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Abstrakt

Tato prace zkouma moznosti detekce malych objektii na obrazcich pomoci metody YOLO,
algoritmu hlubokého uceni dostupného v programu MATLAB. V préci byl navrzen a natréno-
van detektor, jez dokaze detekovat hospodarska zvitata pti pohledu shora. Vytvoten byl nastroj,
ktery provede detekce s pomoci predstaveného modelu i na obrazcich o vysokém rozliSeni
a nasledné spocita pritomné objekty. Naprogramovan byl generator syntetickych obrazku, ktery
vyrazné pomohl s natrénovanim tohoto modelu. Byly realizovany rtizné experimenty, jez vedly
k nalezeni hranic metody YOLO a ovéfily piinos predstavenych vylepseni.

Summary

This thesis investigates possibilities of small object detection in pictures using YOLO method,
a deep learning algorithm available in MATLAB. In the thesis, a detector was designed and
trained to detect cows from top-down view. A tool was created, that performs detection using
the proposed model even on high-resolution images and counts the present objects. A generator
of synthetic images was programmed, which helped with training the model. Various
experiments were performed that found the limits of YOLO and validated contribution of the
proposed improvements.
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1 Uvod

Mezi soucasné problémy védeckého badani patii oblast pocitacového vidéni. Schopnost stroji
vnimat obraz podobné jako ¢lovék ma v praxi Siroka uplatnéni — od robotiky a autonomnich
vozidel ptes bezpecnostni systémy az po diagnostiku v 1€katstvi. S lepsi dostupnosti a zvySujici
se kvalitou obrazovych dat roste potieba je efektivné zpracovavat. K témto ucelim skvéle
slouzi umélé neuronové sité, jelikoz jsou schopny podchytit Siroké vyznamové informace
a zpresnuji detekci s rostoucim mnozstvim dat.

Ke komplikovangj$im problémiim pocitacového vidéni se tadi detekce objektii. Velkou
vyzvu predstavuji prevazné malé a zahusténé objekty, se kterymi se vyzkum v poslednich letech
intenzivné potyka.

Takovymi objekty se zabyva prave tato prace. K detekci je vyuzita metoda YOLO (You
Only Look Once), ktera oproti jinym metodam zjednoduSuje cely proces trénovani sité a zrych-
luje naslednou detekci. V praci je ovéfovano, nakolik obtizné objekty dokaze tato metoda
rozeznat.

1.1 Cile feSeni

Hlavni smysl prace spocivd ve vyuZiti metody YOLO, algoritmu hlubokého uceni, a to
konkrétné pro detekci malych objekt v obrazovych datech. Cilem reSersni Casti je obezndmit
Ctenafe s podstatou hlubokého uceni a jeho zdkladnim kamenem — umélymi neuronovymi
sittmi. Budou nastinény bézn¢ pouzivané¢ metody detekce objektti. Bude rozebrana metoda
YOLO a srovnana s ostatnimi metodami. Probéhne prizkum, jak soucasna véda chape malé
objekty, jakymi aplikacemi se zabyva a jak k problematice pfistupuje.

Na zéklad¢ poznatkii z reSerSe bude zvolen konkrétni problém v oblasti detekce malych
objektti. Ten musi byt pro metodu YOLO dostatecné obtizny, zaroven vSak feSitelny. Nabizi se
napf. poc€itani stromi z leteckého snimku, lidi na demonstraci ¢i hospodaiskych zvitat ve stadé.
Diiraz bude pii vybéru kladen na realizovatelnost a nasledné snadné posouzeni limitii metody
YOLO.

Cilem praktické ¢asti je vytvoreni samotného nastroje detekujiciho vybrany typ objekti.
Na zaklad¢ reSerSni Casti bude zvolena vhodna architektura neuronové sité, ptipadn€ pomocna
procedura potfebna k feSeni daného problému. Vystupem bude model s natrénovanymi
parametry, eventualné vice verzi modelu pro pozdéjsi srovnani.

Vysledny model bude podroben sérii experimentt, jez by mély ovétit hranice pouZitelnosti
metody YOLO. Jako kritéria funk&nosti mohou slouzit velikost, hustota a podobnost objekti,
charakter jejich okoli, pouzita trénovaci data aj.



2 ResSerse
2.1 Hluboké uceni

V soucasnosti dosahuje vyraznych pokrokd uméla inteligence, fesici nejriznéjsi sofistikované
problémy. Do oboru umélé inteligence spada strojové uceni, které se vyznacuje algoritmy, jez
se uc¢i na zaklad¢ priznaka (angl. features) z predlozenych dat predpovédét vystup. Extrakce
priznaki je vSak provadéna pomoci specifickych algoritmi pouzitelnych jen pro tzce
vymezeny problém.

Podoblasti strojového uceni je tzv. hluboké uceni, které vyuziva umélé neuronové sité,
v pocatcich inspirované usporadanim neuront v mozku. Jejich vznik saha do prvni poloviny
20. stoleti, avSak z ditvodu vysokych vypocetnich narokti byl jejich rozvoj utlumen. Intenzivné
se zacaly zkoumat s nastupem vykonnéjSich pocitacti ve 21. stoleti a od té doby vykazuji skvélé
vysledky v mnoha oborech, od marketingu pfes rozpoznani feci aZ po fizeni autonomnich
vozidel. Dokazi se naucit Sirokou Skalu ptiznaki a nevyzaduji jejich explicitni naprogramovani,
¢imz vyrazné snizuji ndrocnost implementace a umoziiuji feSeni komplikovanéjSich problémii.

Hluboké uceni se od tradi¢niho strojového uceni odliSuje v nékolika dilezitych aspektech.
Patficnou metodu je nutno vybrat podle pozadavkl na feSeni daného problému. K vyuziti
hlubokého uceni je vhodné piistoupit v piipadé, ze:

e disponujeme dostatenym mnoZstvim dat pro natrénovani modelu;

e nevime, jaké ptiznaky jsou pro dany problém podstatné, nebo je jejich manualni
extrakce slozita ¢i vyzaduje pokrocilé oborové znalosti;

e mame k dispozici dostate¢né vypocetni kapacity;

e nepotiebujeme spolehlivé znat, podle ceho se model pro predikci rozhodl.

Velikou vyhodou hlubokého uceni je také fakt, ze pribyvajici mnozstvi dat, ktera jsou dnes
v mnohych odvétvich snaze dostupna, presnost predikce stale zlepsuje, na rozdil od klasického
strojového uceni, u kterého po dosazeni potiebného mnozstvi dat vyrazné nepomaha. [1] [2]

2.1.1 PIné€ propojené neuronove sité

Zékladnim kamenem hlubokého uceni jsou neuronové sité, které 1ze v nejjednodussim piipadé
chépat jako shluky neuronli v nékolika navazujicich vrstvach. Prvni vrstva se nazyva vstupni
a obsahuje tolik neuront, kolik je vstupnich dat. V ptipadé vicerozmérnych dat, napt. obrazku,
jsou jednotlivé pixely sefazeny do vektoru. Kazdy neuron reprezentuje jeden pixel. Posledni,
vystupni vrstvu tvofii tolik neuront, kolik je poZzadovéano vystupi. Hloubka neuronové sité se
udava podle poctu hlubokych vrstev, tedy vrstev bez vstupni vrstvy. Velikost hlubokych vrstev
jejich pocet jsou voleny na zakladé zkuSenosti a experimentti podle feSeného problému. Kazdy
neuron hluboké vrstvy je na vstupu spojen se vSemi neurony ptedchozi vrstvy, odtud piivlastek
plné€ propojené. Spojeni maji na neuron riizny vliv, to ovliviuji vahy (weights). Vystup neuronu
je upraven pevnou hodnotou zvanou préh (bias). Aktivaéni funkce vnasi do modelu nelinearitu.
Spojeni jednoho neuronu znazoriuje obr. 2.1. Hodnoty x; jsou vystupy neuront predchozi
vrstvy o k neuronech, wy vahy jednotlivych spojeni, b prahova hodnota, a aktiva¢ni funkce,
y vystup. Vystup neuronu se spocita podle vztahu (2.1).

y=a (Z(Wk ‘X)) + b) 2.1)
k
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Vztah lze rozsitit pro celou vrstvu do maticové podoby (2.2).
Y=a(W-X+B) (2.2)
Ve vztahu ma W rozmér matice a Y, X, B jsou sloupcové vektory. [3]

Vstupy Vaieny Aktivacni Vystup
soucet funkce

Neuron

.............................

Obr. 2.1: Model umeélého neuronu. Prelozeno z [3].

2.1.2 Konvolu¢ni neuronové sité

Konvolucni neuronové sité nasly své uplatnéni zejména v oblasti pocitacového vidéni a jsou
soucasti téméi kazdého modelu zpracovavajiciho obrazova data. Své jméno dostaly podle
pritomnosti konvolucnich vrstev. Ty se od pln€ propojenych vrstev 1isi svou strukturou.

Princip konvolu¢ni vrstvy znazorfiuje obr. 2.2. Vstupni mapa pfiznakii X ma velikost
x X y X z, kde x, y znaci velikost vrstvy a z udadva pocet kanalti. Na vrstvu se polozi konvolucni
jadro, tzv. kernel, znaceno K. Jedna se o trojrozmérny tenzor o velikosti n X n X z, obsahuje
tedy n?z naucitelnych vah. Vystupni mapa piiznaki Y, neboli vysledek diskrétni konvoluce pro
vSechny polohy filtru, je velikosti a X b X ¢, kde a, b znaci velikost vrstvy a ¢ pocet filtrt.
Hodnota neuronu na pozici d, e, f vrstvy Y Y, . ¢ se spocita jako suma soucinii pfekryvajicich
se prvk filtru a vstupni vrstvy. Matematicky psano vztahem (2.3)

n ¥4

n

Vaer =bz+ ) D> Kiju Xavierj 23)
i=0 j=0 k=0

kde K; j je vaha filtru K na pozici i, j, k, Xq1ie+j, j€ hodnota vstupni vrstvy X na pozici
d + i,e +j,z a by je prah filtru na pozici z. Stejny filtr prochazi celym obrazem, fika se, Ze
ma sdilené véhy. [1] [4]

Konvolué¢ni vrstvy maji dva dalezité parametry, jez je pfi navrhu sité¢ nutno zvolit. Vypli
(padding) predstavuje ramecek samych nul o urcité Sitce, ktery je vlozen okolo vstupni vrstvy.
Konvoluce typicky zmenSuje prvni dva rozméry mapy ptiznaki o n — 1, vyplii o hodnoté (n —
1)/2 tomu zabraiiuje a oznacuje se jako nulova vypli. Krok s (stride) udava, po jakém kroku
postupuje filtr pies vstupni vrstvu. Pfi nulové vyplni se urci velikost vystupni mapy ptiznaka
a, b jako x/s,y/s, dosahuje se tak zmenSeni sit¢ a komprese ptiznakl. Alternativou je pouziti
podvzorkovaci (pooling) vrstvy.

Rozmér filtru n se nazyva lokalni receptivni pole, jelikoZz charakterizuje, jak doSiroka
neuron ,,vidi“. Neuron neni propojen se vSemi neurony piredchozi vrstvy, tak jako u plné
propojenych vrstev, ale jen surcitou oblasti. Ztoho vyplyvaji aplikace konvolu¢nich
neuronovych siti. Hodi se na vSechny typy dat, kterd maji charakter mfizky, napt. zvukovy
signal, 2D nebo 3D obraz, neboli extrahuji mistni zavislosti. Obrovska vyhoda spociva

11



v redukci parametrti. Oproti plné propojenym vrstvam jich obsahuji mnohonasobné mén¢ pii
zachovani stejné efektivity. Dalsi vyhodou je proménna velikost konvolucnich vrstev, diky niz
lze model trénovat na obrazcich raznych rozmért a dosahnout tak rozmérové invariance.

Kazdy z c filtrii reprezentuje jisty priznak. Jak dokazuje ¢lanek [18], prvni konvoluéni
vrstvy rozliSuji jednoduché priznaky jako hrany a nauc¢i se je vSechny sité, prestoze jsou
trénovany na obrazovych datech pro vyrazné odlisné tcely. Filtry hlubsich vrstev se zamétuji
na slozitéjsi tvary, specifické pro dany druh detekovaného objetu. [1] [4]

Vstupni mapa piiznaki X 1. filtr K 2.filtr K Vystupni mapa piiznaki Y
XXyXz=7x7x3 nXnxXxz=3x3xX3 nXxnxz=3x3x3 aXbXec=3%X3X%X2
krok:s =2
vypli:p =1
1. kanal 1. kanal 1. kanal 1. kanal
0||0||0 0 0 0 0 0||1||0 0 1 1 .3 9
0 ||0 ||0 1 2 1 0 1 ||1 ||1 0 1 1 7 8
0 ||2 ||0 0 1 0 0 0 ||1 ||1 N 6 10 10
0 0 0 1 2 1 0 2. kandl 2. kanal 2. kanal
T T T T 1 e i -] 6 3 1
N 0 1|1||'l 1| B
0 0 0 0 0 0"'1"0 HERE - | |-
2. kanal 3. kandl 3. kanal
oo oo o o ]
Juo 1 1 |_1 11 0
[T||?||lé1 1 A HEE

0 0 2 1 0 0
e Lpréh b 2.préhb
0 2 00 0 ! 0
0 0 0 0 0
3. kanal
JHFZ 0 0 0
_| 1 o1 0
2 ||1 20 1 0
0 0 2 1 2 2 0
0 211 2 20
0 02 00 0 0
0 0000 0 0

Obr. 2.2: Vypocet jedné konvoluce. PreloZeno z [35] a upraveno.

2.1.3 Trénovani sité

Zakladni myslenka hlubokého uceni je nasledujici. Nejprve se navrhne vhodna architektura
neuronové sit€ o mnoha vrstvach. Modelu je ptedlozen vstup, ktery je siti zpracovan. Na
vystupu vraci sit’ poZzadovanou informaci, naptiklad predikci toho, co se nachazi na obrazku.
Parametry modelu, jako jsou véhy a prahy, je nutno pied uvedenim do provozu naladit tak, aby
k Zddanym predikcim doslo. Toho se docili optimalizacni metodou. Definuje se ucelova funkce,
Castéji nazyvana ztratova, jejiz hodnota se minimalizuje. Modelu jsou piedkladana oznacena
data z datové sady, vystup modelu je porovnan s pozadovanym vystupem a model upravuje své
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parametry tak, aby se dany vystup blizil pozadovanému. Této metod¢ se fiké uceni s ucitelem,
model je béhem ni trénovan.

Uprava parametri je realizovana prostiednictvim trénovaciho algoritmu. Pro praci
s obrazovymi daty se pouziva nejcastéji minidavkovy stochasticky gradientni sestup (minibatch
SGD"). Sestup znamen4, Ze se hleda minimum ztratové funkce. Gradientni znaci, Ze je nutné
ziskat parcialni derivace ztratové funkce podle jednotlivych parametri neboli gradient.
Stochasticky proto, Ze se data rozdéli ndhodné do davek, vypocet gradientu a uprava parametri
probihd po jednotlivych davkach. Minima funkce se tak dosahne rychleji nez pii vypoctu
gradientu z celé datové sady. Aby gradient vyrazné¢ nemeénil hodnotu mezi jednotlivymi
davkami, zavadi se hybnost, typicky s hodnotou 0,9.

A
loss

low learning rate

high learning rate

good learning rate

epoch

Obr. 2.3: Zavislost ztratové funkce na epose pro rizny krok uceni. Prevzato z [35].

Urceni gradientu neni trivialni zalezitost, model obsahuje mnohdy miliony parametra,
analyticky se gradient spocitat neda. Uplatiiuje se efektivni metoda zpétného Sifeni. Mapy
priznakil (zvané téz aktivace) se béhem doptedného priichodu ukladaji. Parcialni derivace se
dopocitavaji zpétné podle fetizkového pravidla na zakladé derivaci pitedchozi vrstvy (z pohledu
zpétného prichodu).

Klicovym hyperparametrem (parametrem zvolenym tvlircem) pro spravné trénovani je krok
uceni (learning rate). Volba ptilis vysoké hodnoty zpiisobi oscilovani kolem lokalniho minima,
nizka hodnota vede k pfili§ dlouhému trénovani a konvergenci do nevhodného lokalniho
minima. Vliv kroku uceni na konvergenci ilustruje obr. 2.3. Epocha zde udava, kolikrat
probéhlo trénovani na celé datové sad€é. Obvykle se voli ze zac¢atku vyssi hodnota kroku uceni
(102 az 10**, dle konkrétni ilohy) a b&hem trénovani se snizuje. [1] [35]

2.2 Metody detekce objekti

Podstatou detekce objekt je nalezeni rdmeckl ohranicujicich objekty na obrazku a urceni
jejich tfidy. Na rozdil od lokalizace mohou objekty vyskytujici se v obrazku ptisluset riznym
tiidam. Jedna se o slozit&jsi tlohu nez o pouhou klasifikaci obrazku jako celku, pocet rameckt
je pro kazdy obrazek proménny, proto nelze jednoduse na konci konvoluéni sit€¢ pouzit plné
propojenou vrstvu s predem danym poctem vystupti. Zptisob, jakym je tento problém feSen,
rozdéluje metody detekce na dva zékladni typy — dvoustupiiové a jednostupiiové.

Dvoustupiiové detektory sestavaji ze dvou krokid. V prvnim kroku se vytipuji oblasti, které
by mohly obsahovat objekt. Ve druhém kroku se kazda oblast klasifikuje a urci se, zda oblast
objekt obsahuje, piipadné jaky. Patii sem detektory z rodiny R-CNN? a jejich varianty.

! Stochastic Gradient Descend
2 Region Proposal Convolutional Neural Network
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Jednostupiiové detektory provadi detekci v ramci celé sité, na vystupu predikuji pfimo
polohu rameck a t¥idy objektti. Diky tomu pouzivaji k predikci informace z vétsi ¢asti obrazku,
ne pouze vyfezu, a jsou schopny zaznamenat §ir§i souvislosti. Radi se mezi né napt. SSD
a YOLO. [5]

Vsechny metody predstavuji svilj princip na konkrétnich modelech natrénovanych pro
obecnou detekci objektl. Typicky se pouzivaji datové sady ImageNet, Pascal VOC 2007 a 2012
a COCO [8] [22]. Pro konkrétni praktické aplikace se vytvareji modely odlisné, princip ptivodni
metody vSak zlstava zachovan.

2.2.1 R-CNN

R-CNN je prvnim detektorem ze stejnojmenné rodiny. Princip ilustruje obr. 2.4. Siti je v prvnim
kroku predloZzen obrazek. Extrakce potencidlnich oblasti v druhém kroku je provadéna
algoritmem zvanym selektivni vybér, jez pouziva klasické segmentacni metody. Navrhne
typicky 2000 oblasti. Ve tfetim kroku prochéazi kazda z oblasti konvolu¢ni siti extrahujici
ptiznaky. Ty jsou ve ¢tvrtém kroku plné propojenymi vrstvami analyzovany a dochazi ke
klasifikaci oblasti. Hlavni nevyhodu této metody ptredstavuje nizka rychlost. Kroky 3 a 4 se
opakuji pro kazdou oblast zvlast, coz je vypocetné narocné. [6]

R-CNN: Regions with CNN features

g warped region

i Bt CNNivg
1. lnput 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 2.4: Princip R-CNN detektoru. Prevzato z [6].

2.2.2 Fast R-CNN

Vylepsena metoda Fast R-CNN se oproti R-CNN 1isi ve vyuziti pfiznakt extrahovanych
konvolucni siti. Obrazek prochazi prvni ¢asti sité pouze jednou, coz celkovou detekci urychluje
zhruba 25krat. Specialni Rol® vrstva zpracuje piiznaky piislusejici navrzené oblasti pomoci
metody Max Pooling. Vznikne mapa ptiznakii o pevné, predem stanovené velikosti. Ta je
ptedava plné propojenym vrstvam, které se na konci vétvi na ¢ast klasifikujici oblast a ¢ast
zptesiiujici polohu ramecku. Navrzené oblasti jsou ziskavany opét klasickym algoritmem
z puvodniho obrazku. [7]

2.2.3 Faster R-CNN

Slabinou metody Fast R-CNN je pravé relativné pomaly algoritmus selektivniho vybéru.
V nové metod¢ je proto nahrazen neuronovou siti, ktera je pro vybér potencidlnich oblasti
natrénovana. Naobr. 2.5 je patrny princip této metody. Z plivodniho obrazku jsou opét
konvoluéni siti extrahovany ptiznaky. Ty vstupuji do sité navrhujici oblasti (RPN*), piiznaky
jsou ptidruzeny navrhiim stejnou vrstvou jako u Fast R-CNN a vznikaji predikce v dalSich

3 Region of Interest
4 Region Proposal Network
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vrstvach. Odstranénim klasického algoritmu doSlo k desetindsobnému zrychleni detekce.
Detektory vyuzivajici tuto metodu patii v soucasnosti k tém nejpiesnéjsim, ale rychlosti
a vypocetnimi naroky stale komplikuji pouziti v redlném case a v embedded systémech.

RPN vyuziva poprvé rdmecky preddefinovanych rozméri, tzv. kotevni ramecky (anchor
boxes), které se hojné¢ pouzivaji u jednostupnovych detektorti. Rozméry oblasti jsou
ptedpovidany vzhledem k preddefinovanym ramecktm. [7]

Proposal Generator
I Objectness
""""""" Classification

Box
Regression

(vgg, inception,
resnet, etc)

Box Classifier |

Multiway
Classification |

Box
Refinement

Obr. 2.5: Princip Faster R-CNN detektoru. Prevzato z[36].

Feature Extractor g

2.2.4 R-FCN

Jak prozrazuje nazev, R-FCN° je pIn& konvolu¢ni neuronova sit’ vyuzivajici navrhy oblasti.
Modifikovana Rol vrstva citlivd na polohu analyzuje jednotlivé mapy ptiznakt. Na zakladé
navrhu oblasti se ¢ast mapy ptiznakl (vystupu konvoluc¢ni sit¢) rozdé€li na podoblasti. Kazda
podoblast je analyzovana filtrem, ktery udava, s jakou pravdépodobnosti dand podoblast patii
prislusnému objektu. Tyto pravdépodobnosti se zpriiméruji pres celou oblast, vystupem je
pravdépodobnost, Ze navrzena oblast obsahuje dany objekt. Intuitivné lze fici, ze filtr levé horni
podoblasti hlési prislusnost ke tfide tvar, pokud se v podoblasti nachéazi pravé oko. [10] [37]

Na rozdil od Faster R-CNN neni kazda oblast zpracovavana dalsi sérii vrstev, ale pouze
jednoduchou strukturou se zanedbatelnymi naroky vii€i zbytku sit€. To proces urychluje pii
drobném snizeni piesnosti detekce. Diky tomu tvofi sit¢ na bazi R-FCN jisty kompromis mezi
Faster R-CNN a jednostupiiovymi detektory. [11]

2.2.5SSD

V roce 2015 byla pfedstavena prvni jednostupiiova, velice rychlda metoda pro detekci objekti,
YOLO, jez bude popséana v nasledujici kapitole. Jesté tentyz rok byl publikovan model metody
SSDY, ktery dosahuje rychlosti 59 FPS’ pti podobné piesnosti jako Faster-RCNN.

Zaklad tvori konvoluéni sit’ pro extrakci pfiznakd, tzv. patetni sit’ (backbone). Model
z ¢lanku [12] vyuzivé ¢ast modelu VGG-16 [13] natrénovaného pro klasifikaci obrazkd. Za ni
nasleduje nékolik zmenSujicich se konvolucnich vrstev uréenych pro detekci (viz obr. 2.6).
Jedna vrstva pateini sit€ a 5 detekénich vrstev vytvareji predikce pro riznd métitka. Pozdéjsi
vrstvy slouzi k detekei vétSich objektl, jelikoz kazdéd jejich buiika reprezentuje vétsi Cast
obrazku.

5 Region-based Fully Convolutional Network
¢ Single Shot MultiBox Detector
7 Méfeno na grafické karté NVIDIA Titan X

15



Pro kazdou bunku je ziskan vektor obsahujici n - (4 + ¢ + 1) kanald, kde n udava pocet
kotevnich rameckt a ¢ podet t¥id. Cislo 1 zna¢i piidani tiidy pozadi. Pro kazdou tidu je
predpovézena pravdépodobnost jejiho vyskytu v daném ramecku. Cislo 4 piedstavuje
4 parametry predikovaného rdmecku — dva pro polohu stfedu a dva pro velikost. Parametry jsou
vztazeny k poloze a velikosti kotevniho ramecku a jsou zakddovany vhodnou funkci, aby
nenarusily stabilitu trénovani. Kazda vystupni vrstva piredpovida 4 nebo 6 kotevnich rameckd.
Jejich poméry stran jsou voleny manudlné, konkrétni velikost je dana vrstvou, v které jsou
pouzity. [12] [38]

Extra Feature Layers
VGG-16 A

[
Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

l

through Conv5_3 I_a[sr

X
Class

74.3mAP
59FPS

SSD

Classifier : Conv: 3x3x(6x(Classes+4))
Conv: 3x3x(4x(Classes+4))

———=
onv o
Conve_2
10 102 Convi1_2
N >
] . w =

“Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-52 Conv: 3x3x256-52 Conv: 3x3x256-51 Conv: 3x3x256-s1

‘ Non-Maximum Suppression |

I Detections:8732 per

Obr. 2.6: Schéma SSD detektoru. Prevzato z [12].

2.3YOLO

Jak napovida nazev, YOLO?® detekuje objekty na zakladé jediného priichodu vstupniho obrazku
siti. Zavadi jednoduchy a piehledny trénovaci systém, tzv. end-to-end training, jelikoz je cely
proces soucasti jediné konvolucni neuronové sité s jednou ztratovou funkci. Narozdil od rodiny
R-CNN chépe detekcei jako regresni problém. Predpovida spojité hodnoty reprezentujici polohy
ramecka a pravdépodobnosti ttid. [14]

Architekturu sité na bazi YOLO Ize pomysIn¢ rozdé€lit na dvé ¢asti stejné jako u SSD. Prvni
cast tvori konvoluéni sit’ pro extrakci piiznaki. Druha ¢ast zahrnuje nékolik vrstev urcenych
pro detekci. [14]

V soucasnosti existuji tfi verze metody YOLO. Clanky predstavujici jednotlivé verze vysly
v Cervnu 2015 [14], v prosinci 2016 [15] a dubnu 2018 [16]. Doslo k vyraznym vylepSenim
jak rychlosti detekce, tak ptredevsim jeji presnosti. Toho bylo docileno pfevazné pouzitim
nastrojii, které se zaCaly v poslednich letech na poli detekce objektl hojné vyuzivat [15]. Princip
metody vSak zlstava zachovan. V dobé vzniku této prace byla aktudlni verzi MATLABu verze
R2019b. Vzhledem k tomu, Ze je v ni implementovano YOLOV2, budou popséany detaily této
verze a rozdily vici vl a v3 nésledné shrnuty.

2.3.1 Darknet-19

Predstaveny model verze YOLOV2 v ¢lanku [15] vyuziva vlastni sit’ pro extrakei pifiznak,
Darknet-19, tvotenou 19 konvolu¢nimi vrstvami. Ta byla nejprve natrénovéana na datasetu
ImageNet na obrézcich o rozliSeni 224 x 224 pixel. Nasledné byla dotrénovana na rozliSeni
448 x 488 za ucelem jemnéjSiho zpracovani ptiznakl. Jednoduchou zménu rozméru umoznil
fakt, Ze je na vystupu misto plné propojenych vrstev pouZit specialni typ podvzorkovaci vrstvy
— global average pooling [17].Vznikla tak piesna a rychlad klasifikacni sit’ tvotici zaklad
detekce. Po odstranéni podvzorkovaci vrstvy a posledni konvolu¢ni vrstvy byly ptidany dalsi 4

 You Only Look Once
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konvoluéni vrstvy pro detekci. Jako patefni sitt modelu metody YOLO lze ovSem pouzit
jakoukoli jinou sit’ podle pozadavki na piesnost, rychlost a pamétové naroky. [15]

Obr. 2.7: Princip metody YOLOv?2. Prevzato z [39].

2.3.2 Princip detekce

Princip se odviji od toho, jak je interpretovan vystup posledni, konvolu¢ni vrstvy. Z podstaty
konvolucnich siti tvoti vystup miizku o velikosti S X S bunék, ktera obrazek pomysIné rozd¢-
luje (obr. 2.7 vlevo). Hodnota S se urci na zéklad¢ velikosti vstupniho obrazku N a tzv. pod-
vzorkovaciho faktoru p dle vztahu (2.4). N se voli jako celoCiselny nasobek p, aby S vyslo

celociselné.

s=X (2.4)
= ,

Podvzorkovaci faktor je dan mirou podvzorkovani v celé siti. Modely YOLO podvzorkovavaji
32x%, konkrétn¢ zakladni model YOLOvV2 redukuje obrazek o velikosti 416 X 416 pixell na
miizku velikosti 13 X 13 bunék. Rozmér vstupniho obrazku se proto voli jako nasobek 32.

YOLOV2 predikuje pro kazdou buiiku miizky ptredem dany pocet rdmeckl (obr. 2.7
uprostied). Mapa piiznakti posledni vrstvy obsahuje B - (5 + C) kanalt, kde B znaci pocet
predikovanych rameckt a C pocet tiid (viz obr. 2.8).

BXl ty|lty|tw|th|to] || |Cc

— — — _—
v s

5 C
Obr. 2.8: Vektor hodnot pro jednu buniku vystupni mrizky u YOLOv2.

Prvni dva parametry t,, t, reprezentuji polohu stfedu predikovaného ramecku (na obr. 2.9
modrfe) vici levému hornimu rohu buniky. Umisténi tohoto rohu je dano indexem bunky
v mi‘izce, jeho polohu od levého horniho rohu piivodniho obrazku udavaji hodnoty ¢, c,. Dalsi
dva parametry t,, t, pak slouzi k uréeni velikosti predikovaného ramecku vici velikosti
ptislusného kotevniho ramecku (Cerchovang). Rovnice na obr. 2.9 udévaji, jak se ziskaji
vysledné soufadnice ramecku by, by, a Sitka a vySka rameCku b, by,. Pro stabiln€jsi trénovani
jsou pouzity exponenciala a sigmoida o, pro kterou plati vztah (2.5).

o(x) = (2.5)

1+e>*
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Hodnoty c; udavaji podminénou pravdépodobnost — neboli pravdépodobnost, ze ramecek patii
i-té tfid¢ za podminky, Ze obsahuje objekt.

Parametr t, slouzi k vypoctu hodnoty, ktera reflektuje tzv. skore jistoty (confidence score).
To udava, jak moc si je model jisty, Ze rimecek obsahuje objekt (Pr(object)), a jak pfesné
umisténi model odhaduje (IoU (b, object)). Formalné psano vztahem (2.6). [14]

Pr(object) - IoU(b, object) = o(t,) (2.6)
IoU (Intersection over Union) znac¢i obecné miru piekryvu dvou obrazct, a to jako jejich prunik

podéleny sjednocenim. [5] Model tedy piedpovida IoU mezi predikovanym rameckem
a skutecnym rameckem vymezujicim detekovany objekt.

CX
Py
Cy E....I.....-....I.E
: b, .
: o(t) : b =0(t )+c,
Pre | O, ._|1 “l: b =o(t,)+C
E O(tx) E bwzpwetw
; E bh=phetn

Obr. 2.9: Vyznam parametrii predikujicich ramecek. Prevzato z [15].

Z predikovanych ramecki zGstavaji pouze ty, které presahnou svou hodnotou skore jistoty
piredem definovany prah. U velkych objektii a objektli lezicich na hranici bun¢k mohou 1 tak
vznikat redundantni detekce [ 14]. K jejich vyfiltrovani slouzi algoritmus Non-max suppression.
Ten vybere ze shluku rameckt ten s nejvyssi hodnotou jistoty a odstrani vSechny ostatni, které
se s nim prekryvaji vice, nez je dovoleno dalsi prahovou hodnotou. Vysledek pak vypada jako
na obr. 2.7 vpravo. [14] [5]

2.3.3 Ztratova funkce

Kli¢ovym prvkem kazdé metody je ztratova funkce, ktera je béhem trénovani minimalizovéna.
Ptesna podoba ztratové funkce pro YOLOV1 je uvedena v ptivodnim ¢lanku [14]. Pro YOLOvV2
se lisSi pouze nepatrné, avSak neni oficidlné dostupnd. K dohledani jsou pouze odlisné
interpretace, dokonce i ztratova funkce uvedend v dokumentaci MATLABu [40]. je o€ividné
nepiesnd. Pfedstavend funkce sestavajici z ¢lent (2.7) — (2.11) vychézi z [40] a snaZi se
vystihnout odli$nosti od prvni verze, nelze ji vSak brat doslovn€. Vyznam jednotlivych ¢lenti je
ale zachovan a rozebran nize.

s2 B
Zerata =K, ) 157106 — 2% + (7 — 9)°] @7

i=1j=1
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+ K, i i 127/ [(\/Wi —Jw) 4+ <ﬁ - ﬁ)zl (2.8)

i=1j=1

s2 B
i A \2
+K, z z 157 (Cy = Cy) (2.9)

i=1j=1

s* B
FK ) Y I (Cy = Cy) (2.10)

i=1j=1

+K4iiﬂ?jbj Z (pi(c) — $i(c))? (2.11)

i=1j=1 c€eclasses

V uvedenych €lenech vraci Il?jb] hodnotu 1, je-li j-ty kotevni ramecek v i-té bunice zodpovédny
za detekovani objektu, v opacném piipadé¢ hodnotu 0. Zodpovédnost je piid€lena kotevnimu
ramecku, ktery ma s ground-truth (oznaCenym objektem v trénovacim obrazku) nejvyssi loU.
S2 znaci pocet bunék, B pocet kotevnich rameckil, znak se stiiskou nalezi hodnoté z ground-
truth, znak bez stfiSky odkazuje na predikovanou hodnotu. [14]

Ztratova funkce metody YOLO se sklada z péti ¢lenti. Vliv Clent na celkovou ztratu
ovliviuji vahy Kj, K,, K3, K,. YOLOvVI voli K; =5, K, =1, K; =0,5, K, =1 zdivodu
stability trénovani. Vyrazy charakterizuji tii typy chyb:

e  Chyba lokalizace — Clen (2.7) vystihuje odchylku od spravné polohy ramecku, ¢len
(2.8) odchylku od spravné velikosti. Odmocniny zde zajiStuji, ze absolutni odchylka
u malych rdmecki ma vétsi vliv na chybu nez u velkych rameck.

e  Chyba jistoty — Pokud je rdmecek zodpovédny za predikci objektu, uzije se ¢len (2.9)
a penalizuje se odchylka od IoU mezi pfedpovézenym a skuteCnym rameckem, coz
vychazi z rovnice (2.6). Pro ostatni ptipady je aplikovan ¢len (2.10), zddand hodnota
je zde rovna 0.

e  Chyba Klasifikace — Clen (2.11) udava odchylku od pozadované t¥idy pro ty ramecky,
které obsahuji objekt. Zadana hodnota je zde 1 pro spravnou téidu a 0 pro ostatni téidy.

2.3.4 Srovnani jednotlivych verzi

Druha verze metody YOLO pfinesla mnoho zmén, které piispély ke zkraceni vypocetniho ¢asu
a k vyraznému zpiesnéni detekce (mAP? stouplo o 15,2 %). Uvedeny seznam shrnuje podstatné
zmény. [15]

¢ PIné konvoluéni sit’ — Byly odstranény plné€ propojené vrstvy na konci sité a nahrazeny
konvoluénimi vrstvami. To dovoluje pfedkladat siti obrazky o rizném rozliSeni.
Vysledné detekce v jednotlivych bunikach uz vSak nejsou ovlivnény ptiznaky z celého
obrazku, ale pouze z okoli charakterizovaného receptivnim polem posledni konvolu¢ni
vrstvy. Navzdory tomu je stdle zohlednén vétsi kontext neZ u dvoustupiiovych metod.

e Klasifikacni sit’ s vy$§im rozliSenim — Sit’ pro extrakci pfiznakd se béZné nejprve
trénuje na klasifikaénim problému pifi malém rozliSeni. YOLOV2 ke konci trénovani
toto rozliSeni zvySuje, aby se sit’ naucila detekovat na zakladé jemné&jSich ptiznak.

e Nova Kklasifikaéni sit’ — PouZiti sit¢ Darknet-19 celou detekci zrychlilo.

° mean average precision — vysvétleno v kapitole 5.3.1.
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Jemnéjsi miizka — YOLOvI podvzorkovavalo 64%, coz vedlo ke ztrat¢ detailt. Pti
fixni vstupni velikosti 448 x 448 tvotilo miizku 7 x 7. Nyni tvoii pti zékladnim rozliSeni
416 x 416 mtizku 13 x 13, rozsifitelnou pii pouziti vyssiho rozliseni.

VE&tsi variabilita predikce — YOLOv1 mohlo detekovat pro kazdou buiiku pouze jednu
ttidu. Navic pouzivalo jen 2 ramecky na buniku, YOLOV2 jich vyuziva 5.

Kotevni ramecky — YOLOvI1 ptedpovidalo velikost rameckt jako nasobek ptivodni
velikosti obrazku. Oba ramecky vychézely z poméru stran 1:1 a v pribéhu trénovani se
specializovaly. Stejny pomér stran v§ak zptisoboval nestabilitu. Proto vyuziva YOLOv2
kotevni rdmecky o predem zvolenych velikostech. Po jejich manualnim zadani dokazal
model podchytit vétsi mnozstvi objektl pii drobném snizeni piesnosti. Tu vyrazné
zvysila definice kotevnich rameckli pomoci algoritmu k-means clustering. Takto
ziskané ramecky jsou v ¢lanku nazyvany priors.

Propojeni map priznaka — YOLOV2 spojuje priznaky z posledni extrakéni vrstvy
s jemn¢jSimi ptiznaky z predchozi vrstvy. Spojeni se projevi v navyseni poc¢tu kanalu.
Vicerozmérné trénovani — Béhem trénovani je ménéna velikost vstupnich obrazki
v intervalu 320 az 608 pixeld, vzdy jako nasobek 32. Sit’ je tak pouZitelna pii vice
rozliSenich a snaze rozpoznava objekty pii riznych velikostech.

VySsSi rozliSeni — zvétSeni vstupni velikosti na 608 x 608 zvysilo presnost detekce. To
samoziejmé vedlo ke zpomaleni, avS8ak model stale pracuje rychleji, nez je hranicni
hodnota pro realny ¢as — 30 FPS.

Tteti verze YOLO se zaméfuje hlavné na zvySeni ptresnosti. Toho bylo dosazeno pouzitim
komplexnéjSiho modelu a chytrych feseni jinych metod. Doslo k nasledujicim zméndm. [16]

Rozsahlejsi sit’ — autoii natrénovali novou klasifikacni sit’ pro extrakci pfiznakt. Je
tvofena 53 konvolucnimi vrstvami, odtud ndzev Darknet-53. Inspiruje se propojenimi
z metody ResNet [19], ale je rychlejsi pii stejné presnosti.

Vicestupnové predikce — YOLOV3 generuje predikce pomoci 3 vrstev na zakladé
rizného rozliSeni. Prvni znich vychéazi znejhrubsi miizky (podvzorkovéani 32x)
a detekuje velké objekty. Nasledné je inverzni operaci k podvzorkovani miizka 2x
zvétSena. Vznikld mapa piiznakil je poté spojena s jemnéjSi mapou z nizSich vrstev,
stejné jako u YOLOV2. Proces se jesté jednou opakuje, coz vede k velmi jemné miizce
s podvzorkovanim pouze 8x%. Pro kazdou turoven predikuje YOLOv3 tfi kotevni
ramecky. Tato inovace inspirovand FPN'® metodou [20] vyrazné pomohla s detekci
malych objekti, lehce vSak zhorsila detekci téch stiednich a vétsich.

Zmény ve ztratové funkci — YOLOvV3 pocita chybu jistoty pres logistickou regresi, ne
ptes stfedni kvadratickou chybu jako ptedchozi dvé verze. Navic zavadi prahovou
hodnotu, diky které nepenalizuje ramecky s dostatecnym IoU s ground-truth.

Predikce vice tfid — nova verze je schopnd pracovat s objekty definovanymi vice
ttidami, napt. tfidy osoba a Zena se nevylucuji. Ve ztratové funkci je to zohlednéno
pouzitim logistické regrese v ¢lenu (2.11) misto standardni kiizové entropie.

2.3.5 Srovnani s ostatnimi metodami

Rodina YOLO detektort vyniké svou pouzitelnosti v redlném ¢ase nebo na slabsich zatizenich.
Oproti SSD metodé¢ je o néco presnéjsi a rychlejsi, zalezi v§ak na konkrétni aplikaci. Rychlost
je vykoupena snizenim ptesnosti oproti kombinaci Faster R-CNN s FPN nebo RetinaNet [21].

10 Feature Pyramid Networks
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Pro aplikace vyzadujici velmi nizké vypocetni naroky ptedstavili autofi pro kazdou verzi
odleh¢ené modely TinyYOLO.

Pfi porovnéani riznych metrik pfesnosti v ¢lanku [16] je patrné, Zze se YOLO dopousti
vétSich odchylek v umisténi ramecki nez zbylé metody. Projevuje se to v podmince, kdy je
detekce povazovana za spravou pii IoU alespon 0,75 [16]. To je podminka pfisnd, ne vzdy
vyzadovand. Postacuji-li pro aplikaci hrubégjsi detekce, YOLO je vhodnym feSenim.

2.4 Detekce malych objekt

Malé objekty lze definovat na zéklad¢ jejich rozliSeni. Jejich detekce a pfesna lokalizace pied-
stavuje mnohem vétSi vyzvu. Detektory popsané v pfedchozi kapitole jsou trénovany
a testovany na datasetech, které obsahuji pfevazné relativné velké objekty. V sadé¢ COCO jsou
malé objekty zastoupeny ve vétSi mife nez napiiklad u Pascal VOC [22]. COCO je rozdé€luje
do ti kategorii podle plochy objektu. Plochou je myslen pocet pixell, kterymi je objekt tvoien.
Malé objekty maji plochu mensi nez 322 pixeldl, velké plochu vétsi nez 962, stfedni jsou mezi
tim. [41] Soucasné detektory vykazuji v kategorii malych objektt 2% az 3% horsi vysledky nez
u sttednich a velkych [23] [41]. Plocha ramecCku opsaného objektu je vSak vzdy vétsi nez plocha
objektu, jak demonstruje obr. 2.10 (vlevo 3,4, vpravo 2,1x), proto neni metrika z COCO tak
ptisnd, jak by mohlo vyplynout ze samotnych ¢isel. V mnohych aplikacich je nutné detekovat
vyrazn€ mensi objekty, v extrémnich ptipadech vozidla o velikosti 12 x 6 pixeli [24].

Obr. 2.10: Srovnani plochy ramecku a plochy objektu

Za malé objekty lze povazovat i objekty, jez zabiraji malou plochu ptivodniho obréazku.
Satelitni snimky nebo fotografie z dronti zachycuji rozsahly prostor a mohou byt potfizeny
s dobrym rozliSenim. Klasické detektory by tyto snimky zmenSily na vstupni velikost sité, ¢imz
by doslo k vyrazné ztraté¢ informaci. Vhodnym zpracovanim takovychto obrazkl 1ze zachovat
potiebné detaily, jak bude rozebrano pozdéji.

2.4.1 Klasické metody

Mezi problematické relativné malé objekty lze zaradit i ptekryvajici se a splyvajici pfedméty.
Ukéazkovym piikladem jsou koruny stromu z leteckych snimk, jejichZ presné oddéleni je
naro¢né 1 pro ¢lovéka. Na nich je vhodné demonstrovat algoritmy nevyuZzivajici hluboké uceni,
jejichz cilem je nalezeni hranic jednotlivych stromi, tzv. delineace. T¢ je dosazeno kombinaci
nasledujicich metod vyuZivajicich poznatku, Ze $pi¢ky stromi byvaji svétlejsi nez stinné okraje.
Uspésnost detekce se pohybuje cca od 80 % po 96 %, v zavislosti na konkrétnim typu lesa
a podminkéch. [25]

e Nalezeni lokalniho maxima — Pro odstranéni zmén jasu v rdmci jednotlivych stromt
je aplikovan Gaussuv filtr pro rozostieni. Velikost filtru hraje klicovou roli a je volena
experimentalné. Ke spolehlivému odliSeni stromii od pozadi je nutno vyuZit
multispektralni data. Metoda je vhodna pro jehli¢naté stromy.
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e Zaplavovaci metoda — Tmavé pixely (lokdlni minima) jsou postupné ,,zaplavovany*
po urcitou prahovou hodnotu a ohranicuji jednotlivé koruny.

e Oblastni metoda — Nejprve se na zakladé¢ lokalnich maxim vytipuji potencialni oblasti.
Ty jsou nasledné provéfovany, zda obsahuji rozlozeni jasu odpovidajici stromu.
Ramcové se podoba R-CNN metod¢ z kapitoly 2.2.1.

e Shoda Sablony — Vytvori se modely stromtl postihujici nejriznéjsi ptipady, ty slouzi
jako Sablona. Oblasti kolem kazdého pixelu obrazku se srovnavaji se Sablonou,
dostatecna shoda reprezentuje strom. Metoda vyzaduje obrovské mnozstvi Sablon.

2.4.2 Hustotni mapy

Neékteré aplikace vyZaduji praci s vyrazné€ zhusténymi, prekryvajicimi se objekty o plose bliZici
se jednotkam pixelt. Jednou z nich je odhad poctu lidi v davu, obtiznost ilustruje obr. 2.11.
Cilem metody je pfedpovédét hustotni mapu, kterd po integraci udava pocet lidi na obrazku.
Dftive se k tomu pouzivaly klasické metody, v sou€asnosti je vyrazné pirekonavaji konvolu¢ni
neuronové sité. Vynalézaji se rtizné architektury sité, které se snazi podchytit kontext a métitko
— klicové aspekty pro stanoveni presného poctu objektl, jez jsou samostatné neidentifiko-
vatelné. [26]

Mnohé kamery zabiraji obraz od poptedi k pozadi. Vlivem perspektivy vznikaji obrovské
rozdily mezi velikosti lidi v obraze — od vyraznych osob v popiedi po neznatelny dav v pozadi.
Tento problém ftesi prace [27]. Nejprve se vygeneruje hloubkova mapa, ktera segmentaci
rozd¢€li obraz na blizkou a vzdalenou oblast. V blizké oblasti jsou detekovani lidé pomoci
rameckt metodou YOLOvVI1. Ze vzdalené oblasti se vytvoii hustotni mapa. Celkovy pocet lidi
na obrazku je dan souctem obou metod. Prace dokazuje, ze v popiedi selhavaji hustotni mapy,
v pozadi detekovani objektli pomoci rameckt. Novéjsi verze metody YOLO by pravdépodobné
rozpoznala vétsi ¢ast lidi, stale ma vSak své limity a pro detekci extrémné zahusténych oblasti
neni vhodna.

-

Obr. 2.11: Odhad poctu lidi na obrazku. Vlevo: puvodni obrdzek. Uprostied: skutecnad
hustotni mapa (361 lidi). Vpravo: predikovana hustotni mapa (365 lidi). Prevzato z [28].

2.4.3 Sémanticka segmentace

Cilem sémantické segmentace je pfifadit kazdy pixel obrazku ur€ité tfid€. To vSak nerozliSuje
jednotlivé objekty stejné tiidy. Separované objekty lze ziskat pomoci instanéni segmentace.
Jedna se o klasicky problém pocitacového vidéni, v kterém v soucasnosti vynikd hluboké uceni.
Nejznaméjsi metodou je Mask R-CNN [29], vylepSenou metodou napt. PANet [30]. Z ptedpo-
vézenych masek 1ze snadno stanovit rimecky ohranicujici detekované objekty (viz obr. 2.12).
Diky jemné&j$imu rozliSeni objektl na trovni pixelt doslo k zptesnéni detekce, zlepSeni se vSak
projevuje pro riizné velikosti objektli umérnég. [30]

22



Obr. 2.12: Vysledky detekce pomoci metody PANet. Prevzato z [30)].

2.4.4 VylepSeni rameckovych detektort

Metody pro detekci nebo pocitdni malych objekt popsané v predchozich kapitolach jsou
postaveny na nerameckovém principu. Prakticka ¢ast prace je vSak zalozena na rameckové
metodé YOLO, proto nejsou pfimo vyuzitelné. Obecné detektory jako YOLO predstavené
v kapitolach 2.2 a 2.3 slouzi k detekci rozmanitych objektl rlznych velikosti. Nastroje
prezentované v jedné metod¢ se Casto uplatiuji v upravené podob¢ v druhé metodé, napft.
kotevni ramecky, vicestupiiova detekce, rozdéleni obrazku na miizku. Jejich syntéza vede ke
zdokonaleni soucasnych detektorii. Nékteré néstroje pomahaji prevazné s detekci malych
objektli a pti navrhu vhodné architektury sité v praktické Casti je rozumné zvazit jejich uziti.

Pyramidova struktura

Predikce z jediné mapy ptiznakl (napt. YOLOv1) pro malé objekty nestaci, zachovany jsou
pouze hrubé rysy charakterizujici velké objekty (obr. 2.13a). Viceuroviiové predikce (napf.
SSD) sice zachovavaji v nizsich vrstvach detaily, neobsahuji ale Sirsi vyznamové informace
(obr. 2.13b). Kombinace jemnych ryst s kontextem obrazkl zajistuje pyramidova struktura
FPN [20] na obr. 2.13c. Mapy piiznaki jsou v sestupném kroku interpolovany na dvojnasobny
rozmer, v nejjednodussim piipad¢ algoritmem k-nejblizsich sousedi.. Ke vzniklym mapam jsou
po prvcich pfi¢teny hodnoty z map patetni sité¢ ze vzestupného kroku. Pred pfictenim je
aplikovana konvoluce filtrem 1 x 1 z davodu redukce poctu kandlii. Interpolaci lze provadét
1 komplexnéjsimi zpisoby, jako je max-unpooling ¢i sofistikovand transponovana konvoluce
[31] (obvykle matematicky nespravné nazyvana dekonvoluci).

predict predict

A T A
a) jedind mapa pifznakd b) pyramidova hiearchie ptiznaki c) Feature Pyramid Network

Obr. 2.13: Zpusoby predikce z map priznakii. Prevzato z [20)].

Detekce po vyrezech

Vétsina detektorti pracuje se Ctvercovymi vstupnimi obrazky o délce strany (224-608) px.
ZmenSenim plvodniho obrazku se ztraci schopnost detekce velice malych objektl. Moderni
kamery o rozliSeni 2K az 8K jsou schopny zaznamenat scénu s jemnymi detaily vystihujicimi
malé objekty. Takto velké snimky nelze pifimo analyzovat neuronovou siti, pamét'ové naroky
by presahovaly stovky GB. Nabizi se snimky rozdélit na malé vyiezy a ty analyzovat zv1ast.
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Cely postup znazornuje obr. 2.14. Nejprve se urci velikost vytezii podle rozmérti obrazku
a prekryvu. Prekryv slouzi ke spolehlivému zachyceni objektd, které by jinak mohly byt
rozpuleny a opomenuty. Obrazek je rozdélen (krok 1). Poté jsou jednotlivé vytezy postupné
predkladany siti a pfedpovidany ramecky (krok 2). Nakonec se vSechny ramecky vlozi do
puvodniho obrazku podle polohy vyfezu a odstrani se duplicitni ramecky algoritmem ron-max
suppression (krok 3). Obsahuje-li obrazek i velké objekty, které by se do vytezii nemusely vejit,
lze provést detekce i na ptivodnim zmenseném obrazku. [32].

Obr. 2.14: Postup detekce po vyrezech. Prevzato z [32] a upraveno.

Analyza mnoha vyftezl je vypocetné narocnd, vymysli se proto zpusoby, jak jejich pocet
omezit. V praci [33] zabyvajici se detekci lidi metodou YOLO je obrazek z 4K videa nejprve
prozkouman na dvou zmenSenych ctvercovych vyiezech (z divodu Sirokouhlého snimku).
Vznikaji hrubé detekce lidi, které je nutno upfesnit na vyiezech s vy$§im rozliSenim. Stejnou
siti jsou analyzovany uz jen ty ¢asti obrazku, do kterych zasahuji predchozi detekce. Tento
zpisob je efektivni, pokud neni zaplnéna prevazna ¢ast obrazku. Nevyhodou je, Ze prvni krok
nemusi zachytit oblasti s osamocenymi malymi objekty. [33]

Extrémni situace nastava u satelitnich snimk, které fesi metoda R>-CNN. Rozdéleni vice
nez 300megapixelovych snimkil na ¢asti je zde jedinym vychodiskem. Malé objekty (napf. le-
tadla, lod€) se mohou vyskytovat kdekoli, zaroven je ale analyza celé plochy robustnim detek-
torem v pivodnim rozliSeni nepiipustnd. Metoda funguje nasledovng. Obrazek je rozdélen na
vytezy jako obvykle. Jednoduchad, le¢ efektivni sit’ extrahuje ptiznaky z vyiezi. Nasleduje tzv.
blok globalni pozornosti, ktery zvétsi receptivni pole a ziska Sirsi kontextualni informace. Vy-
sledek vstupuje do klasifikatoru, jenz posoudi, zda se ve vyfezu miiZze nachdzet hledany objekt.
Pokud ano, ptedchozi vysledek je zpracovan robustnim detektorem na bazi Faster R-CNN,
ktery ptesné vyhled4 objekty. Drtiva vétSina vyfez zadné objekty neobsahuje, proto prochézi
pouze nenarocnou ¢asti procesu. Doslo tak k vyraznému sniZeni vypocetni narocnosti. [34]
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3 Analyza problému

Shrnuti reSers$ni ¢asti

Na zéklad¢ provedené reserSe vyplyva, ze je metoda YOLO pro pocitani malych objektil
pouzitelna. Jeji slabina vzhledem k ostatnim metoddm — méné presnd lokalizace — nema na
uréeni poctu objektl zasadni vliv. Prvni dvé verze YOLO ale zaostavaji v piesnosti detekce
malych objektl, tuto komplikaci fesi az tieti verze. Jelikoz je v této praci vyuzivana teprve
druhé verze, bude nutné ji vhodné ptizptisobit. Jako voditko poslouzi jednak zmény ve treti
verzi, jednak podstatna vylepSeni v ostatnich metodach. Mezi né€ patfi zminéna pyramidova
struktura pro extrakci jemnéjSich ptfiznaki a detekce po vytezech pro zachovani vysokého
rozliSeni a schopnost detekce na obrazcich zachycujicich velky prostor. Je také potieba zvolit
typ objektl, na némz bude metoda testovana.

Vybér typu objekti

Lidi — Pocitat lidi v kompaktnim davu nemé vyznam, protoze to zvladaji 1épe hustotni
kamer. Takovy problém je vSak feSeny Sirokym spektrem vyzkumniki a nenabizi tolik prostoru
pro nové objevy.

Stromy — Atraktivni kol predstavuji koruny stromt v leteckych snimcich. Dosavadni
vyzkum zabyvajici se detekci jednotlivych stromii pomoci konvoluénich siti vykazuje slibné
vysledky. Pred zapocetim praktické Casti prace probéhly experimenty s datovou sadou
kokosovnikli. Ackoliv nebyla data kvalitné anotovéana, piesnost detekce jevila jisty potencidl.
Slo vsak o jednodussi ulohu ve srovnani s detekci stromt z leteckych snimki deskych lest.
Anotace takovych stromi vyzaduje obrovské mnozstvi ¢asu — na prvni pohled rozeznatelné
stromy tvofi neurcité shluky a tvorba kvalitni datové sady by vyzadovala mnoho korekci
v terénu s nejistym vysledkem. Data by navic byla stejného charakteru po strance velikosti
a usporadani, hranice metody YOLO by se Spatn¢ posuzovaly. Proto bylo od tohoto typu
objektli upusténo.

Hospodarska zviirata — Mezi malo prozkoumané oblasti na poli detekce malych objekta
patii detekce hospodarskych zvirat. Na Sirokothlych snimcich z dront zaujimaji zvitata
piihodné malou velikost. Vyskytuji se jednak osamocenég, jednak v menSich stddech. Zaroven
mohou byt ¢asteCné prekryta vegetaci. VSechny tyto aspekty tvoii rozumnou obtiZnost pro
testovani metody YOLO. Jako feSeny objekt byly zvoleny kravy, protoZe nabizi vétsi variabilitu
z hlediska barev a tvarti nez napft. ovce.

DalSi postup

Diky charakteru detekovanych objektil se nabizi uméle rozsifit trénovaci datovou sadu. K témto
ucelim bude vytvoren synteticky generator obrazki, ktery z nékolika snimkl pozadi a vyiezl
krav vygeneruje obrazky stad spolu s tabulkou pouzitelnou piimo pro nasledné trénovani site.
Pro préci s obrazky o vysokém rozliSeni je nutno napsat program, ktery je dokéze pro ucely
trénovani a detekce patficné zpracovat. Probéhnou experimenty s riiznymi ptfedtrénovanymi
sittmi a Upravou architektury. Nejvhodnéjsi kombinace bude vybrana pro finalni detektor.
Cilem detektoru neni precizni lokalizace objektd, ale uréeni co nejpiesnéjsiho vysledného poctu
objektli. Diiraz bude kladen také na nizsi vypocetni naroky, aby byl pouZzitelny i na mobilnich
zafizenich.

25



4 Pouzite nastroje

4.1 Generator syntetickych obrazk

Nedilnou soucasti tvorby kazdého modelu hlubokého uceni je datova sada. Kvalita a rozsah
datové sady vyrazné ovliviiuje presnost vysledného modelu. U zplisobu uceni s ucitelem je
nutno na datech oznacit spravny vystup. Model se uci tento vystup replikovat. Pro detekci
objektl nestaci oznacit obrazek jako celek, je potieba nakreslit kolem kazdého objektu ramecek
s ptisluSnou tfidou (typem objektu). Sestaveni kvalitni datové sady vyzZaduje mnoho Casu
i finan¢nich prosttedkiti. Obzvlast to plati pro snimky malych objektt, v této praci snimky krav.
Existujici datové sady krav obsahuji pouze sporadicky rozmisténé kravy podobného vzhledu
a velikosti. [42]

Inspiraci, jak tento problém vytesit, je ¢lanek [43] zabyvajici se pocitanim lidi v davu
metodou z kapitoly 2.4.2. Ve videohie GTA V je vygenerovano obrovské mnozstvi snimki
obrazovky rtznorodych scenérii, na kterych je nasledné sit’ trénovéna, poté dotrénovana na
mensim poctu redlnych obrazkl. Autofi tak dosdhli vyrazné lepSich vysledkl neZz pfedchozi
prace. Pro tcely této bakalaiské prace byl vytvoren méné sofistikovany, avSak stale efektivni,
synteticky generator.

Generator je napsan v MATLABu R2019b pomoci funkcionalniho programovani.
Zékladni myslenka spociva v tom, ze jsou do obrazku pozadi automaticky vkladany vytezy
objektti a ukladany polohy rameckl. Na vybér jsou dv€é moznosti rozmisténi objekti: nahodné
a usporadané — pro kazdé je vytvoten zvlastni skript. Jedna se o inzenyrsky nastroj, uzivatel si
muze navolit rizné parametry generovani a vytvofit si tak datovou sadu na miru.

4.1.1 Ptiprava dat a parametry generovani

Nejprve je nutno shromazdit dostate¢né mnozstvi zdrojovych obrazka formatu JPEG nebo PNG
a roztiidit je do adresait dle struktury na obr. 4.1. Prvnim adresdiem je background, jez
obsahuje obrazky pozadi, voliteln¢ masky znacici bilou barvou prekazky. Nasleduje adresar
classes s adresari pojmenovanymi dle nazvu tfid. V kazdém z nich se nachazi vyiezy a masky
vytezii objektl pfislusné tridy.

Jako pozadi se pouziji 24bitové RGB obrazky idealn¢ takového pozadi, v kterém ma
detektor pracovat. V préci jsou vyuzity pastviny focené dronem z datové sady v [43]. Vyiezy
objektl (krav) pochazi z fotografii z [49]. K objektu je pfidruzena maska v 8 bitech stupnt Sedi,
kde bila barva reprezentuje pixely piislusejici objektu, ¢erna ostatni. Sed4 barva znaéi hrany
objektu a pomahd s pfirozengj$im prolnutim, neni vSak nezbytna. Tvorba vytezli prob¢hla
v programu Adobe Photoshop CS5, jelikoZ umoznuje snadny vybér objekti a zautomatizované
uloZeni vyfezu i masky. Lze pouzit i jiny program, napi. MATLAB.

Na zacatku obou skriptl generdtoru je zvolena cesta k libovolné pojmenovanému
zdrojovému adresafi a adresafi vystupnimu. Do vystupniho adresafe jsou ukladany
vygenerované obrazky a na zavér soubor typu mat. Ten obsahuje proménnou pro trénovani typu
table s ndzvem datasetLabels obsahujici informace o rdmeccich.

Nasleduje vybér parametri generovani. Podrobngjs$i vyznam jednotlivych parametra je
popsén v ptislusném skriptu. Patii sem:

e pocatecni index obrazku — lze rozsifit diive vygenerovanou datovou sadu;
e pocet a velikost vygenerovanych obrazkd;
e interval poCtu objekti z kazdé tfidy na jeden obrazek;
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moznost vybéru ndhodného poctu objektit v logaritmickém prostoru — uptednost-
fluje mensi pocty ve zvoleném intervalu;

moznost normalizace velikosti objektll — uzitecné pro generaci objektl o stejné
velikosti, i kdyZ se ve zdrojovych obrazcich lisi;

moznost realistického méfitka objekti — Skaluje velikost pozadi itmérné normali-
zované velikosti objekti;

maximalni procentualni prekryv mezi objekty a pozadim v nasobku plochy
vkladaného objektu;

zména rozméru objektl ¢i pozadi — slouzi k variabilité velikosti a deformaci;
rotace objektu;

zména jasu, kontrastu, saturace a barvy;

maximalni pocet neuspésnych pokusti o vlozeni objektu — zabranuje opakovanému
vkladani objektt do jiz zaplnéného pozadi.

ndzev zdrojového adresare

:"f_-fg _2-’“’-” - -""
o mil2
classes
cow
mO02
horse
002 mi01 m02

Obr. 4.1: Ukazka pozadované struktury adresare a pojmenovani souborii.

4.1.2 Princip generatoru

Po spusténi skriptu se nejdiive sestavi seznam obrazkli pozadi a vytezl objektl a jejich masek.
Pro kazdy generovany obrazek se vybere ndhodné pozadi a provede augmentace — drobna
zména puvodniho snimku. Poté jsou ndhodné voleny objekty ze seznamu dle zadané ttidy
a poctu, upraveny jejich rozméry a augmentovany. Probéhne prolnuti objektu s pozadim podle
vybrané metody. Nakonec je zhotovena a uloZena trénovaci tabulka (forméat viz. [40]).

Nahodné rozmisténi

Ke generaci touto metodou je ureny skript mainRandomPlacement. Metoda rozmistuje
objekty po pozadi ndhodné, jak ukazuje obr. 4.2. Objekt je do pozadi vlozen nejprve zkuSebné
a je ovéten jeho prekryv s prekazkami pozadi a dal$imi objekty soucasné. Prekryv je definovan
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jako prinik masky objektu s maskou existujicich prvkl. V ptipad¢ splnéni podminky je objekt
vlozen natrvalo a cely proces se opakuje.

w__7

Usporadané rozmisténi

Metoda je soucasti skriptu mainHerdPlacement. Je vyvinuta specialné pro rozmisténi krav
a ma simulovat situaci, kdy jsou ve stadu namackané na sob¢. V takovém piipadé byvaji
priblizné stejné orientovany, jejich osy (podélné osy téla) jsou rovnobézné. Osa kravy je uréena
jako osa minimalniho momentu setrvac¢nosti masky kravy.

Proces vklddani probihd nasledovné. Prvnich nékolik krav je rozmisténo stejnym
zptisobem jako ndhodnym rozmisténim. Jejich pocet spolu s n€kterymi parametry generovani
se nastavuje ve funkci mergeImagesHerd. Pro kazdou dalsi vkladanou kravu je napted vybrana
referencni krava a strana, na kterou bude umisténa. Naleznou se nejvzdalenéjsi body obou krav
od jejich os na spravnych stranach. Umisténi vkladané kravy, pfi kterém se oba body prekryvaji,
je povazovano za vychozi. Nasleduje hledani nejvhodnéjsi polohy. Vkladana krava je zkusSebné
nekolikrat posouvana kolem vychozi polohy v podélném a pti¢ném sméru, kazdé poloze je
udéleno skore na zdklade€ nize vysvétlen¢ho kritéria. Krava je nakonec vlozena do polohy
s nejlepSim skore. Pokud zadna z poloh neni validni (kvtli prekryvu s ostatnimi prvky ¢i okraji
obrazku), hleda se jesté ne€kolik poloh s tim, Ze prvni validni je zvolena. V piipad¢ netuspéchu
je referencni kraveé a zvolené stran¢ inkrementovdna hodnota neuspéchu. Eliminuje to pfilis
mnoho opakovanych pokusii o vkladani vedle referencni kravy, kterd kolem sebe jizZ nema dost
mista. Pfiklad vygenerovaného obrazku zachycuje obr. 4.3.

Obr. 4.2: Nahodné Obr. 4.3: Usporadané Obr. 4.4: Zobrazeni ramecki
rozmistén. rozmisteni (ground truth).

Opodstatnéni zvoleného kritéria ilustruje obr. 4.5. Uprostfed se nachéazi referen¢ni krava.
Kazda elipsa zna¢i mnoZinu t€zist’ vkladané kravy se stejnou vhodnosti. Po rizném umisténi
vkladanych krav lze pozorovat, Ze se vizuadln€ nejvhodnéjsi polohy shoduji se zvolenym
kritériem.

Hodnota kritéria se ur¢i jako velikost hlavni poloosy elipsy vyhovujici nésledujicim
podminkam:

Vv

ma hlavni poloosu rovnobéznou s osou referencni kravy;
pomér hlavni a vedlejsi poloosy je shodny s pomérem délky a Sitky ref. kravy;
prochdzi tézistém vkladané kravy.
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Obr. 4.5: Vizualizace kritéria vhodnosti.

4.1.3 Pfednosti a nedostatky

vvvvv

obrazku, neméni se prostorové usporadani objektl. Generator naopak vytvari nepieberné
mnozstvi kombinaci rozmisténi a diky tomu efektivnéji rozSifuje datovou sadu. Navic Ize
umistit objekty na rizné podklady a ve vétSim mnozstvi, nez by bylo mozné ziskat v realité.
Lze vygenerovat vice snimkl v takovém uspotadani, sjakym ma detektor potize. Odpada
potieba ozna¢ovat mnoho komplikovanych snimkti. Piiklad takového snimku ilustruje obr. 4.4.
Generator je pouzitelny na jakékoliv objekty snimané z pohledu shora, ne jenom kravy.
Aplikovat se tak da napt. na detekci vozidel, lidi, jinych zvifat, staveb atd.

Slabou strankou generatoru je rychlost generace, pfevazné u uspofadaného rozmisténi.
Zpomaleni se projevuje se zvysujici velikosti vyslednych obrazki, jednak kvili vypoctim
s vétSimi maticemi, jednak kvili rostoucimu poctu objekti na jednom snimku. Vypocty by bylo
vhodné do budoucna zefektivnit, pfipadné uplatnit grafickou kartu. Dalsi komplikaci piinasi
objekty s velikou variabilitou. Ke spolehlivé interpretaci by bylo nutno pouzit velky pocet
zdrojovych obrazka, diky generatoru se sit’ nauci predevsim hledat obecné rysy v nejriznéjsich
polohéch. Obecné poskytuje spise kvalitni zaklad pro trénovani pied dotrénovanim na mensim
mnozstvi redlnych snimkd.

4.2 Zpracovani obrazki o vysokém rozliseni

Jak bylo rozebrano v kapitole 2.4.4, obrazky o vysokém rozliSeni je vhodné rozdélit na
piekryvajici se Casti a detekci provadét na kazdé zvIast. Aby byl detektor co nejptesnéjsi, je
rozumné ho trénovat na obrazcich o stejném rozliSeni. Ziskana datova sada pro praktickou cast
obsahuje obrazky o vysokém rozliSeni rtiznych velikosti, je ji tedy nutno nejprve zpracovat.

Proto byly napsany skripty, jez toto zpracovani provedou.

4.2.1 Zpracovani datové sady

Ukol provadi skript mainPreprocessbDataset. Napfed uZivatel definuje cestu k trénovaci
tabulce a uloznému adresafi, velikost a prekryv vytezil, faktor zmenseni plivodniho obrazku.
Vse podstatné je pfedano funkci preprocessbataset, kterd zpracovava po jednom vSechny
obrazky. Pocet vytezii N, v horizontalnim sméru se urci ze vztahu (4.1):

X — Dx
N, = d( ) -
© = roun w—p, 4.1)
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kde x znaci Sitku pivodniho obrazku, p, horizontdlni prekryv a w Sitku vyfezu. Kvili
zaokrouhleni na celoCiselny pocet vytezl je nutno zpétné dopocist upraveny rozmer obrazku
x' ze vztahu (4.2), potom obrazku i rame¢kiim zménit velikost.

x'=Nyw—(Ny,—1) py (4.2)

Analogické vztahy plati i pro vertikalni smér. Dale se urc¢i soutadnice rohti jednotlivych vyiezi.
Je tfeba prepocist globalni soufadnice rameckiti do lokdlnich soutfadnic kazdého vytezu.
Réamecek pfitom mize zaujmout jednu z 25 poloh. Mozné polohy v jednom sméru zobrazuje
obr. 4.6, ve vyfezu jsou zahrnuty pouze modré ¢asti ramecku. Ramecek miize lezet bud’ vné
vytezu, ¢astecné uvniti, nebo zcela uvniti. LeZi-1i na okraji vyfezu, pak je zaznamenan pouze
v ptipad¢, Ze a) plocha vnitini ¢asti ramecku pfesahuje urcitou cast jeho celkové plochy, b)
mensi z rozmerl vnitini ¢asti presahuje urcity pocet pixelti. Uvedené podminky zarucuji, ze
nebude anotovéna prili§ malé ¢ast objektu, ktera je Spatn€ rozpoznatelnd. Ob¢ prahové hodnoty
lze zménit na zacatku funkce. Nakonec funkce ulozi vytfezy s alesponn jednim objektem
(MATLAB netrénuje na prazdnych snimcich) do adresare a vrati novou trénovaci tabulku.

Velikost vytezli ma byt obecné volena veétsi nez nejveétsi objekt, jinak by nemusel byt
ramecek zaznamenan. Piekryv je rozumné nastavit podobné veliky jako nejvétsi objekt, hlavné
béhem detekce [34]. S ptili§ malym pifekryvem by nemusel byt detekovan cely objekt, ptilis
maly piekryv zase vede k duplicitnim detekcim.

plivodni obrazek

vyiez

Obr. 4.6: Ukazka moznych poloh ramecku vuci vyrezu v jednom smeéru.

4.2.2 Detekce a pocitani objektii na velkém obrazku

Nativni funkce!! detect méni pied detekci velikost vstupniho obrazku na nejblizsi velikost
pouzitou pfi trénovani. Razantni zmenSeni velkych obrdzkd je nepfijatelné, proto byla
vytvofena funkce novd, detectLargelImage, jeZ puvodni funkei rozsifuje. Navenek se chova
stejné, vstupem je pouzity detektor, detekovany obrazek, prah detekce, navic parametry vytezi
jako u zpracovani datové sady. Vraci parametry rameck, skore jistoty a kategorie tfid.

Struktura funkce se sklada ze tfi ¢asti. V prvni ¢asti nastane rozdéleni obrazku na vytezy
funkei preprocessImage, obdobné jako u zpracovéani datové sady, ale s tim rozdilem, ze se
nepiepocitavaji Zadné ramecky. Funkce vraci vyfezy ve ctyfdimenzionalni matici. Druhou ¢ast
tvofi for cyklus, v némzZ jsou provadény detekce na jednotlivych vytezech plivodni funkci
detect. V posledni ¢asti probéhne piepocet parametrii rdmeckd do soutadného systému
puvodniho obrazku funkci postprocessImage.

Funkce tvofi hlavni ¢éast skriptu mainDetectLargeImage, kde s pouzitim detektoru
provede detekce. Ty jsou ve skriptu nasledné vyfiltrovany algoritmem non-max suppression.
Na zakladé poctu zbylych ramecki je urcen pocet objekti na obrazku.

! Ve skutecnosti se nejednd o funkci, ale 0 metodu objektu yolov2ObjectDetector
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Nejdulezitéjsi ¢asti celého procesu je pravé zminény detektor, tedy model s konkrétnimi
parametry. Aby doslo ke spolehlivym detekcim, je nutno navrhnout vhodnou architekturu
modelu a natrénovat ho na reprezentativnich datech. To je naplni kapitoly 5.1.

Jednim z cilii prace bylo vytvofit ndstroj na bazi metody YOLO, jez spocita objekty zvo-
leného typu nachazejici se na obrazku. K tomu slouzi skript mainDetectLargeImage. Hlavni
cast skriptu tvoii funkce detectLargeImage, blize popsana v kapitole 4.2.2. Funkce rozdéli
v pripadé potieby obrazek na mensi vyfezy, na nichz provede detekce a zpétné je slouci do
puvodniho obrazku. Pocet objekt pfitomnych na obrazku se ur¢i na zakladé poctu ramecka
znacicich detekce.

4.3 Existujici nastroje
4.3.1 Image Labeler

K manuélnim anotacim skutecnych obrazkl byla vyuzita nativni aplikace Image Labeler, jez je
soucasti Computer Vision Toolbox 9.1. Umoziiuje interaktivné oznacit objekty raznych tfid, po
dokonceni exportuje do workspace trénovaci tabulku. V nékterych piipadech ji exportuje
v chybném tvaru, funkci i correctImagelLabelerLabels ji lze opravit.

4.3.2 Deep Network Designer

Aplikace Deep Network Designer z Deep Learning Toolbox 13.0 slouzi ke grafickému navrhu
a upravam neuronovych siti. Jeji piinos je patrny pievazné pii praci s komplexni architekturou,
jejiz tvorba pouze programovou cestou by se stavala nepiehlednou. Hotovou sit’ lze do
workspace exportovat jako promeénnou typu Layer, ptipadné formou zivého skriptu. Ve verzi
R2020a doslo k vyraznym rozsifenim aplikace, probiha zde napft. celé trénovani sité. V ramci
této prace vsak tato nejnovéjsi verze vyuzita nebyla.
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5 Priprava detektoru

5.1 Datov¢ sady

5.1.1 Japonska datova sada

Datova sada z ¢lanku [42] je vyuzita v této praci k vyhodnoceni piesnosti detekce metody
YOLO na riizné malych objektech. Nékolik obrazkt také slouzi jako snimky pozadi v syntetic-
kém generatoru. Obrazky v sad¢ byly ziskdny z dronu a zachycu;ji sporadicky rozmisténé kravy
na japonskych pastvinach. Sadu tvoii pfes 600 obrazkidl pro trénovani a testovani z jedné
pastviny, soucasti je 1 dodatecnych 14 testovacich obrazkili z jiné pastviny fotografovanych
v ostfejSim slunci. VSechny obrazky datové sady maji vysoké rozliSeni 12 Mpx, kravy jsou na
nich tvofeny velkym poctem pixeld. Autofi se vénovali v ¢lanku mirné odlisSnému problému,
nez kterym se zabyva tato prace, vysledky s ni proto nelze ptimo porovnavat. Na dodate¢nych
testovacich obrdzcich ovSem dosdhli vyS$i chybovosti nez na zbylych snimcich, coz se
projevuje 1 v této praci.

Za ucelem testovani, jak malé objekty vzhledem k poctu pixelti je YOLO schopno
rozeznat, bylo vytvofeno nékolik datovych sad o méfitkach 0,50 a méné. Méritko udava faktor,
kterym byl vychozi obrazek zmensen. Bylo tak ziskano nékolik datovych sad o riiznych
velikostech objekt. K tvorbé datovych sad byl vyuzit nastroj pro zpracovani datové sady
z kapitoly 4.2.1, ktery rozdé€luje vychozi obrazky na vyiezy. Pro vSechny sady byla zvolena
velikost vyiezli 224 px a piesah 35 px.

5.1.2 Skutecna datova sada

Skutec¢na datova sada slouzi v této praci prevazné k dotrénovani finalniho detektoru. Obsahuje
10 fotografii o rizném rozliSeni Citajicich celkem 1043 krav v odliSnych uhlech pohledu,
uspotradani a prostieni. V ptivodnim rozliSeni maji kravy primérnou velikost (36 = 10) px.
Velikost oznacuje geometricky prumeér Sitky a vysky ramecku. Obrazky byly rozdéleny do
4 mnozin: tfi pro kfizovou validaci a jedné pro kontrolni vyhodnoceni piesnosti detekce
(testovaci). Jelikoz se obrazky lisi obtiznosti (n€které obsahuji prekryvajici se kravy, nékteré
osamocen¢), byly rozdéleny pokud mozno rovnomérné. Z puvodnich obrazkt bylo pro kazdou
mnozinu vytvoieno nastrojem pro zpracovani datové sady cca 500 vyiezl o délce strany 224
px a riizném prekryvu a metitku. Bylo tak dosazeno vétsi variability velikosti a poloh objektt
ve vyfezech. Obecné byly obrazky zmenSeny, histogramy velikosti rameckl v jednotlivych
mnozinach zndzoriiuje obr. 5.1.

Prvni mnoZz. Velikost obj. =15+ 5 Druha mnoZ. Velikost obj. = 16 £ 4 Feti 3 i i =15+ . 3. Veli j.=15%
5000 2000 )] 4000 Treti mnoz. Velikost obj. = 15 * 4‘1000 Test. mnoz. Velikost obj. =15+ 5
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Obr. 5.1: Histogramy velikosti krav ve vyrezech ze skutecnych obrazkii.
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5.1.3 Synteticka datova sada

Synteticka datova sada ovétuje uziteCnost piedstaveného generatoru syntetickych obrazkl
a tvoti zaklad pro trénovani finalniho detektoru. Celkem byly vygenerovany 4 datové sady (viz
tab. 5.1). Prvni typ sady obsahuje velmi zaplnéné obrazky s jednotnym méfitkem pozadi
a riznou velikosti krav. Druhy typ tvofi rizné zaplnéné obrazky, kde métitko pozadi odpovida
velikosti krav, coz predstavuje vice realistické snimky. Kazdy druh je rozdé€len na dvé sady dle
zpuisobu rozmisténi krav: nahodné a usporadané.

Tab. 5.1: Prehled syntetickych datovych sad

rozmisténi pocet dat velikost
typ sady S o
objektil trénovaci | testovaci | objektd [px]
ndhodné 3000 300 24 + 12
bez méftitka
usporadané 3000 300 23+£12
nadhodné 3000 300 15+7
s méfitkem
usporadané 3000 300 15+7

5.2 Navrh architektury sité

5.2.1 Vybér predtrénovane sité

Kostru vysledné navrzené sité tvoii pateini sit’ — sit’ natrénovana na klasifikacni uloze, jez slouzi
k extrakci ptiznaki. Pfi vybéru vhodné pateini sit¢ bylo dbano na to, aby neobsahovala ptili§
mnoho vrstev a parametri a nezpomalovala tak chod vysledného detektoru. Do uzsiho vybéru
se dostaly nasledujici sité: ResNet18 [19], ResNet50 [19], TinyYOLOv2 [15], TinyYOLOv3
[16], MobileNetV2 [40].

Po né¢kolika experimentech byl zvolen model ResNetl8. Ostatni modely vykazovaly
srovnatelné ¢i pouze nepatrné lepsi vysledky, pfestoze svou komplexnosti zvoleny model
pievysovaly. Struktura ResNet18 je Clenéna do rezidudlnich blokli oznacenych jako 1, 2A, 2B,
3A, ..., 5B. Mira podvzorkovani vystupni vrstvy kazdého bloku se uréi jako 2°s1° bloku Model
tedy podvzorkovava 32x. Bylo zji§téno, Ze je mozno odstranit blok 5B, aniz by doslo k poklesu
ptesnosti detekce. Rychlost modelu pfitom vyrazné vzrostla. Lze to odiivodnit tim, ze posledni
blok obsahuje velice specifické vyznamové informace, které nejsou pro feSeny problém (kravy
v pohledu shora) pfili§ ptinosné. Jako pateini sit’ byl tedy vybran model ResNet18 po blok 5A.

5.2.2 Rozsiteni pro detekci

Vysokéa mira podvzorkovani pateini sit¢ vede k pfili§ hrubé vystupni miiZce, jejiz bunky jsou
vétsi neZ detekované objekty. K prekonani této komplikace byla vyuzita myslenka pyramidové
struktury rozebrané v kapitole 2.4.4. Schéma navrZené architektury sité ilustruje obr. 5.2.
Zaklad tvofi sit ResNet18 po blok SA —ResNet18 32x, znafen také ResNetl18 5a (zvyraznéno
zlut€). Za nim nasleduje vrstva transponované konvoluce, ktera 2x zvétsi mapu piiznaka diky
nulové vyplni a kroku 2, a normalizacni vrstva (batch normalization). Vystup bloku 4B je
zpracovan konvolu¢ni a normaliza¢ni vrstvou, poté jsou ob& mapy ptiznaki po prvcich secteny
a vstupuji do nelinearni funkce (ReLU). Nasleduje typicky blok konvolu¢nich siti — konvolu¢ni
a normalizani vrstva zakonCené ReLU. Ve vSech konvolucnich vrstvach je 128 filtra
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o velikosti 3 X 3. Dosavadni ¢ast (po modrou Sipku) tvoii prvni verzi modelu pro testovani —
ResNet18 16x — oznacenou podle miry podvzorkovani (Cerveng). Cely proces piidani vrstev je
jesté opakovan, vznika tak druhd verze modelu — ResNet18 8x (po zelenou Sipku).

Za modelem, at’ uz se jedna o kteroukoliv verzi, nasleduji 2 typické konvolucni bloky
uréené pro nauceni piiznaki podstatnych pro detekci. Konvolu¢ni sit€¢ v nich obsazené jsou
tvofeny 128 filtry o velikosti 3 X 3 a1 X 1 s krokem 1 a nulovou vyplni. Za bloky je umisténa
samostatnd konvoluéni vrstva s filtry o velikosti 1 X 1, jez produkuje mapu piiznaki
reprezentujici typické parametry metody YOLOv2. Pocet filtrti této vrstvy byl diskutovan
v kapitole 2.3.2, zéalezi na poctu kotevnich rdmeckd. Model je zakoncen pomocnou
yvolov2TransformLayer a vystupni yolov2OutputLayer vrstvou.

32x
16x 1 transpon. konv.
konv. batch norm.
16x batch norm. 21 16x
C 4A ) RelLU
N konv.
8x
\L batch norm.
( 3B ) konv. RelLU
N
batch norm. 16x
3A -
transpon. konv.
i L
s 8x
h 4
ReLU
o
batch norm.
vstup RelLU
J 8x

Obr. 5.2: Schéma navrZené architektury.

Parametrem vystupni vrstvy jsou velikosti kotevnich rdmeckl. Ty lze zadat ru¢né na
zaklad¢ odhadu, v lepSim pfipad¢ ur€itym algoritmem. V praci je vyuzivan algoritmus k-means
clustering dostupny v MATLABu pod funkci estimateAnchorBoxes. Ve vSech experimentech
jsou zvoleny vzdy 4 kotevni ramecky.

Vahy pfidanych konvolucnich vrstev byly inicializovany hodnotami z normalniho
rozdéleni s rozptylem o hodnot& 10* — v MATLABu oznageno jako moZnost narrow normal.
S aktiva¢nimi funkcemi ReLU se doporucuje inicializace vah metodou He [2]. Ta vSak vedla

vvvvvv
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5.3 Vyhodnoceni piesnosti detekce

5.3.1 Metrika Average Precision

Ptesnost detekce objektt se vyhodnocuje obvykle metrikou average precision (AP) [-]. AP
udava plochu pod precision-recall kiivkou. Precision (pfesnost) [-] vyjadiuje, jaka Cast
vyslednych rameckl oznacuje spravny objekt, matematicky psano vztahem (5.1).

TP

sion = ———— 5.1
precision = mm——r (5.1)

Recall (vytéznost) [-] vyjadiuje, jaka ¢ast vSech pritomnych objektl byla tispésné detekovana,
matematicky psano vztahem (5.2).
TP

e — 5.2
recall TPTFN (5.2)

Ve vztazich (5.1) a (5.2) znaci TP spravny ramecek (skutecné€ pozitivni), FP nespravny ramecek
(faleSn€ pozitivni), FN nespravné vynechany ramecek (falesné negativni). [4] Za spravny
radmecek se povazuje ten, ktery dosahuje s ground-truth vétSi hodnoty IoU, nez je prahova
hodnota. Pravé zvolena prahova hodnota rozdéluje AP na n€kolik kategorii. V ramci této prace
je pouzita AP pro IoU vétsi nez 0,5.

Precision/recall kiivka vznika nasledovné. Podle skore jistoty je vytvofen sestupny seznam
vSech detekci na vyhodnocované datové sad€. Jsou urceny precision a recall na zaklad¢ prvni
detekce v seznamu. K prvni detekci je pfidana druhd detekce a obé veliiny jsou vyhodnoceny
znovu. Opakovan¢ jsou zohledilovany dalsi detekce, dokud neni obsazen cely seznam. Dvojice
precision, recall ze vSech piipadil jsou vyneseny do vysledné kiivky. Ta ma obecné zubaty tvar,
zpusobeny skokovou zménou precision pii pfidani chybné detekce ze seznamu. S pribyvajicimi
spravnymi detekcemi rostou spojit¢ hodnoty obou parametrii, proto zaobleny nartst. Idealni
detektor dosahuje hodnoty AP rovné 1. Piiklad vysledné kiivky zachycuje obr. 6.10. Pii
vyhodnoceni detekce vice tiid jsou obvykle zprimérovany hodnoty AP jednotlivych tfid,
metrika se pak nazyva mean Average Precision (mAP). [44]

5.3.2 K-nasobna ktizova validace

Hotovy model s natrénovanymi parametry je nutno pied praktickym pouzitim evaluovat.
Nejcastéji se datova sada rozdéluje do tfi mnozin: trénovaci, validaéni a testovaci [4] [35].
Ptesnost na validacni mnoZzin€ se béhem trénovani vyhodnocuje pribézné a slouzi jako
ukazatel, kdy ma byt trénovani ukonceno. Nasledné je finalni detektor evaluovan na testovaci
mnozing. Je-li datova sada piili§ mala, neni bud’ testovaci mnozina dostatecné reprezentativni,
nebo vyzaduje velkou ¢ast dostupnych dat, které pak nemohou byt pouzita pro trénovani [45].

Lepsi proceduru predstavuje k-ndsobna kiizova validace. Datova sada je rozdélena rovno-
mérné do £ mnozin. Jedna z mnoZin slouZi k validaci, zbylé mnoZiny ke trénovani. Po natréno-
vani je detektor evaluovan na zvolené validaéni mnozing€, néasledné¢ smazan. Poté se pouZzije
k validaci jind mnoZina, probéhne opét trénovani a vyhodnoceni. Proces se opakuje tak dlouho,
dokud se nevysttidaji pro validaci v§echny mnoZziny. Zpriimérovanim hodnot pfesnosti je zis-
kan odhad a rozptyl vysledné piesnosti detekce. Parametr £ je volen obvykle v intervalu (5; 10).
Vyssi hodnoty davaji vysledky s vétsSim rozptylem a mensi systematickou chybou (biasem) nez
niz8i hodnoty. [45]
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6 Experimenty

Nasledujici experimenty slouzi k nalezeni limitd metody YOLO. Rovnéz ovéiuji uzite€nost
predstavenych nastroji a modifikaci predtrénované sité. Kazdy experiment je zaméfen na
odlisny aspekt, vzajemné se vSak prolinaji.

6.1 Velikost objektt

Prvni experiment mél za cil nalézt hrani¢ni velikost objektt, pii které dosahuje YOLO jesté
pfijatelné presnosti detekce. Srovnaval také vliv podvzorkovani sit€ na schopnost detekce
malych objektl. Jednotlivé detektory byly trénovany na snimcich z japonské datové sady.
Pokud zacala valida¢ni AP klesat, byl uvazovan vysledek modelu jest¢ pired dosazenim
maximalniho poctu iteraci. Parametry trénovani, jeZ vedly k nejrychlejsi konvergenci ztratové
funkce, jsou v tab. 6.1.

Tab. 6.1: Parametry trénovani v prvinim experimentu

. maximalni | pocatecni |koeficient snizeni| Pocet iteraci pro
model minibatch . . o « o “
pocet iteraci | krok uceni kroku uceni snizeni kroku uceni
ResNet18 32x 40 1200 5-1073 0,65 200
ResNet18 8x 40 1800 1-1073 0,90 200

Trénovani probéhlo na snimcich z prvni pastviny oddélené pro 6 riznych métitek vytezi.
Primérnd velikost rameckli ohraniCujicich kravy a pocet vyfezii pro kazdé méfitko jsou
uvedeny v tab. 6.2. Sady pro jednotlivd méfitka jsou nevyvazené poctem vyfezil, snimky
s mensim métitkem totiz zachycuji vétsi prostor. Na druhou stranu obsahuji vice krav na jeden
snimek, poctem objektii jsou proto srovnatelné a trénovand sit’ ma stale dost informaci pro
uceni. Tato hypotéza byla ovétena pii trénovani s métitkem 0,50 se stejnym poctem snimkd,
jako u meéftitka 0,20. AP klesla pouze o cca 0,10; mensi pocet vyfezl proto nemél zasadni vliv
na hodnoty AP porovnavané v tomto experimentu.

Tab. 6.2: Vysledky kiizové validace v prvnim experimentu

prvni pastvina ResNet18 32x ResNetl8 8x
maigo | 1o | et | apiey | e
0,50 1975 39+8 0,90 £ 0,01 0,94 £0,01
0,33 1502 27+5 0,80 + 0,02 0,94 = 0,03
0,25 1213 21+4 0,63 +£0,04 0,93 £0,04
0,20 982 17+3 0,43 £0,06 0,91 £0,04
0,14 714 13+£2 0,15+0,04 0,86 £+ 0,06
0,09 442 8=+1 0,01 £0,01 0,59 +0,04
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Tab. 6.3: Vysledky na testovacich snimcich

druha pastvina ResNetl18 32x ResNetl8 8x
o | B8 | el | apiy | e
0,50 60 35+7 0,61 +0,01 0,84 +0,03
0,33 49 24 +4 0,41 +£0,11 0,78 £0,05
0,25 48 19+3 0,21 £0,10 0,62 £ 0,02
0,20 34 15+£3 0,13 £0,02 0,47 £ 0,08
0,14 25 12+2 0,02 0,02 0,44 +0,03
0,09 18 7+1 0,00 0,01 0,15+0,01

K vyhodnoceni pfesnosti pomoci metriky AP byla vzhledem k ¢asové narocnosti experi-
mentu aplikovana pouze 3ndsobnd kiizova validace. tab. 6.2 zndzornuje primérnou hodnotu
AP z kiizové validace pro dva testované modely o odlisné mife podvzorkovani. Po natrénovani
na kazdé validacni mnoziné byla zmétena AP na testovacich snimcich z druhé pastviny. Jeji
prumérné hodnoty spolu s parametry testovacich snimkti jsou zaznamenany v tab. 6.3.

Nameétené hodnoty AP jsou vyneseny do grafu na obr. 6.1, pro piehlednost prolozeny.

Z grafu jsou patrné nasledujici poznatky:

wrw

e JemnéjSi miizka zlepSuje detekci malych objekti

Model o piivodni mife podvzorkovani (tmavé zelend) dosahuje ptijatelné AP kolem 0,9
pro objekty vétsi nez cca 32 px. S klesajici velikosti objektii klesa rychle 1 4P — pro velikost
16 px dosahuje nepouzitelnych vysledkl a objekty mensi nez asi 10 px nedokaze detekovat
vibec.

Upraveny model se 4x mensi mirou podvzorkovani (tmavé modrd), neboli 16X vétSim
poctem bunék ve vysledné mftizce, je schopen rozeznat vyrazn¢ mensi objekty. Hodnota AP
zaCina klesat az u objektli menSich nez cca 16 px, dokonce i 8pixelové objekty dokaze
model detekovat s piekvapivou presnosti.

Pro dostate¢nou robustnost detektoru je potiebné vétsi rozliSeni

Na testovacich snimcich z druhé pastviny, jez jsou svym charakterem mirné€ odlisné od
snimkt z prvni pastviny, dosahuje AP obecné nizsich hodnot. 4P na nich zaciné s klesajici
velikosti objektli padat diive nez na snimcich z prvni pastviny. Pfi malém rozliSeni se
detektor sice objekty stejného charakteru rozpoznavat nauci, vétsi odchylky ovSem
nedokéze podchytit.

Projevuje se to zejména u modelu ResNetl18 32x natrénovaném na objektech o veli-
kosti kolem 39 px. I pfes vysokou pfesnost na snimcich z prvni pastviny vykazuje detektor
vyrazné horsi pfesnost na snimcich z druhé pastviny. Naopak model ResNet18 32x si pfi
té stejné velikosti objektid udrzuje presnost na snimcich z druhé pastviny velice dobrou.
S klesajici velikosti se uz presnosti také rozbihaji vyraznéji.
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] Graf hodnot AP v zavislosti na velikosti objektu a pouzité architekture
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Obr. 6.1: Presnost detekce dle velikosti objektii a zvolené architektury.

6.2 Pyramidova struktura

Druhy experiment zkoumal vliv vysledného podvzorkovani na presnost detekce a overoval
uc¢innost pyramidové struktury. Probihal na redlné datové sad€¢ rozd€lné do 3 mnozin pro
kfizovou validaci (I, II, III) a jedné testovaci. Natrénovano a porovnano bylo 5 verzi modelu
ResNetl8 s pyramidou strukturou nebo bez ni. Jejich nazvy a parametry trénovani kazdého
modelu znazornuje tab. 6.4. Architektura kazdého modelu je patrna z obr. 5.2.

Vysledné hodnoty AP po kazdé ¢asti kiizové validace jsou zaznamenany v tab. 6.5.
V zéahlavi tabulky je uvedeno, na jakych mnozinich byl detektor trénovan. Testovan byl
nasledné na zbylé valida¢ni mnozin€ a pro ovéfeni odhadu AP také na testovaci mnozing.

Tab. 6.4: Parametry trénovadni v druhém experimentu

model odvzorkovani maximalni | pocatecni |koeficient snizeni| pocet iteraci pro
p pocet iteraci | krok uceni kroku uceni sniZeni kroku uceni
ResNet18 8x 8x 600 5-1073 0,5 200
ResNet18 16x 16x 1200 5-1073 0,7 300
ResNetl8 Sa 32x 600 5-1073 0,5 200
ResNet18 4b 16x 1200 5-1073 0,7 300
ResNet18 3b 8x 600 5-1073 0,5 200

38



Tab. 6.5: Vysledky kiizové validace v druhém experimentu

AP na valida¢ni mnoziné€ [-] AP na testovaci mnozing [-]
I+11 | T+ | I+ 10 prameér [+ | T+ | I+ 10 pramér

model

ResNetl18 8x | 0,35 0,56 0,31 | 0,41+0,13 | 0,33 0,34 0,37 | 0,35+0,02

ResNetl8 16x | 0,10 0,14 0,12 | 0,12+0,02 | 0,12 0,12 0,15 | 0,13+0,02

ResNetl8 5a | 0,00 0,00 0,00 | 0,00+0,00 | 0,00 0,00 0,00 | 0,00+0,00

ResNetl18 4b | 0,13 0,19 0,13 | 0,15+0,03 | 0,14 0,14 0,18 | 0,15+0,02

ResNetl18 3b | 0,41 0,50 0,33 | 0,41+0,09 | 0,34 0,33 0,38 | 0,35+0,03

Pocet detekovanych objekti: 22 Podet detekovanych objektii: 26
Pocet skuteénych objektu: 42 Pocet skuteénych objekti: 42

ResNet18_8x ... IT + 11T ResNet18 3b ... IT + 111
Obr. 6.2: Detekce na obrazku z testovaci mnoZiny. Zdrojovy obrazek z [50].

Z hodnot AP v tab. 6.5 vyplyvaji nasledujici zjisténi:
Jemnéjsi miizka vyrazné zlepSuje detekci malych objekti

Potvrzuje se zavér z predchoziho experimentu, Ze mira vysledného podvzorkovani ma
zasadni vliv na schopnost detekce malych objekti. Rozdily v ptesnosti detekce v zavislosti
na podvzorkovani sité jsou na rtiznorodé¢jSich a komplikovanéjsich datech, oproti japonské
datové sad¢, vyraznéjsi.

Pyramidova struktura nemusi prinést zlepSeni

Model s pyramidovou strukturou na nékterych mnozinach detekci oproti modelu bez
ni zptesnil, na jinych zhorSil. Je mozné, Ze u zvoleného typu objektli vznikaji detekce spise
na zakladé pfiznaki z niz8ich vrstev nezli ucelenéjSich vyznamovych vzort. Také se mizou
ptiznaky Spatné piendset pfes vrstvy transponované konvoluce. Bylo by vhodné vyzkouset
jiné zpusoby zvétSeni mapy piiznakd, ty jsou vSak dostupné az od vyssi verze MATLABu.

Podobnost tispésnosti detekce ilustruje obr. 6.2 zachycujici detekce na snimku z testo-
vaci mnoziny. Zobrazuje vysledky detektorti o 8nasobném podvzorkovani s pyramidovou
strukturou (ResNetl18 8x, vlevo) a bez ni (ResNetl8 3b, vpravo) natrénované na mnozi-
nach II a II1.
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Komplexngjsi architektura navic zpomaluje detekci. Mé&fenim doby detekce'? bylo
zjisténo, ze model ResNetl8 8x detekoval rychlosti (22,4 + 0,4) FPS, zatimco model
ResNet18 3b rychlosti (34,5 + 0,6) FPS pfi velikosti obrazku (224 x 224) px. Piitomnost
pyramidové struktury zpomalila detekci o 35 %.

6.3 UZiteCnost syntetickych dat

Tteti experiment zkoumal vliv riizného charakteru syntetickych trénovacich dat na detekci.
Trénovani probihalo na vSech typech dat se stejnymi parametry uvedenymi v tab. 6.6.
Vychozim predtrénovanym modelem byl ResNet18 8x. Diky dostate¢nému mnozstvi obrazki
nebylo nutné aplikovat kiiZovou validaci — postacilo obvyklé rozdé€leni na trénovaci, validacni
a testovaci mnozinu.

Tab. 6.6: Parametry trénovani ve tietim experimentu

maximalni | pocateni |koeficient snizeni| pocet iteraci pro

typ dat minibatch pocet iteraci | krok uceni kroku uceni snizeni kroku uceni
bez métitka 2600 40 1800 1-1072 0,9 200
bez métitka 400 40 1800 1-1072 0,9 200
s méfitkem 2600 40 1800 1-1072 0,9 200

Detektory byly trénovany tak dlouho, dokud se valida¢ni 4P neustalila, nasledné byla vy-
hodnocena testovaci AP. Vyhodnocena byla také AP na tfech validacnich mnozinach skute¢né
datové sady, aby bylo patrné, zda maji synteticka data pozitivni pfinos pro detekci na realnych
datech. Vysledky pro vSechny kombinace trénovacich dat zachycuje tab. 6.7. Hodnoty AP
dosazené pro rlizna rozmisténi byly zprimérovany. Takto byla pro kazdy typ trénovacich dat a
kazdou skute¢nou mnozinu ziskdna jedina hodnota AP, jak je vyneseno do grafu na obr. 6.3.

Tab. 6.7: Vysledky na validacni a testovaci mnoziné ve tretim experimentu

typ AP na syntetické AP na skute¢né mnozing [-]
trénovacich | rozmisténi mnozing [-]
dat validaéni | testovaci I I 111
nahodné 0,95 0,90 0,35 0,67 0,53
bez méritka 1«
2600 obr. uspotadané 0,93 0,90 0,35 0,68 0,51
kombinace 0,92 0,91 0,36 0,68 0,54
nahodné 0,92 0,83 0,29 0,59 0,44
bez méritka 1«
400 obr. uspotadané 0,92 0,89 0,28 0,60 0,44
kombinace 0,90 0,87 0,26 0,58 0,42
nahodné 0,80 0,81 0,40 0,71 0,59
s meéfitkem Y
2600 obr. uspotadané 0,82 0,84 0,39 0,72 0,61
kombinace 0,80 0,80 0,38 0,71 0,57

12 Méteno na Intel Core i3 5010U 2,1 GHz + NVIDIA GeForce 920M 2 GB
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Graf hodnot AP pro rizny typ trénovacich dat
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Obr. 6.3: AP na testovacich mnoZinach pro ruzné typy trénovacich dat

Z experimentu lze vyvodit nékolik zavéra:

¢ Synteticka data umoznila piesnéjsi natrénovani modelu

Srovnanim valida¢ni AP modelu ResNetl18 8x z tab. 6.5, trénovaného na skutec¢nych da-
tech, a modelu ResNetl18 8x s métitkem z tab. 6.7, trénovaného pouze na syntetickych datech,
je patrny narast AP o 0,12. Prokazuje se tak uziteCnost syntetického generatoru.

¢ S rostoucim mnoZstvim vygenerovanych obrazki roste presnost detekce

Po srovnani hodnot AP prvnich dvou typii dat na obr. 6.3 je patrné, Ze vétSi mnoZzstvi
vygenerovanych obrazkl presnost detekce podstatné zlepsilo, ptfestoze byly do umélych
obrazkl vkladany stale stejné vytezy krav. Rozsifeni syntetické datové sady o nové obrazky
pozadi a vyfezy krav by mélo vést k dalSimu zvysSeni robustnosti detektoru, a to Casove relativné
nenaro¢nou cestou.

e Reprezentativnéjsi trénovaci data vedou k lepsi detekci

Srovnanim typu dat s pfizptisobenym meéfitkem pozadi a bez néj (prvni a tfeti typ dat na
obr. 6.3) lze dospét k zavéru, ze reprezentativnéjsi charakter dat pomaha s lepsi detekci, AP
stoupla v priméru o 0,05. Zplsobeno je to prevazné velikosti objektd, jez se na obrdzcich
s méftitkem vice blizi velikosti objektli v testovacich mnozindch. Riiznorod¢ zaplnéné trénovaci
obrazky s métitkem navic obsahuji vice odkrytého pozadi, zaroven i ¢asti zahusténé kravami.

e Usporadané rozmisténi miiZe prispét k presnéjsi detekci

Porovnanim hodnot AP z tab. 6.7 pro uspotfddané a ndhodné rozmisténi vyplyva, Ze nemél
na skute¢né datové sadé€ typ rozmisténi na piesnost detekce vliv. Srovnani proto probéhlo také
na snimcich japonské datové sady o riznych velikostech krav. Hodnoty AP dvou modeld, jez
byly natrénovany na datech s méfitkem s uspofddanym rozmisténim a ndhodnym rozmisténim,
zobrazuje graf na obr. 6.4. Uspotadané rozmisténi vedlo paradoxné k lepsi detekci osamocené
rozmisténych krav, a to v oblasti velikosti kolem 20 px. Uzite¢nost uspotadaného rozmisténi je
proto potieba posuzovat individualné konkrétnim typu dat.
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Graf hodnot AP v zavislosti na velikosti detekovanych krav a typu rozmisténi
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Obr. 6.4: AP pro riizné typy rozmisténi objektu

6.4 Finalni detektor

Na zakladé probéhlych experimentti byla zvolena architektura findlniho modelu a zptisob jeho
natrénovani. Pouzit byl model s pyramidovou strukturou ResNet 8x pro pfipad, Ze by se
s vétSim mnozstvim dat projevil vliv pyramidové struktury. Trénovani finalniho detektoru
probéhlo ve 3 fazich, parametry trénovani kazdého kroku znazornuje tab. 6.8.

Predtrénovani na syntetické datové sadé — Model ResNet 8x byl predtrénovan na
syntetickych obrazcich s méfitkem napil s usporadanym a napil ndhodnym rozmiste-
nim — celkem na 5600 obrazcich. Zbylych 400 obrazku slouzilo v pribéhu trénovani
k validaci pro kontrolu, jestli nedochdzi k nadmérnému nauceni sit€¢ na trénovacich
datech. Vysledna valida¢ni AP = 0,87, testovaci AP = 0,87.

Evaluace krizovou validaci na skutecné datové sadé — Predtrénovany model byl
nasledné trénovan na skute¢né datové sadé€. Trénovani probihalo kiizovou validaci na
3 mnozinach obdobnym zplsobem jako v experimentu v kapitole 6.2.

Dotrénovani na skutecné datové sadé — Predtrénovany model z prvniho kroku byl
zavérem znovu natrénovan — tentokrat na vSech 3 mnozinach. Smysl této procedury je
blize popsan v [46]. K dotrénovani se voli stejny pocet iteraci jako u evaluace, pouze
zvySeny Umérné poctu trénovacich dat. Trénovani uz neni kontrolovano zadnou
valida¢ni mnoZinou.

Tab. 6.8: Parametry trénovani finalniho detektoru

faze trénovani | minibatch | pocet iteraci poéétevé ni’ koeficient ﬁniireni R?éq iteract pro
krok uceni kroku uceni snizeni kroku uceni
predtrénovani 40 6720 1-1072 0,9 420
evaluace 40 1200 5-105 0,9 200
dotrénovani 40 1840 5-1075 0,9 230
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Ukazalo se, ze pro dotrénovani modelu na skute¢nych datech je potieba zvolit velice maly
krok uceni. Skutecné obrazky, kterych nebylo k dispozici mnoho, byly pftili§ specifické
a snadno pretrénovaly detektor, ktery byl jiz dobfe natrénovan na syntetickych datech. Maly
krok uceni tak nevedl ke zvySeni validacni AP, jak je vidét v tab. 6.9. Nepatrn¢ se vSak zvysila
testovaci AP, kterd byla pro kontrolu na zavér vyhodnocena. Dotrénovani detektoru na vSech
ttech mnozinach podle ocekavani opét zvysilo testovaci 4P. Provedenim experimentu byl
ziskan finalni model detektor malych_krav.

Tab. 6.9: Vyhodnoceni finalniho detektoru

, ) o AP na validaéni mnoziné [-] AP na testovaci
faze trénovani — .
I I 111 pramér mnozing [-]
predtrénovani 0,42 0,73 0,66 0,60+0,16 0,52
evaluace 0,43 0,75 0,61 0,60+0,16 0,53 +0,02
dotrénovani - - - - 0,56

Na celém testovacim obrazku o vysokém ptivodnim rozliseni, z néhoZ pochézi vytezy tes-
tovaci mnoziny, byla vyhodnocena AP pro rizna rozliSeni tohoto obrazku. Z grafu na obr. 6.5
je patrné, ze dochdzi k nejptresnéjSim detekcim pii velikosti objektl (22 + 7) px, AP zde Cinila
0,57. Detektor byl vSak trénovan na syntetickych a skutecnych obrazcich, které mély vSechny
prumérnou velikost objektt 15 px.

Toto chovani lze vysvétlit kombinaci dvou jevii. Model detekuje obecné nejpiesnéji
objekty o velikosti rovné velikosti trénovacich objektti. Zaroven s klesajici velikosti objekta pii
takovychto hrani¢nich velikostech vyrazné ubyvaji detaily objektii. Prinik téchto dvou aspekti
zpusobuje nejlepsi vysledky detektoru praveé pii mirné vétsim rozliSeni objektli, nez na jakych
byl detektor natrénovan. Potvrzuje se tak myslenka, ktera vyplynula z prvniho experimentu, Ze
s nizkym rozliSenim klesa schopnost detektoru generalizovat na mirn¢ odlisnych datech.

Graf zavislosti AP na prumérné velikosti krav
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Obr. 6.5: AP pro rizna rozliseni testovaciho obrdzku

6.5 Vyhodnoceni na japonské datove sadé

Finalni detektor vykazuje na testovaci mnoziné skute¢né datové sady relativné malé hodnoty
AP. Byl proto otestovan také na japonské datové sadé, aby se ukazalo, zda je tato nizka hodnota
zpusobena obtiznosti testovacich dat.

V grafu na obr. 6.6 jsou vyneseny AP dosazené na obrazcich stejnych méfitek jako
v experimentu v kapitole 6.1. Findlni detektor byl bez trénovani otestovan na vSech snimcich
z prvni pastviny (tmavé zelend). Pii primérné velikosti objektli (21 + 4) px dosahuje nejlepsi
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AP rovné 0,93, malé odchylky od této velikosti pfesnost vyrazné nesnizuji. Detektor
natrénovany na syntetickych datech a dotrénovany na hrstce skute¢nych dat tedy dosahl na
japonské sad¢ stejnych vysledkd, jako kdyby na ni byl trénovan. Odpovidaji tomu i hodnoty
AP na druhé pastviné dané velikosti objektt (svétle zelend).

] Graf hodnot AP v zavislosti na velikosti detekovanych krav a trénovacich datech
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Obr. 6.6: AP po ruznych fazich trénovani finalniho detektoru.

Graf zobrazuje také AP zmétfené bezprostiedné po predtrénovani findlniho detektoru na
syntetickych datech (modfe). Na rozdil od skutecné takové sady je patrny rozdil v presnosti
detekce pred dotrénovanim na skuteCnych datech a po ném. Dotrénovani mélo za nasledek
podstatné zvySeni AP v oblasti velikosti blizkych trénovacim datim. Naopak se zhorsila
schopnost detektoru rozpoznavat objekty o vyrazné odlisnych velikostech. Dodate¢né bylo
zjisténo, ze lze dotrénovanim na japonské datové sadé AP jesté zvysit.

Bylo prozkoumano, zda je mozné dorovnat rozdil AP na prvni a druhé pastving. Ukézalo
se, ze se tak stane pfi vétSim rozliSeni obrazka. Natrénovan byl detektor na nové sadé Citajici
2000 syntetickych obrazkt s métitkem a ndhodnym rozmisténim. Kravy mély na snimcich
pramérnou velikost (32 + 10) px, coZ Ize stale dle COCO povazovat za malé objekty. Uéinek
je patrny z grafu na obr. 6.7. Diky zachovalej$im detailim piestal model nespravné oznacovat
kontrastni stiny, jeZ zdanlivé pfipominaly kravy.

Graf hodnot AP v zavislosti na velikosti detekovanych krav
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Obr. 6.7: AP detektoru natrénovaného na veétsich objektech
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6.6 Vizualni posouzeni detektoru

Prvni ukazku detekce finalniho detektoru zobrazuje obr. 6.8. Jednd o snimek z japonské
datové sady s méfitkem 0,20; praimérnéa velikost objektti na ném ¢ini (17 + 2) px. Cislo nad
kazdym rameckem udava skory jistoty. Na obrazku se nachazi 16 objekti, detekovano bylo 21.
AP zde dosahuje hodnoty 0,86.

Mezi nadbyte¢né detekce patii prevazné kontrastni tvary v terénu. Maly bily kamen detek-
tor zaménil za kravu, jelikoz byl trénovan na syntetickych snimcich, kde objekty s nejmensim
rozliSenim vypadaly podobné. Pro aplikaci s uzce vymezenymi velikostmi objekti by nebylo
potieba trénovat na pfili§ malych objektech bez detailti a témto detekcim by bylo zamezeno.
Rovnéz by bylo mozno vyfiltrovat v§echny ramecky o vyrazné odlisnych velikostech, nez jsou
v aplikaci ptredpokladany.

Za povsimnuti stoji detekce ve stade krav, které je v obrazku zvétSeno. Model vykazuje
jisté lokaliza¢ni odchylky pro YOLO typické, objekty vSak urcil spolehlivé. Zmaten byl ale
skalou v pravé ¢asti vyfezu, kterou oznacil s vysokou jistotou za kravu. Po provedeni detekce
na vy$$im rozliSeni, tedy na métitku 0,50, diky vétSim detailim skalu odhalil a snizil skore
jistoty na pomezi prahové hodnoty, ktera byla nastavena pro detektor pravé na 0,55.

Obr. 6.8: Detekce na japonské datové sade. Zdrojovy obrazek z [42].

Druhy ukazkovy snimek je na obr. 6.9. Jedna se o vytez, ktery zahrnuje 8,3 % plochy
celého testovaciho snimku. Jde o stejny vytez, jez byl rozebran na obr. 6.2,. Porovndnim snimka
na obou obrazcich je patrné zlepSeni v detekci, zplisobené trénovanim na syntetickych datech.
Hodnota AP spolu s precesion-recall kiivkou je na obr. 6.10. Detekce probéhly na snimku na
obr. 6.9 ¢) obsahujicim objekty o velikosti (17 + 3) px. Detektor rozpoznal 33 ze 42 ptitomnych
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krav. Samostatné ramecky detekci a prislusna skore jistoty jsou na obr. 6.9 a) a b). Jelikoz se
vlivem nizkého rozliSeni jedna o obtizny snimek na vizualni posouzeni, zobrazuje ho obr. 6.9
d) v maximalnim rozliSeni.

¢) rozliSeni pro detekci d) ptvodni rozliseni obrazku
Obr. 6.9: Detekce na vyrezu testovaciho obrdazku. Zdrojovy obrazek z [50].

Na snimku detektor nerozpoznava vétsinu splyvajicich objekti. Diky natrénovéni na synte-
tickych datech jich nicméné detekuje vyrazné vice, nez kdyz byl trénovan pouze na skute¢nych
snimcich. Je pravdépodobné, Ze by se situace jesté zlepsila, pokud by byly umysIné vygenero-
vany syntetické snimky podobného charakteru.

Problematicka situace nastava, pokud se objekty ptekryvaji nebo na sebe vizualn¢ navazuji,
jak se d¢je prevazné v levém hornim rohu snimku. Dvé hnéd¢ kravy u levého okraje, které by
clovek pravdépodobné povazoval za jedinou kravu, detektor rozliSit dokéazal. V jinych,
jednodussich situacich se ale zmylil, ur€eni piesného poctu krav v t€snych uskupenich bylo
proto nespolehlivé.
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Average Precision (AP) = 0.79
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Obr. 6.10: Precision-recall krivka

6.7 Diskuze

6.7.1 Schopnost pocitat malé objekty

Metoda YOLO prokézala veliky potencial v detekci malych osamocenych objekt. V praci
vyplynuly ti1 zasadni problémy, jejichz feSeni byla alespon ¢astecné nalezena:

e Neschopnost detekce malych objekti — Puvodni architektura metody YOLO podvzor-
kovévala 32x a byla schopna s pfijatelnou presnosti detekovat kravy do velikosti ptiblizné
30 pixelt. Upravena verze, jez podvzorkovavala pouze 8%, posunula tuto hranici na cca 13
pixell. Velikost vysledné miizky tedy vytesila tento problém.

¢ Redundantni rame¢ky — Jemn¢jsi miizka vedla, predevsim u vétsSich objektt, ke vzniku
vétsiho poctu duplicitnich ramecka. Za piredpokladu, ze se objekty vyskytuji osamoceng,
mohly byt tyto ramecky vyfiltrovany piisnym nastavenim algoritmu non-max suppression.
detekované objekty od podobnych tvarii v pozadi. Vznikaly tak nadbytecné ramecky
zkreslujici pocCet pritomnych objekti. Z predpokladu velikosti objektl, s nimiz bude
detektor pracovat, lze provést filtrace rdmeckll o odlisné velikosti. DalSim feSenim je
nasnimani velkého mnoZzstvi riiznych pozadi pro trénovani. Objekty do nich mohou byt
jednoduse vloZeny syntetickym generatorem. Pomohl by také systém, ktery by poznal
meéfitko celého snimku a vzal ho v potaz pii navrhu detekei.

Komplikace s detekci nastaly ve shlucich objektl a neptiznivé ovlivnily vysledny pocet
objektli. Nasledujici problémy nebyly v praci dostatecné vyfeSeny a vyZaduji dalsi vyzkum:

e Splynuti objekti — Nékteré sousedici objekty vyhodnotil detektor jako jeden objekt. Bylo
by vhodné nalézt architekturu, ktera by je dokazala odlisit.

e Filtrace rameckii — Ramecky oznacujici vyrazné se prekryvajici objekty ve skupinach
nelze vyfiltrovat univerzalnim nastavenim non-max suppresion. OdliSeni redundantnich
rameckl od rameck patficich okolnim objektiim je obtizné a véda se jim zabyva [23].
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Z uvedenych poznatkli 1ze posoudit, ze metoda YOLO pfinese spolehlivé vysledky pfi
pocitani malych a osamocenych objektu, které se vyrazné neshlukuji. K pocitani koncentrova-
nych objektil 1ze v soucasné dobé radéji doporucit jiné metody.

Potencialnim fesenim, jak pocitat napt. kravy ve velkych stddech, by byl systém, jez by
standardné detekoval kravy metodou YOLO. Simultanné by vSak vyhledaval zahusténé oblasti,
na nichz by aplikoval adekvatnéj$i metodu jako tfeba hustotnimi mapy.

6.7.2 VyuzZitelnost dosazenych vysledkii a naméty na pokracovani

Vysledky této prace by mohly najit uplatnéni v aktudlné¢ vyvijeném komerénim produktu
Cownter [47]. Projekt se zaméfuje na pocitani krav na australskych pastvinach o rizné¢ kompli-
kovaném pozadi. Pfi rozliSeni, na které je detektor optimalizovan, maji kravy na snimcich
velikost piiblizné (15-20) px. [47] Jedna se prave o velikosti uvazované v této praci. Pouzitim
syntetického generatoru by také bylo mozné vyvazit datovou sadu tak, aby byly rovhnomérné
zastoupeny snimky vSech typl pozadi.

Dosazené poznatky Ize vyuzit i na jiny typ objektd podobného charakteru. Jednim z nich
je detekce a pocitani vozidel z leteckych snimkt. Jak bylo zjisténo v této praci, malé velikost
objektli neni diky vhodnym ptizptisobenim pro metodu YOLO piekazkou. Vozidla se navic na
snimcich navzijem nepiekryvaji, odpadaji tak nedostatky ve filtrovani detekci. Na rozdil od
hustotnich map je moZzné metodou YOLO detekovat vice tfid a vozidla tak rozdélit do kategorii.
Rozsifenim syntetického generatoru by bylo mozné rozmistit vozidla realisticky. Za zvéazeni
stoji uprava metody YOLO tak, aby pracovala s natoCenymi ramecky, a tak piesn¢ oznacila
obdélnikové tvary aut. V nové verzi MATLABu by takové piizpisobeni mohlo byt provedi-
telnd. Nabizi se podrobna analyza napi. vyuziti parkovacich mist a hustoty provozu. Takova
analyza mtiZze pomoci s planovanim rozvoje lidskych sidel a infrastruktury.

Namétem na dal$i praci miize byt pouziti sémantické segmentace diskutované v kapitole
2.4.3. Bylo by dobr¢ ji aplikovat na podobny problém jako v této praci a porovnat dosazené
vysledky. Tuto metodu vyuziva k pocitani Siroké Skaly objektii, napt. tulent a kormorand,
platforma Picterra [48].
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7 Zaver

Prace se zabyvala detekci malych objektii v obrazovych datech, ke které byla vyuzita metoda
YOLO fungujici na bazi hlubokého uceni. V resersni ¢asti byly nejdiive nastinény zaklady
hlubokého uceni, nasledné predstaveny bézn¢ pouzivané metody detekce objektti. Podrobné byl
popsan princip metody YOLO spolu s prednostmi a nedostatky jejich jednotlivych verzi. Bylo
zjisténo, jak Ize interpretovat malé objekty, jakymi problémovymi situacemi se v oblasti
malych objektl soucasnd véda zabyva a jak k problematice pristupuje. Ziskané poznatky
poslouzily k rozumné volb¢ feSeného problému a zaroven jako voditko pro navrh potfebnych
nastroju.

Za typ objektu, k jehoz detekci méla byt metoda YOLO pftizplisobena, byla zvolena
hospodaiska zvifata nasnimana z pohledu shora. Vzhledem k charakteru snimki zvoleného
objektu a jejich dostupnosti bylo ptistoupeno k tvorbé syntetického generatoru obrazkl. Ten
dokazal ze skromného mnoZstvi obrazki pastvin a vytezl krav vytvofit rozsahlou datovou sadu
bez nutnosti zdlouhavé anotace dat. Nabizi mnoha nastaveni, jeZ mohou pfispét ke generaci
1 jin¢ho typu syntetickych obrazk.

V z4jmu zachovani vSech detaill obrazkii o vysokém rozliSeni byl v praci vytvoren néstroj,
jez tyto obrazky dokaze rozd¢lit na Casti, na nich provést detekci natrénovanym detektorem
a vysledky sloucit. Nasledn¢ spocita objekty na obrazku podle poc¢tu vyslednych ramecki.

Pro natrénovani vysledného detektoru schopného detekovat malé objekty bylo potiebné
nejprve zajistit odpovidajici datové sady. Rozsahléa sada snimkt krav z japonskych pastvin byla
vyuzita k hledani limitd metody YOLO. Zkompletovéana byla skute¢na datova sada z nékolika
obrazkl o vysokém rozliSeni, jeZ zachycovaly obtizn¢ rozeznatelné kravy ve stadech. Rovnéz
byla vygenerovana objemna sada syntetickych obrazki.

V praci doslo také k ndvrhu architektury sit€¢ pro finalni model. Za ptedtrénovanou sit’
slouzici k extrakci ptiznakl byl zvolen model ResNetl8 pro svou jednoduchost a adekvatni
piesnosti. Za n¢j byla pfidana struktura metody FPN, kterd zjemnila vystupni m#izku findlniho
modelu.

Ptedstavena feSeni byla otestovana v nékolika experimentech, které mimo jiné ovérovaly
pouzitelnost metody YOLO pro detekci malych objekti. V prvnim experimentu provedeném
na japonské datové sadé byla nalezena limitni velikost krav pro ptivodni strukturu YOLO a pro
upravenou verzi. Druhy experiment prob¢hl na skutecné datové sadé a ukazal, ze hlavni vliv na
zptesnéni detekce neméla samotna pyramidova struktura, ale pfevazné zjemnéni miizky. Tteti
experiment vyzdvihl uzitecnost syntetické¢ datové sady, diky niz stoupla hodnota metriky AP
na testovaci mnozin€ o 0,19 vici trénovani pouze na malém poctu skutecnych snimkd. Kom-
plikovangji probihalo nasledné dotrénovani pravé na skutecnych snimcich, jez mélo tendenci
model vyrazné€ preucit a snizit jeho pfesnost. Toto dotrénovani vSak vedlo ke zvySeni presnosti
detektoru na japonské datové sadé.

V préaci byly splnény vSechny vytycené cile. Bylo posouzeno, jaky druh objektd lze
metodou YOLO spolehlivé pocitat. Vysledky prace by naSly vyuziti napt. ve vyvijeném
produktu Cownter, ktery ma slouZzit k monitoringu australskych krav. Dosazené zavéry lze
aplikovat 1 na ptibuzné problémy, jako je analyza rozmisténi vozidel na leteckych snimcich.
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