vyhod-
nocuje vektor pohybu objektu ve dvou po sobé jdoucich snimcich. Funkcionalita
filtrace je predrazena vypoctu souradnice y, proto jsou pro kazdy objekt pocitany
pouze polynomy, u kterych objekt spada do intervalu thli daného polynomu. Diky
tomu jsou odfiltrovany irelevantni sméry pohybu (nepredpokladdme jizdu vozidla
v protisméru). Dal$im benefitem této metody je moZnost zvétSeni parametru diff,

a tim docilit nizsi chybovosti predikce.

4.2.2 Pt¥iprava trénovacich dat

Prvnim krokem je vyuziti néjakého algoritmu pro roztazeni trajektorii do skupin,
které budou reprezentovat jednotlivé sméry. Proto i v tomto pripadé je experimento-
vano s ruznymi metodami pro strojové uceni, jako je naptiklad k-means. Ty bohuzel
nebyli Gspésné. Jednd se o podobny problém jako u jednoduchym modeli. Neni
mozné pomoci nich bezpeéné a presné predpovidat pohyby objektl a nebo je rozra-
dit do urcitych skupin ani pii kombinaci rtznych parametrii pro vyhodnocovani
(vektor pohybu, pocétek, predikce, atd.). Proto je potfeba jednotlivé sméry rozradit
manualné. K tomu je pouzit skript, ktery poziva modul pandas a matplotlib. Tento
skript je mozné vidét na vypisu[4.6] Kdd je také soucasti priloh a je mozné ho nalézt

v souboru s nazvem generarate__trajectory__graphs.py.
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Vypis 4.6: Kod pro vygenerovani trajektorii.

import pandas as pd

import matplotlib.pyplot as plt
data = pd.read_csv(’dataset_train.csv’, sep=’;’)

data["xx"] = datal[’x’]1/1280
data["yy"] = datal[’y’]/720
data = data.filter(items=[’xx’, ’yy’, ’id’])

for i in range(l, 6000):
fi = dataldatal[’id’] == i].filter(items=[’xx’, ’yy’])
if len(fi) > 100:

data_n = fi.to_numpy ()

plt.scatter (
list(data _nl[:, 0]),
list(data _nl[:, 1]1),
label=str (i),
marker=’x’,
linewidths=1)
plt.x1lim(0, 1)
plt.ylim(1, 0)
plt.savefig (F"SOMEFOLDER/output_{i}.png")
plt.close ()

Pri pripravé trénovacich dat je potifeba provést detekce a trasovani na trénova-
cich datech. K tomu je vytvoten video zaznam. Jedna se o ten stejny jako v kapitole
3. Data s informacemi o detekcich jsou pomoci detekéniho programu vyexporto-
vana do textového souboru dataset_train.csv. Graficky je tento soubor vizualizovan
na obréazku [3.1] Takto ziskand data bylo nutné rozradit do jednotlivych sméri. Toho
bylo docileno manualnim roziazenim do jednotlivych skupin, a to podle tvaru grafu.
Celkove tak vzniklo 6 skupin, kde kazda reprezentuje jeden smér. Jednotlivé datové
skupiny jsou zobrazeny na nasledujicich obrazcich [4.6|[4.7[4.8|[4.9/.10/4.11]

Rozdéleni do skupin je provedeno pomoci skriptu, ktery pro kazdé vozidlo vy-
kresluje jeho smér do jednoho grafu a tento graf je néasledné ulozen do obrazku.
Nézev obrazku identifikuje dana ID vozidla z detekce. Takto ziskané grafy jsou

rucéné rozrazeny do jednotlivych slozek podle pribéhu funkce. Nevhodné prubéhy
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nebo chybné detekce, které se nepovedlo kvantitativné odfiltrovat jsou odstranény,
aby neovliviiovaly nasledné vypocty polynomii. Celkem tak bylo ziskdno 334 tra-
jektorii vozidel, které jsou rozhézeny do 6 skupin viz obrézek 4.5 Pro zjednoduseni
prace byly tyto rucné rozrazené skupiny prevedeny zpét do formatu CSV. Jednd
se o soubory s nazvy polynoms 0.csv az polynoms__5.csv. Tyto soubory obsahuji

pouze informace o soutadnicich x a y

oo Rozdéleni namérenych dat do jednotlivych smérdi pohybu
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Obr. 4.5: Graf ukazujici rozdéleni datové mnoziny na jednotlivé sméry.
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Zpracovani dat pro smér pohybu: DO
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Obr. 4.6: Graf s datovou mnozinou pro smér oznaceny poradovym cislem 0

Zpracovani dat pro smér pohybu: D1
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Obr. 4.7: Graf s datovou mnozinou pro smér oznaceny poradovym c¢islem 1
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Zpracovani dat pro smeér pohybu: D2
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Obr. 4.8: Graf s datovou mnozinou pro smér oznaceny poradovym ¢islem 2

Zpracovani dat pro smeér pohybu: D3
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Obr. 4.9: Graf s datovou mnozinou pro smér oznaceny poradovym cislem 3
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Zpracovani dat pro smér pohybu: D4
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Obr. 4.10: Graf s datovou mnozinou pro smér oznaceny poradovym c¢islem 4

Zpracovani dat pro smér pohybu: D5
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Obr. 4.11: Graf s datovou mnozinou pro smér oznaceny poradovym c¢islem 5
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V obréazcich je mozné si povSimnout ¢ervenych bodt,
které jsou body polynomu 3. fadu. Tyto polynomy jsou vypocitany pomoci python

modulu sklearn, kde je vyuzito jiz implementované metody pro linearni regresi.
Nésledné jsou z téchto bodi urceny jednotlivé parametry daného polynomu pomoci
tidy PolynomialFeatures, ktera je soucasti jiz zminéného modulu sklearn. Takto
ziskané parametry je mozné vidét v nésledujicim vypisu 4.7 Predevsim se jedna
o posledni t7i ¢isla na jednotlivych tadcich. Prvni dvé ¢isla reprezentuji interval

vektorl, pro dany polynom.

Vypis 4.7: Parametry definujici vygenerované polynomy (Obsah souboru poly.data)

335 ;350 ; 220; 4.0013295e-01 ; -7.5796481e-05
340 ;355 ; 220; 1.8209648e-01 ; 3.2565149e-05
173 ;180 ; 210; -0.03409461 ; 0.00011928

170 ;190 ; 370; -2.2808814e-01 ; 1.9855809e-04
170 ;180 ; 200; 9.394166e-02 ; -2.291033e-05
180 ;190 ; 370; -9.4564773e-02 ; 1.1976886e-05

Ve vypisu prvni dvé ¢isla definuji interval hld, ve kterém se objekt musi
pohybovat, aby byla dana trasa vyhodnocovana. Zbytek hodnot definuje parametry
polynomu. Napriiklad prvni fadek z vypisu definuje interval uhld <335 ; 350>

a polynom, viz vzorec

Yoyp = 220 - 2° + 4.0013295 - 107" - 2 — 7.5796481 - 1077 - 2 (4.1)

Dilezitym faktorem, ktery muze ovliviiovat vyslednou presnost je, ze prvni tii
hodnoty z radku nebyly vypocitany pomoci statistického modelu, ale jsou urceny
experimentalné. Jednd se o interval a nulty prvek polynomu, ktery definuje posun
v ose y. Provedeni optimalizace téchto parametri neni dokoncené, jedna se tedy
o hrubé odhady, jak by tyto hodnoty mohly vypadat. Lepsim nastavenim by bylo
s velkou pravdépodobnosti mozné zefektivnit danou predikéni metodu. Presto tyto
vychozi hodnoty pro potieby prace bohaté dostacuji predevsim diky tomu, zZe je
mozné tyto nedostatky kompenzovat nastavenim vétsi hodnoty parametru diff.

Préace také experimentovala s pouzitim polynomu vyssich radia. Bohuzel se uka-
zalo, ze pouziti vyssiho fadu nez tii mize vnaset dalsi nepresnosti do predikce, které
jsou zpusobeny velikosti trénovaci sady. Tedy model by zacal brat v potaz anomalie,
které jsou obsazeny v trénovacich datech. Jak by vypadali trajektorie ¢tvrtého radu
oproti pouzitym je mozné porovnat na obrazcich a[d.13] Pti srovnani je vidét ze
polynom 4. fadu neni vhodny, protoze jeho trajektorie nekopiruje ptrirozeny pohyb

vozidel.
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Obr. 4.12: Vykresleni polynomu 3. fadu do snimku videa (vhodné pro predikci)

IFOZO

Obr. 4.13: Vykresleni polynomu 4. fadu do snimku videa (nevhodné pro predikei)
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4.2.3 Implementace predik¢niho algoritmu

Implementace je provedena v programovacim jazyce Python. Jednd se o jednodu-
chou tfidu s ndzvem MovementPrediction, kterd obsahuje metodu pro nacéteni sou-
boru s definovanymi polynomy, viz soubor ve vypisu 4.7 Dalsi metodou je _ cal-
culate_one__ pro vypocet predpokladané souradnice y podle ukazky vypoctu
a metoda, ktera vraci mozné sméry pohybu objektu. Definice predikéni funkce je
vidét na vypisu [4.8]

Vystupem funkce calculate je par hodnot. Prvni je struktura obsahujici budouci
pozice objektu. Jedna se o strukturu typu list listl, ve kterém jsou ulozeny n-
tice obsahujici predpovidané souradnice x a y. Prvni list v struktufe reprezentuje
mozny smeér, podiradny list obsahuje jiz predikované pozice objektu. Pokud objekt
neni prirazen ani k jednomu polynomu, hodnota této struktury bude prazdny list.
Dalsim parametrem, ktery byl dodan pro kvantitativni optimalizaci sméru pohybu
je proména degree, ktera vraci aktualni hodnotu thlu pohybu.

Vstupnimi parametry do predikéni funkce jsou:

e input_x - aktudlni pozice objektu v ose x (levy horni roh detekce),

e input_y - aktudlni pozice objektu v ose y (levy horni roh detekce),

o diff x - rozdil v ose x mezi dvéma po sobé jdoucimi predikcemi,

o diff y - rozdil v ose y mezi dvéma po sobé jdoucimi predikcemi,

e car_center_ y - pozice stfedu objektu v ose y.

Samotny predikéni algoritmus si neukladd zadné zaznamy o predchozich polohach
objektu, proto je potieba, aby tato data byla ulozena a zpracovana mimo tuto ttidu.
Tohle feseni je vybrano kviili tomu, aby bylo mozné jednoduseji testovat vypocetni
metodu.

Na obrazku je zobrazeno, jakym zplisobem jsou vypocitavany thly pohybu.
K tomu jsou pouzity goniometrické funkce uvniti metody calculate v vypisu [4.8
Zakladem je urceni kvadrantu a poté dopocet presného tthlu pomoci funkce arkus

tangens. Béhem vypoctu je potreba také odchytit nedefinované stavy, které muzou

135° ‘ﬁ
Q

osa X

N

Obr. 4.14: Obrazek demonstrujici vypocet ihlu pohybu objektu.

nastat pri déleni nulou.

225° osaY
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Vypis 4.8: Ukazka metody pro predikci pohybu objektii.

def calculate(self, input_x: float, input_y: float,

diff_x: float, diff_y: float,
car_center_y: float):

# vytvofreni névratové struktury

ret_list = []

# vypoCet dhlu pohybu zkounamého objektu

if diff_y == 0:

diff_y += 0.0000000000000001
sigma = math.atan(diff_x / diff_y) * 180 / math.pi

if diff_y > O:
270 + sigma

degree

else:

degree 90 + sigma
# Iterace pfres polynomy a hledani shody
# a vypocet budouci pozice.
for pos, params in enumerate(self.data):
y_calculated = self._calculate_one_(input_x, params)
if abs(y_calculated - input_y) < self.diff and \
((self.directions[pos][0] < degree) and \
(degree < self.directions[pos][1])):
sub_list = []
first = True
for i in range(self.forward):
if first:
y = self._calculate_one_(
input_x + (diff_x * i),
params)
y_offset = car_center_y - y
first = False
sub_list.append(
[int (round (input_x + (diff_x * i))),
int (round(
self. _calculate_one_(
input_x + (diff_x * i),
params) + y_offset
))1)
ret_list.append(sub_list)

return ret_list, degree
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4.3 \Vysledky predikcniho algoritmu

Vyhodnoceni vysledki predikce narazi na problém, protoze prace nedisponuje zad-
nym referen¢nim algoritmem, se kterym by se nova metoda dala srovnat. Prekazkou
je, ze predikéni algoritmy, které jiz existuji jsou casto proprietarnim resenim néjaké
komeréni aplikace. U otevienych implementaci je chybou, zZe neexistuje standart,
ktery by definoval, jak se maji parametry vyhodnocovat a porovnavat. Dalsi kom-
plikaci je, ze neexistuje univerzalni bezplatna datova sada, ktera by se dala pouzit
pro referencni méreni. Existuje nékolik velkych datovych sad, ale pristup k nim je
zpoplatnén.

Obrazek [d.15]ukazuje, jak vypadé predikce pomoci vytvoreného algoritmu. Modry
obdélnik vytycuje detekované objekty pomoci detekéniho modelu YOLOvV5. Zelené
obdélniky ohranicuji objekt, ktery je vracen z trasovaciho modelu deep SORT.
Cervené ¢fslo nad zelenym rameckem informuje pozorovatele o ID daného objektu.
Cervené trajektorie zobrazuji predikované sméry pohybu. Jejich délka zévisi na rych-
losti objektu, proto nejsou stejné dlouhé u vsech objektti. Vzdy ndm zobrazuji, kde
se bude objekt nachézet v pristich 30 snimcich obrazu. Jde o hruby odhad, protoze
snimany obraz neodpovida skutecné realité. Predikéni algoritmus neumi pracovat
s perspektivou, a proto u vozidel, které se pohybuji smérem ke kamere predikuje
pomalejsi rychlost, nez u vozidel jedoucich opa¢nym smeérem.

Ze subjektivniho vyhodnoceni predikéniho algoritmu vyplyva, Ze pro vozidla
standardnich rozmért jedoucich v uvazovanych jizdnich pruzich a smérech je acéinny.
Problémem pro tento detektor je napriklad neschopnost predikovat zménu jizdniho
pruhu vozidla a nebo vozidla pohybujiciho se po nestandardnich drahéch. Takova
situace je vyobrazena na obrazku[£.16] Nevyhodou je také predikce pohybu pro velké
objekty, jako jsou napriklad autobusy nebo nakladni vozidla, které maji posunuty

stted objektu. Proto jejich prirazeni k néjakému polynomu selhava.
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Obr. 4.15: Ukéazka vysledkt predikéniho algoritmu.

IPOZOR

TRAM!

Obr. 4.16: Ukazka selhani predikéniho algoritmu.
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5 Vysledky a diskuze

5.1 Finalni aplikace

Vysledkem prace je uceleny program, jehoz vystupem je webové rozhrani, na kterém
je mozné vizualizovat vysledky predikce. Protoze bylo nutné pro tuto stranku povolit
port 5000, z bezpecnostnich divodi jde vysledny program spustit pouze na skolnim
serveru gravy.utko.feec.vutbr.cz. Jelikoz se jednd o server, ktery nedisponuje takovym
vypocetnim vykonem, detekce a trasovani neni mozné provadét v realném case. Proto
zasobniku nezpracovanych snimkl a zacatkem predikce nejnovéjsich snimkii.

Vyslednd aplikace je postavena na implementaci YOLOAIR. Je slozena ze sou-
bort api.py, detection.py a prediction.py. Tyto soubory je mozné nalézt ve slozce
server v prilohach.

Struktura vysledné aplikace je schématicky vyobrazena na obrazku [5.1

Vysledna aplikce

Zdroj video obrazu Detektor objektd Trasovani objektd Predikce pohybu WEBAPI || PORT
(youtube.com) > (YOLOV5) > (DeepSORT) > (Polynomialni regresni model) > (Flask) > 5000

Obr. 5.1: Schéma vysledné aplikace pro detekci objektt a predikei pohybu.

5.2 Dosazeni cilti diplomové prace

V zadani prace jsou definovany nasledné cile:
o poridit nékolik videozdznami dopravniho uzlu pro potreby experimenti,
» rozdélit datovou mnozinu na ¢ést trénovaci a na ¢ast testovaci,
e zpracovat resersi a srovnat algoritmy pro detekci objekt,
e provést srovnani z pohledu presnosti, latence, pamétovych narokt a vypocet-
nich naroki,
e vytvorit experiment, ktery porovna presnost vybranych detektort a vykresli
trajektorii pohybu jednotlivych objekti.
Pro potteby vyvoje a testovani vznikly dvé datové mnoziny, jedna se sklada z da-
tabaze fotografii a druha je tvorena dvéma videozdznamy. Vsechny jsou potizeny ze
stejné kamery, ktera je umistén na krizovatce ulic Kolisté a Milady Horakové v Brné.

Datové sada fotografil je rozdélena na testovani (20%), trénovani (75%) a validacni
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(5%) mnozinu. Tato datova sada je pouzita pro trénovani, validaci a vyhodnoceni
vysledki. Video zdznamy jsou pouze dva a jsou pouzity v druhé ¢éasti prace pro
vykresleni trajektorii a pro predikci pohybu. Vétsi z videozaznami je dlouhy 21 mi-
nut a 53 sekund, je pouzit jako trénovaci mnozina. Druhy video zédznam je dlouhy
3 minuty a 5 sekund a je aplikovan k subjektivnimu vyhodnoceni presnosti pre-
dikéni metody. Misto valida¢ni mnoziny je vyuzito webové rozhrani, na kterém je
mozné sledovat a ladit parametry jednotlivych algoritmu. Vykresleni trajektorie je
provedeno v obrazku [3.1 Tato data jsou ziskdna pomoci trasovaciho modelu deep
SORT. V obrazku jsou jednotlivé trajektorie vozidel rozliSeny barevné.

5.3 Zjisténé nedostatky

V pribéhu implementace bylo zjisténo, ze puvodni vytvoreny model pro porov-
nani parametrit detekénich modeltt neni dostacujici pro ucely trasovani. V préci
je z tohoto dliivodu pouzit natrénovany model yolov5s6. Lepsim fesenim by bylo
vzit natrénovany model pro YOLOv5 a dotrénovat ho pomoci vytvorené datové
sady. K této moznosti nedoslo, protoze model yolov5s6 a trénovaci sada jsou spolu
nekompatibilni. Divodem je rozdilné znaceni definovani ID skupin detekovanych
objektu.

Vysledny trasovaci model vykazuje jistou miru nepresnosti. To je pravdépodobné
zpusobeno Spatnou volbou neuronové sité v deep SORT. Jiné konfigurace deep
SORT se nepovedlo otestovat tak, aby byla tato hypotéza potvrzena. Problém byl
v chybéjicich modulech, které se nepovedlo dohledat nebo nainstalovat na danou
verzi Python. Falesné detekce v .deep SORT mtizou byt zptsobeny jiz v detekéni
casti YOLOvV5. To by se teoreticky dalo vyTesit pretrénovanim modelu yolov5s6.

Pti volbé lokace byla stanovena podminka, ze kfizovatkou musi projizdét tram-
vaje. Z tohoto divodu byla vybrana krizovatka ulic Kolisté a Milady Horakové.
Prestoze touto ktizovatkou projizdi tramvaje, datova sada neobsahovala dostatecné
mnozstvi vzorkd pro jejich vyhodnoceni.

V tomto silni¢nim uzlu existuje pouze jedna verejna kamera, ktera se na za-
catku prace zdala vhodna pro potreby srovnani neuronovych siti. To bohuzel ne-
plati pro predikéni algoritmus. Predikéni metoda je silné zavisi na umisténi kamery
v ktizovatce. Naptiklad zména zdbéru nebo posunuti kamery by mélo za nasledek ab-
solutni nefunkcénost dané metody. Stejné tak tato metoda neni vhodné pro pripady,
kdy by se vozidla pohybovaly po slozitéjsich kiivkach (kruhové objezdy). Obecné
musi byt splnéna podminka, ze pro kazdou souradnici x musi existovat pravé jedna

souradnice y.
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Zavér

Zadanim prace bylo vytvorit datovou sadu, otestovat detekce a vyhodnotit vysledky
neékolika zvolenych neuronovych siti. Datova sada byla vytvorena za pomoci pro-
gramu, ktery sbiral data z verejné dopravni kamery. Data byla néasledné zpracovana
v aplikaci Label Studio a tim vznikla datova sada. Poté byla tato datova sada roz-
délena na t¥i mnoziny (trénovaci, validacni a testovaci). Pomoci trénovaci mnoziny
byly natrénovany modely jednotlivych implementaci. Nasledné byla ziskana data
z detekci vyhodnocena programem, ze kterého bylo mozné ziskat vystupy formou
grafi. K vyhodnocovani byla pouzita testovaci mnozina.

7 vysledku vyplyva, ze vytvorena datova sada neni optimélni. Je to patrné z de-
tekei, protoze modely dokazi presné rozeznavat pouze automobily. Diivodem je, Ze
datova sada obsahuje prevazné tento jeden druh objekti. Proto jsou detekce jinych
objektt témér nemozné. Naopak jistota, s jakou jsou automobily detekovany je vy-
sokd u vsech siti. Tento jev mlze byt zptsoben tim, Ze se objekty objevuji pouze
v urcité casti fotky (silnice) a maji vzdy podobné rozmeéry.

Vypocitané a zmérené vysledky neuronovych siti jsou souc¢asti diplomové prace.
Obecné je mozné tici, ze mladsi implementace jsou pti porovnani vysledkl lepsi.
7 vybranych implementaci se nejlépe umistila sit YOLOvV5, ktera je velice rychld,
ma nizké naroky na GPU paméf, a to bez vyrazného ovlivnéni presnosti detekce.

V druhé casti se prace zabyva trasovanim objekti. K tomu je pouzit sledovaci
algoritmus deep SORT. Jeho vystupem je mnozina objektii, ke kterym je prifazeno
unikatni 1D, pomoci kterého je mozné objekt sledovat napti¢ snimky obrazu. Diky
tomu je mozné provést detekce spolu s trasovanim na porizeném videozidznamu.
Tento videozaznam je soucasti trénovaci sady pro naslednou predikci pohybu. De-
tekované trajektorie jsou zobrazeny v grafu.

V posledni casti se prace zabyva moznosti predikovat smér pohybu objektt.
Jedna se o pridanou hodnotu této prace, protoze zvolena metoda je svym zptisobem
unikatni a pritom subjektivné dosahuje prekvapivé dobrych vysledkii. Vytvorena im-
plementace vychazi z polynomialniho regresnitho modelu, ktery byl vytvoren z tré-
novaci mnoziny, ktera vznikla pri trasovani objektt. Ukazky tspésnych predpovedi

a situaci, kde metoda selhava jsou zobrazeny v praci.
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atd
YOLO

SORT

LSTM
GRU
RNN
COCO
GPU

FLOP

FPS

PCB
ST-LSTM
pip

venv

txt

VPN

SSH
RAM

CUDA

YAML

JSON

A tak dale
Podivas se jen jednou — You Only Look Once

Sledovani v redlném case s jednoduchou online metodou —

Simple Online Realtime Tracking

Dlouha kratkodoba pamét — Long Short-Term Memory
Brana rekurentni jednotky — Gated Recurrent Unit
Rekurentni neuronova sit — Recurrent Neural Network
Bézné objekty v kontextu — Common Objects in Context
Graficky procesor — Graphics Processing Unit

Operace s plovouci desetinnou ¢arkou — Floating Point

Operations

Snimky za sekundu — Frames Per Second

Pseudokonvoluéni pater — Pseudo Convolutional Backbone
Prostorové-casova LSTM — Spatio-Temporal LSTM
Instalator balickt pro Python — Package Installer for Python
Virtudlni prostredi — Virtual Environment

Ptipona textovych soubort

Virtualni privatni sit — Virtual Private Network
Zabezpeceny shell — Secure Shell

Pamét s libovolnym ptistupem — Random Access Memory

Jednotna architektura pro vypocty na zatizeni — Compute
Unified Device Architecture

Ptipona strukturovaného textového souboru

Pripona textového souboru. Notace objektii v JavaScriptu —

JavaScript Object Notation
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RPN Sit pro predkladani navrhi v regionu — Region Proposal
Network

csv Ptipona textové souboru. Hodnoty oddélené c¢arkou —

Comma-Separated Values
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