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Anotace

Bakaldiska prace se zabyva strojovou detekef lidi. Jsou zde podrobné probirany 2 zptisoby
detekénich systému. Systém s posuvnym okénkem, ktery pocita HOG piiznaky a za pomoci
klasifikacniho algoritmu detekuje objekty. Dalsi systém funguje na principu predikovani ob-
jektu s pomoci konvoluénich neuronovy siti na zdkladé SSD512 architektury. Oba zpusoby

byly testovany na Caltech a mém vlastnim datasetu.

Klicova slova: strojové uéeni, strojové vidéni, detekovani objektu Histogram of Oriented

Gradients, neuronova konvoluéni sit, Single Shot MultiBox Detector



Annotation

This work deals with Automatic person detection. There are two approaches to person
detection that are studied theoretically and practically tested in the work. The first approach
is based on the small window that slides across an input image and computes HOG features.
Based on these features, the SVM classifier is trained. The second approach is based on con-
volutional neural network SSD512. Both approaches were tested on the Caltech dataset and

on my own dataset.
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1 Uvod

Rozpoznavani a detekce osob je pro zdravého clovéka jednoduchd a fundamentalni ¢innost.
Kybernetici se snazi tuto lidskou schopnost implementovat do pocita¢t s vyuzitim kamer,
za Ucelem ndhrady clovéka strojem. Této oblasti se fika strojové vidéni. Diky neustalému
presnéjsi systémy pro detekci.

Obecné je detekovani lidi pomérné narocna tloha, protoze je kazdy ¢lovék unikatni a ma
své specifické vlastnosti. Mezi tyto vlastnosti patii napiiklad vyska, tvar, poloha ve které se
zrovna nachézi, nebo muze mit néjakou atypickou pokryvku hlavy. Proto je snaha nalézt mo-
del ¢lovéka s pomoci velkého mnozstvi dat, podle kterého by mohl detekéni systém rozpoznat
a spravné zaklasifikovat.

Je nékolik typu a nékolik metod pro detekovani lidské postavy. Tato price se zabyva
dvéma typy detekénich systému. Systému s hrubou pocetni silou, ktery prohleddva pomoci
posuvného okénka cely snimek (HOG+SVM). A systém s vyuzitim konvoluéni neuronové sité,
ktery je zaloZen na principu umélych neuronovych siti (SSD). Obé metody jsou teoreticky

probirdny a prakticky tvofeny a testovany pomoci Caltech Pedestrian datasetu.



2 Digitalni obraz

Okolni obraz je obvykle pofizovan pomoci kamery, nebo fotoaparatu. Digitdlni obraz je
nésledné ulozen jako matice pixelu v paméti zafizeni, kde kazdy pixel nese informaci o barve.
Vétsina digitalnich obrazl vyuziva takzvany 24 bitovy RGB model. RGB model funguje na
zakladé michani aditivnich barev (¢ervend, zelend, modra). Pixel v barevném snimku m4 tedy
3 hodnoty s velikosti 8 bitu a proto kazda slozka RGB modelu nabyva hodnot 0-255. Pfiklady
RGB barev:

éervend barva: — rgb(255,0,0),

(
fialovd barva: — rgb(140,0,140),

Zlutd barva: — rgb(255,255,0),
(

bild barva: — rgb(255,255,255).

V digitdlni svété se objevuji dva zakladni typy RGB modelid. Prvni z nich nese nazev
sRGB. Tento typ vyvinula jako standard firma Microsoft a vyuziva ho vétsina kamer, moni-
toru i tiskdaren. Druhy typ je znamy jako Adobe RGB, ktery byl vytvofeny s vétsim rozsahem
barev. Existuje jesté také popis barevného obrazku pomoci CMY(K) modelu, ktery na rozdil
od RGB modelu vyuzivéa rozdilového miseni barev(tyrkysovd, purpurové, zluts). Casto se do
modelu pridava také ¢ernd, za ucelem vytvoreni tmavéjsich barev. Tento typ se uplatnuje se

nejcastéji v tiskarnach.

RGB model dokaze vyprodukovat az 16 milionu barev, coz je dostatetné pro kvalitni
digitalni obraz. Jak jiz bylo zminéno, kazdy tento pixel nese barevnou informaci. Proto pii
kvalité pocitacového snimku hraje velkou roli také rozliSeni. Tato kvalita se obvykle zna¢ni
jako takzvany megapizel. Tento idaj tikd, kolik ma obraz celkem pixela. Jestli-ze mame v
pocitaci ulozenou fotku, kterd mé rozliseni (2000x1500) pixeld, kde prvni hodnota je pocet
sloupciu pixeli a druhd pocet radku pixelt. Vynasobenim téchto dvou hodnot zjistime celkovy
pocet pixelu, coz je 3000000, neboli 3 megapixely. Digitalni kamery a fotoaparaty jsou na
zékladé této hodnoty kvalitativné hodnoceny. Ptiklad obrazu s barvenym modelem sRGB a

rozméren (1200x1600) pixelu je ukdzany na Obrazku 1.



Obréazek 1: sSRGB digitalni obraz

S digitalnim obrazem pofizenym z fotoapariatu nebo kamery se nemusi dobfe a poho-
dlné pracovat. Proto je Ccasto snaha zpracovat obraz do takové podoby, jakou vyzaduje dand
tloha. Tato oblast se nazyvé predzpracovani obrazu [18]. Takové castd operace je skdlovani
obrazu, pii kterém dochdzi ke zméné velikosti obrazu (viz. Obrazek 2). Dalsi velmi ¢astym
predzpracovédnim byvé prevedeni snimku do odstinu Sedi(viz. Obrézek 3). To mé za nésledek
ten, ze snimek bude obsahovat pouze jeden kandl informaci. Diky tomu bude mit kazdy pixel
pouze 1 hodnotu a to odstin sedé. Hodnota pixelu nabyva (0-255), kde 0 je ¢ernd a 255 bila.

N

Obrézek 2: Skélovany obraz na

(100x100) pixeli

Obrézek 3: Obrizek v odstinech sedi



3 Detekce lidi pomoci HOG

Histogram of Oriented Gradients (HOG) [7] [20] je metoda, kterd ziskava priznaky z
obrazu. Ve spojenim s klasifikacnim algoritmem je HOG velmi popularni zptsob strojové
detekce. Algoritmy na tomto principu dokazi z obrazku ¢i videil nalézt pozadovany objekt,
v naSem piipadé lidskou postavu. Detekce lidi je obecné pomérné obtizna tloha, protoze
kazdy c¢lovék je unikdtni. M4 urcité télesné proporce, muze mit ruzné obleceni a muze se také
nachézet v ruznych pozicich. Proto je snaha nalézt obecny model ¢lovéka. To se da ziskat
pomoci informaci obsazenych v pixelech z mnoha snimku. Pravé tyto informace ziskava HOG
algoritmus. Hlavni myslena HOG algoritmu je vypocet vektora z pixelt, které urcuji nejveétsi

smér rustu. Témto vektorim se iika gradient. Jak je poc¢itan bude ukdzano v kapitole 3.1.

Princip HOG metody je zalozeny na poéitani gradientii z malych ¢asti obrdzku. Aby
toto bylo mozné, musi byt nejprve obrazek rozdélen do malych regionu pixela, které maji
stejnou velikost a kompletné pokryji obraz. Nédsledné je z nich poc¢itan histogram gradientu.
Histogram je v tomto ptipadé pole ¢isel, kde kazdy element odpovida intenzité gradientu pro
urcity uhel. Velikost histogramu je zavisla na zvoleném poctu hlt, pro ktery budou intenzity
gradientu prifazovany. Sbér téchto informaci je zafizené pomoci posuvného okénka, které se
posouva po malych regionech. Posuvné okénko ziska veskeré HOG pfiznaky z malych regionu
a zahrne je do jediného vektoru. Dale probiha normalizace tohoto vektoru, kterd je nastinény

vzorcem (1) :

[

=
ol +e

(1)

kde v je nenormalizovany vektor, obsahujici vSechny histogramy posuvného okénka, |lv| je
norma vektoru a € konstanta. Po ziskani v8ech HOG pfiznaki metoda konci. Na Obrazku 5
je popis pomoci HOG pfiznakt. Bilé ¢ary predstavuji smér gradientu a intenzitu reprezentuje
jejich tloustka. Nalevo od néj je origindlni obrazek ze kterého byly pocitdany HOG piiznaky
(viz. Obrézek 4).



Obrdazek 5: HOG vlastnosti obrizku

Obrazek 4: Lyzaf
lyzate
Tento algoritmus sam o sobé nedokaze urcit, zda se na zkoumaném snimku nachdazi
pozadovany objekt. K tomu je tifeba vyuzit vhodnou klasifika¢ni metodu. Jelikoz chceme

Césti obrazu klasifikovat pouze do dvou tfid, nabizi se pro tuto tlohu SVM Kklasifikdtor. Ten

je podrobnéji popsan v kapitole 3.2.

3.1 Gradient vektoru

Gradient vektoru [12] je jednim ze zdkladnich principu, které se vyuzivaji ve spojitosti s
pocitacovym vidénim. Ten poé¢itd zménu hodnot pixelt ve sméru osy x a y. V matematice
se gradient vyuziva ke zkoumani funkci vice proménnych. S jeho pomoci Ize odhalit smér
nejvétsiho rustu funkce. Obdobné to funguje i pii pocéitani gradientu v digitdlnich obrazech.

Vztahy pro gradient:

0F OF
F=|—, — 2
v [536’ 5y}’ 2)
oF
0 =tan™! g—% , (3)
oz
OF OF
Fl = 27 )2 )2, 4
IvE| \/<5x> +(5) ()

Ve vzorci (2) je ukazén gradient vektoru, ktery se znaci jako VF. Protoze digitdlni obraz mé

2 dimenze, musi byt vektor popsan dvémi soufadnicemi. Prvni souradnici je 52 jeji hodnota

x
udéva zménu pixell v ose x a — udava zménu hodnot pixeli v ose y. Smér tohoto vektoru

0y



znazornény ve vzorci (3). Ten se vypocita z funkce tan~! jako podil zmén pixelt v ose y a

ose x. V poslednim vzorci (4) je vypocet magnitudy gradientu. Magnituda urcuje intenzitu
OF

celého vektoru a ziskd se z odmocniny sou¢t druhych mocnin e a e
T x

Gradient se vyuziva k odhaleni hran mezi jednotlivymi objekty na snimcich, protoze z néj

lze zjistit intenzitu a smér zmén v pixelech. Predpokladéd se, ze objekty maji jiné barvy a jiny

jas, proto u hrany mezi objektem a pozadim bude intenzita gradientu velka. Jak gradient

vektoru funguje, lze ukdzat na jednoduchém piikladu. Pro nizornost je toto demonstrovéano

na Obréazku 6, ktery byl pfedzpracovan do odstinu Sedi.

Obrézek 6: Priblizeni obrazku

Cést testovaného obrazku byla vybrana a byla pfiblizena az na troven jednotlivych pixeli.
To je na Obrazku 6 zndzornéné ¢ervenym rameckem. Na prvni pohled je znatelnd zména mezi
pixely, to muze signalizovat hranu. Gradient, jeho smér a magnitudy bude poé¢itan z pixelu
oznaceném cervenou teckou z Obrazku 7. Pod timto obriazkem se nachazi matice pixelu, které

nesou informaci o jasu.
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Obrézek 7: Piiblizend ¢ést

_212.00 212.00 213.00 211.00 209.00 204.00 191.00 174.00 161.00 156.00
212.00 211.00 212.00 211.00 210.00 204.00 189.00 170.00 157.00 155.00
212.00 211.00 210.00 209.00 208.00 204.00 188.00 165.00 152.00 150.00
211.00 211.00 211.00 210.00 210.00 205.00 191.00 170.00 153.00 147.00
211.00 211.00 208.00 207.00 205.00 200.00 187.00 169.00 157.00 154.00
211.00 211.00 210.00 207.00 204.00 197.00 182.00 166.00 156.00 156.00
211.00 211.00 214.00 211.00 207.00 197.00 180.00 161.00 152.00 151.00
211.00 211.00 213.00 211.00 208.00 199.00 179.00 158.00 148.00 147.00
211.00 211.00 206.00 207.00 205.00 196.00 175.00 154.00 145.00 146.00
211.00 211.00 206.00 206.00 201.00 188.00 166.00 145.00 139.00 142.00

Pomoci vztahu (2),(3) a (4) byl pro oznaceny pixel spocitédn gradient, jeho smér a magnituda:

oF
Zmeéna v ose X — 5 |197 — 166| = 31,
T

F
Zména v ose y — (;— = |187 —180| =7,
T

31
Gradient — VF = ,

7

Magnituda — |[VF|| = /(31)? + 72 = 31.7805,

Smér vektoru — 0 = 3—71 = 0.2221rad.
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3.2 SVM Kklasifikacni metoda

Suport vector machine (SVM) [2] je metoda strojového uceni, kterd plni klasifika¢ni funkci
a to praveé pro 2 skupiny tiid. Je to algoritmus, ktery dokaze vstupni data rozpoznat a zafadit
do spravné skupiny. Toto rozhodnuti déld na zakladé meze a pomoci pocitani vzdalenosti od

ni.

Aby byl objekt vhodné zafazen, musi byt také vhodné popsan. Proto je kladeny duraz
na sbér dulezitych dat. Parametry SVM se muzou nastavovat ruéné, hrozi ale zde riziko, ze
algoritmus bude Spatné zafazovat vstupni data do tiid. Vhodné&jsi feSeni je natrénovani algo-
ritmu na zadkladé trénovaci mnoziny dat. Tyto data jsou korektné zaklasifikované do tiid. S
jejich pomoci lze ziskat velmi presny klasifika¢ni algoritmus. Obecné plati, Ze ¢im je trénovaci
mnozina vétsi, tim je SVM presnéjsi. Stroj ktery nasledné autonomné provadi klasifikaci, je

nazyvan klasifikator. SVM patii do skupiny linedrnich klasifikdtoru.

X, e o
® o
o @
@
o ® ...
®
g o
o o
X,

Obréazek 8: Linearni klasifikator se separovatelnymi piipady

Na Obrézku 8 je jednoduchy piiklad klasifikdtoru ve dvojrozmérné dimenzi. Cervené jsou
oznacena data z trénovaci mnoziny, ktera patii do jedné t¥idy a modfe data z druhé tridy.
Pomoci téchto informaci byl nastaveny klasifika¢ni algoritmus znazornény zlutou barvou.
Miuzeme si pod tim pfedstavit hranici, kterd oddéluje separabilni tiidy. Piistup ktery ktery
hledd SVM parametry pro kompletné separabilni tiidy se jmenuje Hard-Margin SVM. Jelikoz

se jedna o linedrni klasifikdtor, bude mit tvar linedrni pfimky (viz. vzorec (5)):
_ T
glz) =w" -z +b, (5)

kde z je vektor zvolenych piiznakii, w” vektor koeficientti nastaveni klasifikdtoru a b je bias.

Cil SVM Kklasifikdtoru je nalézt vhodné parametry w a b. To muze byt dosazeno pomoci

12



minimalizovani objektové funkce(viz. vzorec (6)):

1 2
T(w) =5 - el (6)
Toto bude ale fungovat jen v piipadé, ze jsou jednotlivé tiidy separovatelné. Muze nastat

pripad kdy se budou tiidy piekryvat(viz Obrazek 9).

X, . &
®
® o ®
e ©
®
o ® .. ..
& o
o o0
e o
X,

Obrézek 9: Linearni klasifikdtor s neseparovatelnymi tiidami

7 Obrazku 9 je patrné, ze prolozeni linearni piimky tak, aby oddélovala ¢ervené a modré
data je nemozné. Uloha, je TeSsend kompromisem, tak aby bylo co nejvice dat korektné za-
klasifikovdno a dovoluje modelu par Spatnych zafazeni. Tomuto piistupu se iika Soft-Margin

SVM. Objektova funkce pro tento piipad bude mit tvar(viz. vzorec (7,8)):

1 ) N
J(w,b,&) = 5'le| +CZ§1, (7)

=1

& 2>0,1=1,2,....N, (8)

kde &; dovoluje modelu $patné zaklasifikovani a C' je konstantni parametr ktery urcuje pasmo,

ve kterém je mozné body Spatné zaradit.

Existuje mnoho dalsich klasifika¢nich metod, které jsou presnéjsi a dosahuji tak daleko
lepsich vysledku. SVM se ve spojeni s detekei lidi pouziva predevsim pro to, ze klasifikujeme
data pouze do 2 tiid. A to jestli je jsou data ¢lovék a nebo okoli. Dale je vhodny pro svoje

rychlé trénovani a taktéz pro rychlé vyhodnocovani.
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3.3 Spojeni HOG a SVM

Pro tuto tlohu je zapotiebi 3 kroku:
1. Ziskani trénovaci mnoziny.

2. Twvorba algoritmu a trénovani.

3. Detekce.

Hlavnim bodem piipravy je ziskani trénovaci mnoziny dat obrazkiu, na kterych se nachazi hle-
dany objekt. Pozadované objekty, v pripadé této prace lidskd postava, se ze snimku vyfiznou
a zmens{ se na pozadovanou velikost. Pak se zafadi do databaze kladnych dat. Je potieba ze
snimku také extrahovat ostatni objekty a zafadit je do zdpornych dat. Toto se déla z davodu
trénovani klasifikdtoru, proto potfebujeme i informace o tom, co ¢lovék neni. Trénovaci
mnozina se ziskdva pomérné obtizné, protoze se musi nejprve vytvorit snimky. Nésledné

musi lidsky expert na digitdlnich obraz oznacit lidi.

S pripravenou databazi kladnych a zapornych dat je mozné natrénovat klasifikaéni me-
todu SVM. Pomoci HOG algoritmu se z téchto kladnych a zépornych mnozin dat vypocitaji
HOG vlastnosti. Ty se predkladaji klasifikdatoru. Na zakladé trénovaci mnoziny upravuje SVM
své koeficienty. Takto klasifikac¢ni algoritmus korektné nastavime a poté je vSe pripraveno k

poslednimu bodu a to detekci lidi z digitdlniho obrazu.

Posledni krok je nastaveni zpusobu detekce. To je obvykle feSeno pomoci posuvného
okénka, které se posouva po testovaném digitdlnim obrizku. Pfi kazdém posuvu pocita z
vybrané oblasti HOG vlastnosti a pomoci klasifikdtoru rozhoduje, zda-li je v okénku osoba.
Pokud ano, vytvoii kolem ni rdmecek. Cely tento algoritmus pfedstavuje systém, kde do
systému vstupuje snimek a ze systému vystupuje ten samy obraz s oznaéenymi postavami(viz.

Obrézek 10).
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HOG + SVM

Obréazek 10: HOG a SVM jako systém
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4 Detekce lidi s vyuzitim neuronovych siti

Uméld neuronové sit [13] [16] je metoda strojového uceni pouzivana v oblasti kybernetiky
a umélé inteligence. Snaha umélych neuronovych siti je napodobit chovani lidského mozku
pomoci propojeni neuronu tak, aby se mohla ué¢it a délat rozhodnuti jako clovék. Zakladni
jednotkou jsou tedy neurony. Kazdy neuron ma urcity pocet propojeni s ostatnimi neurony.
Dohromady vytvéaieji velkou sit. Prvni pokusy pro sestaveni umélé neuronové sité byly pied
70 lety, zabyval se jimi tehdy Warren McCulloch a Walter Pitts. Tito védci navrhli v roce
1943 prvni model neuronu(viz Obrazek 11).

X,

2

Obréazek 11: McCulloch-Pitts neuron

g(@) = x, (9)
=1

y =f(g9(z)) (10)

Na Obrazku 11 je prvni model neuronu. V levé ¢asti obrazku jsou vstupy, které sméiuji do
modelu, ty nabyvaji hodnot z,, € {0,1}. Tyto vstupy se se¢tou podle vzorce (9) a ndsledné
funkce y ze vzorce (10) vyhodnoti vystup z modelu, ta bude nabyvat hodnot y € {0,1}.
Pozdéji byly do modelu pfidany véhy vstupu a vystupu.

Pifklad neuronové sité je znézornény na Obrdzku 11. Jedné se o perceptron, coZ je sif
pouze s jednim neuronem. Piiklad slozitéjsi sité je ukazan na Obrazku 12. Zde je ukazand
neuronovd sit kterd je slozend z nékolika mezi sebou navzajem propojenymi neurony. Sit ob-
sahuje vstupni vrstvu, kterd predava hodnoty skryté vrstvé. Skryté vrstvy hodnoty zpracuji

a daji je vystupni vrstveé.
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Vstupni  Skryté vrstvy  vystupni
vrstva vrstva

Obrazek 12: Neuronova sit

Neuronové sité jsou posledni dobou stéle castéji pouzivané. Jsou povazované za nejucinnéjsi
metody v oblasti umélé inteligenci. Neuronovou sif pouzivaji napiiklad systémy pro roz-
poznavani hlasu nebo automatické prekladace jazyki. Neuronové sité jsou také hojné apli-
kované v tlohach rozpozndvani objektt z digitdlniho obrazu. Stejné jako SVM Kklasifikator,
i neuronové sité musi byt trénovany. Toto uceni upravuje vahy spojeni mezi neurony, coz

ovliviiuje chod celé sité.

4.1 Konvoluéni neuronové sité

Pro pocitacové vidéni a rozpozndvéni se hojné vyuzivaji konvoluéni neuronové sité [9].
Konvoluéni neuronova sit (CNN) je dopfedny typ neuronovych siti, kterd je schopné extra-

hovat dulezité vlastnosti s vyuzitim konvoluénich struktur.

V porovnani s obecnou neuronovou siti mé konvoluéni sit hned nékolik vyhod. Jedna
z vyhod je, ze méa lokdlni pfipojeni. To znamend, Ze neurony nejsou propojeny se vSemi
neurony z predeslé vrstvy, ale pouze s malym poc¢tem neuront. To ma za nésledek zvySeni
efektivity a zrychleni celé sité. Dalsi vyhodou je, ze mohou jednotliva propojeni mohou mezi
sebou sdilet vahy. To m4 za nasledek zmenseni poc¢tu parametri. Tyhle vlastnosti délaji CNN
jednu z nejvice vyuzivanou metodou v oblasti Deep learningu, coz je odvétvi které se zabyva

vyvojem umélych neuronovych siti.
Aby bylo mozné sestavit konvoluéni neuronovou sit, je tfeba nékolik kroki. Prvni krok

je aplikovani konwvoluce pro ziskani vlastnosti z obrazu. Konvoluce je u zpracovani obrazu

velmi ¢asta operace. Obraz je pomoci konvolucéniho jddra, taktéz konvoluéni filtr, postupné
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nasoben a vysledkem této operace jsou takzvané feature maps. Konvoluéni jadro je obvykle

matice o velikosti 3x3. Tento cely proces je znazornény na Obrazku 13.

Konvoluéni

Matice s pfidanym raméckem jadro
Plvodni matice ojojojo]ofo]oO 1]1o0]1 Vysledek konvoluce
1|2]|3|4a]s 0l1]2]|3|4]|5]0 ol1]o0 21917 ]10]7
6l1|1]2]5 ole|a]2|2]|5]0 1/0]1 s|8|8|16]10
olof3|1|3|[—=]0]0O0]JO|3]|]1(3]0 211312111120
2(1la]s|o 0f2]1fa]5]|0f0 3|6 |7]12f2
1|11 f1]o Of1)1|1f1]0]0 2|7]|7]|5]5

oloJo|[ofo|ofoO

Obrazek 13: Konvoluce

Nalevo je puvodni matice (5x5), coz muzou byt napiiklad hodnoty jasu pixelu. Aby
pii konvoluci nedoslo ke ztraté informaci je k matici pfidan rdmecek, ktery je zvyraznény
ruzovou barvou. VSechny hodnoty ramecku nabyvaji hodnoty nule. Nésledné je pouzita kon-
voluce s konvoluénim jadrem o velikosti (3x3). Konvoluéni jadro je ndsobeno s kazdym (3x3)
usekem obrizku, hodnoty se s¢itaji a zaznamenédvaji se do jedné bunky. Jeden takovy proces

je zvyraznény zelenou barvou:

1 2 3 1 01
6 1 1|*x|0 1 0|=1+3+1+3=8
00 3 1 01

Uplné napravo Obrazku 13 je vysledek konvoluce. Po konvoluci obsahuji feature maps velké
mnozstvi dat. Data jsou redukovana pomoci sdruzovani malych regionu, jmenovité maximalni
sdruzovéni (maz-pooling) a prumérné sdruzovéani (average-pooling). Piiklad maximalniho sdruzovani

je ukdzan na Obrazku 14.
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Obrdzek 14: Maximalni sdruzovani

Téchto konvoluc¢nich vrstev miize byt v CNN nékolik a nachazeji se ve skrytych vrstvéch.
Jednotlivé konvoluéni vrstvy mohou mit odlisné konvoluéni jadra, diky kterym je mozné

detekovani ruznych objektu. Kazda vrstva méa obvykle vice konvoluénich jader.

4.2 SSD

Single Shot MultiBox Detector (SSD) [11] je velmi schopny detekéni systém, ktery dokdze
pracovat v realném c¢ase. Byl publikovany v listopadu roku 2016 a doséhl az 74% Awverage
precision pii 59 snimkach za sekundu. SSD je zaloZen na dopfedné konvoluéni siti, kterd

nachdzi objekty ze snimku a piidéluje jim skére. Podle skére nasledné objekt zaklasifikuje.

SSD v prvnim kroku vyuzivé konvoluéni neuronovou sit VGG-16 [17] pro ziskan{ feature
maps. Duvod pro¢ byla VGG-16 vybrana jako zdkladni sit je ten, Zze ma kvalitni vykon a
dobré klasifikacni vysledky i s velmi kvalitnimi digitdlnimi obrazy. Poté je do sité pfiddno
nékolik konvoluénich vrstev. Kazd4a vrstva muze predpovidat detekci s vyuzitim malych kon-
volucnich filtra. Tyto predpovédi se skladaji z ohranic¢eni a skére pro kazdou klasifikovanou
tridu. Algoritmus jako objekt oznaci ten, ktera spliuje podminku miniméalniho prahu a tifidu,
kterd ma nejvétsi skére. Pro detekci ruznych variant objektu vyuzivd metoda konvoluci ke
zmensovani dimenze feature maps. Diky tomu muze nalézt objekty vice velikosti. Pricemz
kazdému potencidlnimu objektu pifitazuje set nékolika ohranic¢eni a kazdému ohraniceni také

objektové skore.
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Obrazek 15: Schéma SSD, zdroj: https://arxiv.org/pdf/1512.02325.pdf

Na Obrazku 15 je schéma SSD konvoluéni sité. V prvnim kroku je na obrazek (300x300)
aplikovana konvoluéni sit VGG-16 ve které je pfidana konvoluéni vrstva Conv4_3 pro pre-
dikovani ohraniceni. Déle jsou v modelu pfidani dalsi vrstvy, které nachéazi a predikuji

ohraniceni objektu.

Nejvice se SSD od ostatnich typickych detektort odliSuje trénovanim. Béhem trénovani
je dulezité jaké predikované objekty odpovidaji tém z trénovaci mnoziny dat. K porovnani

této presnosti SSD pouziva ztratovou funkci, kterd kombinuje dvé hodnoty:
e Confidence Loss,
e Location Loss.

Confidence Loss urcuje hodnotu jak moc je vyznacend oblast objektem, Location Loss udava

jak moc daleko jsou predpovédéné oblasti od skute¢nych oblasti z trénovaci mnoziny dat.

1
loss = N(confidenceLoss + « - locationLoss) (11)

N parametr z vzorce (11) je ¢islo nalezenych ohraniceni a « urcuje vahu Location Loss.
Cilem trénovani je najit takové parametry, aby byla vahova funkce co nejmensi, tim se bude

predpovidand detekce blizit hodnotdam z trénovaci mnoziny dat.
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5 Dataset

Mit vhodny dataset je zdkladni kamen trénovani detekéniho systému i jeho nasledné
testovani. Je zadouci, aby byla data objemna a aby byla vhodné pfizpiisobend pro danou
tlohu. Data pro detekéni ulohu museji obsahovat digitalni obraz v podobé obrazki, nebo
videonahrdavky. K témto digitdlnim obrazum museji byt informace o korektné oznacenych
hledanych objektech, témto informacim se #ika anotace. Celkovy dataset by mél byt rozdélen

do tfech ¢asti:
e trénovaci data,
e validacni data,
e testovaci data.

Trénovaci data slouzi k trénovani modelu. Pti trénovacim procesu jsou pomoci dat z
trénovaci mnoziny upravovany vahy modelu. Konkrétné jsou upravovany hodnoty klasi-
fikatoru v ptipadé HOG+SVM metody, nebo véhy neuronu v piipadé SSD. Tato ¢ast data-
setu by méla byt nejvétsi, protoze chceme aby byl model co nejpifesnéji natrénovan. To se d&
dosahnout velkou mnozinou dat, kde jsou osoby v riznych polohach s riznymi vlastnostmi.
Pomoci valida¢nich dat se provede validace natrénovaného modelu. A testovaci data se na
zaveér pouzivaji k testovani kompletniho detekéniho systému. Tyto dvé mnoziny dat byvaji v

porovnani s trénovaci mnozinou o poznani mensi.

Pro celou praci byl pouzit dataset s nazvem Caltech Pedestrian Dataset [5][6], ktery
obsahoval tisice obrdazku s anotaci lidskych postav. Publikoval ho pan Piotr Dollar na strance:
http://www.vision. caltech.edu/Image_Datasets/CaltechPedestrians/.

7 tohoto datasetu byla vyuzita ¢ast s ndzvem caltech-roadside-pedestrians, kterda obsahuje
zhruba 21000 obrazkl ve formatu .png a soubor .pkl, ve kterém byly informace o oznacenych
osobdach. Takto ziskané data bylo tfeba rozdélit na trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoziny v

pomeéru:
e trénovaci mnozina — 16000 obrézku,
e valida¢ni mnozina — 2500 obrazku,

e testovaci mnozina — 2500 obrazku.
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5.1 Priprava datasetu pro HOG+SVM

Na zakladé anotaci z datasetu byly z obrazku vybrany a vyfiznuty lidské postavy a
nasledné transformovény v poméru 1:2 na velikost (64x128 pixelu). Takto zpracované ¢ésti
obrazu byly oznaceny jako pozitivni data. Déle se vybiraly ndhodné ¢édsti obrazku, které ne-
obsahovali lidskou postavu a také se z obrazu vyfizly a transformovaly na velikost (64x128

pixeli). Tyto obrazy se zafadily do negativnich dat(viz. Obrézek 16).

n n - ~

Pozitivni data

- ! 64x128

=~ Negativni data

— - ‘ 64x128

Obrézek 16: Priprava datasetu

Timto zpusobem byla vytvorena trénovaci a valida¢ni mnozina dat. Na origindlnim da-
tasetu byla ¢édst lidi, kterd nespliovala minimalni podminku velikosti (64x128), v takovém
piipadé byli tito lidé ignorovani. Kvuli tomu jsou pozitivni data o nékolik obrazkt mensi.

Celkovy pocet nasbiranych pozitivnich a negativnich dat pro tyto mnoziny jsou znazornény

v Tabulce 1.
Pocet pozitivnich dat Pocet negativnich dat
Trénovaci mnozina 11434 47684
Valida¢éni mnozina 1412 6947

Tabulka 1: Trénovaci a valida¢ni mnozina pro HOG+SVM

Dale bylo tfeba sestavit testovaci mnozinu dat. To bylo provedeno zmensenim origindlnich
digitdlnich obrazu na velikost (360x640) a anotace byly uloZeny pro lepsi manipulaci do
datové struktury .json. S pomoci této mnoziny se provadi findlni testovani detekéniho systému

HOG+SVM.
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5.2 Priprava datasetu pro SSD

Originélni obrazky z Caltech datasetu maji rozmér (1280x720). Aby bylo mozné z téchto
obrazku natrénovat model, musely byt transformovany na velikost (512x512). Tento rozmeér je
dany modelem SSD, kde jsou na vstup pozadovény rozméry (512x512). Déle doslo k vydéleni
vSech barevnych kandli obriazku hodnotou 255, aby nabyvaly hodnot < 0,1 >. Této ope-
raci se ¥ikd normalizace a neuronové sit diky ni dosahuje lepsich trénovacich vysledku. Celé

predzpracovani je zndzornéné na Obrazku 17.

Obrazek 17: Predzpracovani datasetu pro SSD

Veskeré informace o osobach byly ulozené v souboru .pkl. Ty byly predélany do datové

struktury .json podle vzoru MS COCO datasetu [10]. Piiklad formatu .json je uvedeny nize.

{

”images”: [{
"file_name”: 72012-11-08_0.jpg”,
"height”: 512,
"width”: 512,
"id: 0

1,

”annotations”: [{
”segmentation”: [|,
"area”: "’
7iscrowd”: 0,
"image_id”: 0,

"bbox”: [13, 235, 15, 52],
”category_id”: 1,
7id”: 0
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" categories”: [{
”supercategory”: ”person”,
b)) id” . 1 ,

., 9

"name”: ”person”

Jednotlivé prvky v souboru .json na sebe odkazuji pomoci ”id”, ”image_id, category_id”.
Diky tomu muze mit jeden obrazek vice informaci o osobach. Tyto informace jsou ulozené v

prvku "bboz”, ktery mé 4 parametry — [x,y,Sifka,vyskal.

V prubéhu trénovani sité bylo zjisténo, ze postavy které jsou na obrézcich velmi vzdaleny
tvoii problémovy element. Po zmenseni digitalniho obrazu se logicky zmensili i samotni lidé.
Na zdkladé experimenti se ukdzalo, ze postavy které jsou nizsi nez 50 pixela silné ztézuji
trénink sité. Sif se v jejich disledku snazila i drobné a nevyznamné objekty zaklasifikovat
jako osoby. Proto byly v ramci zvySeni stability vyfazeny veskeré osoby s velikosti mensi nez

50 pixelt. Diky tomu se rapidné zvysila efektivita a pfesnost trénovani.

5.3 Priprava vlastniho datasetu

Pro otestovani robustnosti byl vytvoten vlastni dataset. Obrézky byly pofizeny videozdznamem
z kamery zabudované v chytrém telefonu. Celkem bylo nasbirdno zhruba 2000 obréazki.
Obrazky bylo tfeba protiidit a vybrat pouze ty, které obsahovaly lidské postavy. Nasledné
byly anotacni informace obdobné jako u datasetu pro SSD a HOG+SVM ukladany do datové
struktury .json. Vlastni dataset obsahuje celkem 100 obrazkt. Ukazka rucné zaanotovaného

digitalni obrazu je ukdzany na Obrazku 18, kde zeleny ramecek reprezentuje anotaci.
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Obrazek 18: Ukdzka ruéni anotace

25



6 Experimenty

6.1 Trénovani SVM klasifikatoru

Prvnim krokem trénovani SVM klasifikatoru je predzpracovani pozitivni i negativni mnoziny
dat. VSechny obrazky byly prevedeny do jednoho kanalu, odstinu Sedi. Z takto predzpracovanych
obrazku vypocitava algoritmus HOG piiznaky. Pfiznaky jsou predkladény klasifikdtoru a ten

na jejich zékladé upravuje své koeficienty (viz. Obrazek 19).

Pfedzpracovani Extrakce HOG vlastnosti

|

SVM
klasifikator

Piedzpracovani Extrakce HOG vlasnosti

Obrazek 19: Predzpracovani, extrahovani HOG vlasnosti a trénovani

Pro extrahovani HOG ptiznaki je nutné urcit parametry, podle kterych budou piiznaky
pocitany a nésledné i extrahovany. Prvni parametr je velikost malych pixelovych regionu. Je
tfeba urcit takovou velikost, aby pomoci malych regiona byl kompletné pokryt cely obrazek
a nebyl vynechan zadny pixel. Dale je nutné zadefinovat pro kolik smért gradientu bude z
téchto malych regionu pocitdano. Nakonec je tieba znat velikost posuvného okénka, které se

posouva po malych regionech a sbird z nich hodnoty histogramu.
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Pro extrahovani HOG pfiznaku byla vyuzita funkce hog() z knihovny skimage [19] uréena

pro programovaci jazyk Python. Zvolené vstupni parametry hog() funkce:

e orientations=9,
e pixels_per_cell=(8,8),

e cells_per_block =(2,2).

Jelikoz jsou vSechny obrazky z pozitivnich i negativnich dat normalizovany na velikost (64x128)
pixelt a jeden region ma obsahovat (8x8) pixelt, bude mit zkoumany obrézek (8x16) téchto
malych regionu (viz. Obrézek 20). Pro kazdy region jsou pocitany histogramy pro 9 velikosti
gradientu. Déle se pomoci posuvného okénka (2x2) vzdy zkombinuji 4 regiony (viz. Obrazek
21), které bude obsahovat celkem 36 HOG piiznaku a zdroven bude tyto informace norma-
lizovat. Okénko se bude pohybovat po vSech burnikach pfes cely obrdzek (viz. Obrazek 22).
Celkové bude nasbirdano 3780 HOG piiznaku.

Obrézek 20: Obrazek z po-

Obrazek 21: Obrazek z pozi- Obrazek 22: Obréazek z po-
zitivnich dat, kde jsou pi-

tivnich dat, kde je ukézano zitivnich dat, kde je ukazan

xely rozdéleny do malych
posuvné okénko pohyb posuvného okénka

regionu
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Vsech 3780 HOG priznaku jsou predkladany SVM klasifikatoru jak z negativnich tak i z po-
zitivnich dat. Tomuto procesu se ¥ika uceni, jejimz ucelem je vytvorit model. Protoze mame
3780 piiznakla, budeme se pohybovat v 3780 prostorové dimenzi piiznaku. To znamend ze

SVM Kklasifikaéni metoda bude obsahovat 3780 koeficientu + bias (viz. vzorec (12)):
g(x) =b+ wix] + woxa + ... + W3780%3780, (12)

kde b je bias, wy, koeficienty a x,, pfiznaky. Klasifikdtoru jsou predkladany HOG pfiznaky z
obrazku. Informaci o tom, jestli jsou predlozeny piiznaky obrazku z pozitivnich nebo nega-
tivnich dat uréuje mnozina bindrnich ¢isel, ktera nese informaci o tiidé objektu (1 —osoba,
0— okoli). Diky tomu SVM méni své koeficienty tak, aby dokazal spravné rozhodnout o osobé
z obrazku. Model je timto zpusobem ziskdvan pomoci funkce LinearSVC() a trénovan funkei

fit() z knihovny sklearn [15] uréenou pro Python.

Natrénovany klasifikator byl po trénovani otestovdn na valida¢nich datech. Testovani
probihalo za celem zjisténi spravného nastaveni koeficienti. Nejprve byly na vstupu do SVM

testovany pozitivni data a poté negativni data z valida¢n{ mnoziny. Vysledek je zndzornény

v Tabulce 2.
SVM zaklasifikoval jako osobu [%]
Kladné data z valida¢ni mnoziny 93.14
Zaporné data z validaéni mnoziny 1.15
Celkova uspésnost klasifikdtoru 96.14

Tabulka 2: Zvalidovani SVM klasifikatoru

6.2 Detekovani HOG+SVM metody

Jak ale ur¢it zda je na obrazku ¢lovék? Nabizeji se 2 zpusoby jak toto zjistit. Jeden ze
zpusobu je pomoci posuvného okénka, které bude mit velikost 64x128 pixeltu. Pro okénko jsou
pocitané HOG vlastnosti. SVM klasifikdtor nasledné na jejich zdkladé urci, zda je v okénku
osoba, ¢i nikoliv. Toto je pomérné Spatné feSeni, jelikoz osoby na digitalnim snimku mohou

mit razné velikosti a nemusi se vejit do okénka.

Daleko lepsi zptisob, ktery je také vyuzivan v préci, je pomoci obrdzkové pyramidy. Ta

pouziva také posuvné okénko. Pii kazdém posuvu ale zmensuje zkoumany obraz pii kon-
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stantnim okénku a opét jsou z okénka pocitany HOG vlastnosti. To zap¥ic¢ini, ze muzeme na
snimku nalézt i osoby, které jsou ruznych velikosti. Timto zpusobem ale nastavé situace, kdy

metoda oznaci osobu nékolika rdmecky (viz. Obrézek 23).

Obrazek 23: Metoda po aplikovani obrazkové pyramidy

Na Obrazku 23 je osoba, ktera byla oznacena nékolika zelenymi ramecky. Je pozadovano
aby byl hledany objekt oznaceny pouze jednim rameckem. K tomu slouzi funkce Non-mazximum
Suppression (NMS) [3]. Ta vybere ze vsech zelenych ramecku ten, kterému detekéni systém
pritadil nejvétsi pravdépodobnost vyskytu objektu. Pak se na zdkladé tohoto ramecku pocita
Intersection over Union (IoU) s ostatnimi rdmecky a pomoci prahu se odstrani sousedni
ramecky. IoU se pocitda z toho duvodu, aby nedoslo k odstranéni néjakého jiného ramecku,
ktery by mohl oznacovat jiny objekt. Ramecek ktery byl pomoci NMS vybrany je na Obrazku

24 oznaceny ¢ervenou barvou.

Obrazek 24: Metoda po aplikovani NMS
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6.3 Trénovani a detekovani SSD metody

Pro vytvoteni SSD modelu byla vyuzita jiz vytvorend implementaci SSD sité. Originalni
repozitar:
https : /| github.com/pierluigi ferrari/ssd_keras.

Ta méa vytvofenou funkci ssd512(), ktera tvoii Keras[4] model na zédkladé SSD512 archi-
tektury [11]. Keras je knihovna pro préci s neuronovymi sitémi vytvorend pro programovaci

jazyk Python a funguje na zékladé platformy TensorFlow [1].

Pro vytvoreni modelu pomoci ssd512() je zapotiebi zadefinovat nékolik parametru:

e vysku obrazu,

e Sitku obrazu,

e nastaveni barevnych kanali obrazu,

e pocet tiid,

e jaké tvary budou mit predikované ohraniceni.

Jelikoz byla zvolena architektura SSD512, ktera je uréena pro zpracovani obrazu (512x512),
bylo tfeba tak nastavit §ifku i vysku vstupnich obrazu. Predpoklad byl takovy, ze do de-
tekéniho systému budou vstupovat barevné obrazky, proto byly pro model nastaveny 3 ba-
revné kanaly (RGB). Vahy jednotlivych kandlu pak jako (123,117,104) a nakonec potradi
kandla — (BRG). Tyto hodnoty vah kanélu a jejich poradi jsou také vyuzivany v origindlnim
SSD300 modelu. Pocet tiid byl nastaven hodnotu 1, protoze model je urceny pro detekovani
pouze jednoho objektu a to lidi. Nastaveni predikovanych ohrani¢eni bylo zachovano takové,

které opét vyuziva origindlni SSD300 model.

SSD512 mé v zékladu konvoluéni sit VGG-16 [17]. Tu nésleduje 7 konvoluénich vrstev,
které predikuji ohranic¢eni. Cely model byl stavén na predtrénovanych vahach neuronu. Tyto
predtrénované véhy byly trénované s MS COCO datasetem [10] pro 80 tiid. Ze znalosti doku-
mentace tohoto modelu byly vybrany vahy, které jsou zodpovédné za klasifikaci lidi. S jejich
pomoci byl nasledné vytvoifen model s vahami klasifika¢nich vrstev incidentnimi s architek-
turou SSD512. S takto predpripravenym modelem a datasetem ve spravném formétu bylo

v§e pripravené pro trénovani.
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Obrézek 25: Prubéh trénovani SSD

Trénovani sité probéhlo se startovni konstantou uceni Ir = 0.0000001. Z experimentélnich
trénovacich testu bylo zjisténo, Ze s agresivnéjsi konstantou je trénovaci prubéh horsi. Je to

dano tim, ze trénovani sité je stavéno na pfedtrénovanych vahach.

Na Obrédzku 25 je prubéh trénovani sité. Na vodorovné ose je pocet epoch a na svislé
ose je hodnota ztratové funkce. Epocha je okamzik, kdy pfi trénovacim procesu sité projdou
vSechny trénovaci data. Po kazdé epose je poc¢itana a zaznamendna ztratova funkce. Trénovaci
ztratova funkce reprezentuje v grafu modrou kiivku a validacni ztratova funkce oranzovou

kiivku. Zhruba po 50 epochéch se hodnoty ustélily:
e trénovaci ztratova funkce ~ 3.850,
e valida¢ni ztratova funkce ~ 3.495.

Nakonec pro cely model probéhla optimalizace pomoci Adam optimizer [8] algoritmu. Je
to metoda vyuzivand v odvétvi deep learning pro optimalizace modeli. Metoda funguje na
principu stochastického klesani, ktera je zalozena na adaptivnim odhadu momenta prvniho

a druhého tadu.
Detekce lidi z digitalniho obrazu probihé na zdkladé predikovani ohranic¢eni z konvoluénich

vrstev. Kazd4 vrstva muze predikovat set ohraniceni. O findlni ohraniceni se jako v piipadé

HOG+SVM metody stard funkce Non-mazimum Suppression (NMS) [3].
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6.4 Testovani a porovnani HOG+SVM a SSD metody

Testovani modeli pro detekovani objektu se ¢asto provadi na zakladé Intersection over

Union(IoU) a hodnoty Average Precision(AP) [14]. IoU hodnoti pfesnost detekce objektu

na zakladé ohraniceni.

loU =

Obrazek 26: Testovaci obrazek s predikovanou
oblasti modelem a danou oblasti testovacim

Obrézek 27: Vypocet loU
datasetem

Na Obrazku 26 je osoba, ktera je oznacena dvéma ramecky. Zelenym rameckem je oznacend
predikovang oblast modelu pro vyskyt osoby. Cerveny réamecek je pravdivd oblast uréend ruéni
anotaci lidského experta. Z téchto dvou oblasti je pocitana hodnota loU jako podil priuniku

a sjednoceni (viz. Obrézek 27).

Celé testovani modelu je provadéno pro prah IoU = 0.5. To znamen4, ze spravné deteko-

vané objekty budou hodnoceny podle pravidla:

pokud IoU > 0.5 — model spravné detekoval objekt,

pokud IoU < 0.5 — model Spatné detekoval objekt.

Nyni, kdyz je zadefinovano kdy model spravné rozhodl, je mozné provést testovani kvality
sité na zakladé hodnoty Awverage Prcision. Tato hodnota se ziskd pomoci Precision(P) a

Recall(R).

P = 13
Tp + Fp (13)

Tp
R = 14
Tp+ Fp ( )
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Na vzorci (13) je vypocet Precison. V ¢itateli je pocet spravné spravné zaklasifikovanych ob-
jektu (Tp) a ve jmenovateli je celkovy pocet zaklasifikovanych objektu (Tp + Fp). Hodnota
model. Vypocet Recall je na vzorci (14). V ¢itateli je také pocet spravné zaklasifikovanych
objektu (Tp) a ve jmenovateli je soucet detekovanych a nedetokovanych objektu (Tp + Fp).

Opét je zadouci, aby byl u testovaného modelu Recall co nejvétsi.

AP se poté potitd jako vzorec (15) [15]:
AP = (R — Rn_1)Py, (15)
n

kde R, a P, je Recall a Precision pro ruzné vysledky vyhodnoceni modelu. AP kombinuje
zménu Recall a Precision pro sefazené vysledky z modelu. Vypocet probiha tak, ze se za-
znamenaji véechny informace o detekci. Zaznamend se hodnota duvéry (confidence) systému
0 oznacené oblasti a informace o tom, jestli oznaCena oblast je skutecné clovék na zakladé
IToU. Informace se sefadi na zakladé hodnoty duvéry predikovanych oblasti a spoc¢itaji se pro
né Recall a Precision. Nakonec se AP spocitd podle vzorce (15). Pro vypocet AP lze pouzit
implementovanou funkei precision_score(y-true, y_scores) z knihovny sklearn [15], které k
vypoctu AP staci nesefazené pole s hodnotami duvéry a pole s binarn{ informaci o spravnosti

klasifikace (0 — Spatna detekce, 1 — spravna detekce).
AP se méni na zdkladé prahu nastaveny pro model, na jehoz zakladé klasifikuje objekty.

Probéhlo testovani nékolik prahi pro HOG+SVM a SSD detekéni systémy. Zdaznam testovani

je v Tabulce 3 a 4.
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Prah P R AP
20 0.18 0.550 0.230
2.4 0237 0.545 0.216
2.8 0293 0.529 0.239
3.2 0349 0494 0.282
3.6 0415 0464 0.345
4.0 0471 0.424 0.400
44 0516 0.364 0.450
4.8 0.590 0.312 0.536
5.2  0.635 0.258 0.596
5.6 0.665 0.211 0.637

Tabulka 3: Testovani HOG+SVM modelu

Z Tabulek 3 a 4 je patrné, ze se zvétsujicim se prahem se také zvétsuje Precision. Diky
tomu je detekce lidi mnohem pfesnéjsi a méné se stava, ze by metoda detekoval jako osobu
néco jiného. Ale také se s rostoucim prahem snizuje Recall, protoze model obcas lidskou
postavu vubec nedetekuje. Déle je se zvétsujicim se prahem také zvétsovand AP, coz je opét

zéddouci. Pti volbé prahu jde o urcity kompromis, co je pro tlohu vyuziti vhodnéjsi. Zavislost

Tabulka 4: Testovani SSD modelu

Prah P R AP
0.10 0.327 1.000 0.897
0.15 0.771 0.960 0.957
0.185 0.871 0.897 0.966
0.20 0.888 0.867 0.969
0.25 0.931 0.788 0.975
0.30 0949 0.716 0.979
0.35 0.960 0.668 0.981
0.40 0.964 0.629 0.982
0.50 0.972 0.558 0.984
0.80 0979 0.335 0.988

Precision a Recallu je znazornény na grafech z Obrazku 28 a 29.
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Obréazek 28: Precision-recall kiivka pro HOG+SVM model
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Obrazek 29: Precision-recall k¥ivka pro SSD model

Pro rozhodnuti o tom, jaké nastaveni detekéniho systému je nejvyhodnéjsi se vyuziva
F1 skére. Je to vazeny prumér hodnoty Precision a Recall. Nejvétsi mozny F1 skére je pak
nejefektivnéjsi prah pro model. Vypocet F1 je ukdzéno na vzorci (16):

(P- R)

F1l=2.—— 7~
(P+ R)

(16)
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Vypocty F1 skore pro oba detekéni systémy jsou znazornény v Tabulkach 5,6 a graficky na
Obrézcich 30,31.

Prah  Fy Prah  Fy
2.0 0.277 0.10 0.507
24 0331 0.15 0.855
2.8 0377 0.185 0.883
3.2 0.409 0.20 0.878
3.6 0438 0.25 0.854
4.0 0.446 0.30 0.816
4.4 0.426 0.35 0.789
4.8 0.408 0.40 0.757
5.2 0.367 0.50  0.709
5.6 0321 0.80  0.499

Tabulka 5: F1 skére pro HOG+SVM model Tabulka 6: F'1 skére pro SSD model

0.46 T T T T T T T

0.44

0.42

0.4

0.38

0.36

F1

0.34

0.32

0.3

0.28

026 1 1 1 1 1 1 1
Prah

Obrézek 30: Graf F1 skére pro ruzné prahy HOG+SVM modelu
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Obrézek 31: Graf F1 skére pro ruzné prahy SSD modelu

F1 kiivky z obou grafu (Obrazky 30,31) zpocatku stoupaji az k urcité hodnoté prahu,
poté zacinaji klesat. Maximum této kiivky pro HOG+SVM dosahuje pfi prahu 4 a maximum
pro SSD pii prahu 0.185. Toto jsou prahy které jsou ve smyslu FI skoére nejefektivnéjsi
pro detekci. Na zékladé téchto praht bylo proveden vizudlni testovani obou metod, kde
predikované oblasti vyskytu osob jsou oznaceny ¢ervenym rameckem. Obrazky 32,34,36 jsou

vystupy z HOG+SVM a Obrazky 33,35,37 z SSD.
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Obrazek 32: Vystup z detekéniho systému
HOG+SVM (1)

Obrézek 33: Vystup z detekéniho systému SSD

(1)

Obrazek 34: Vystup z detekéniho systému
HOG+SVM (2)

Obrazek 35: Vystup z detekéniho systému SSD
(2)
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Obrazek 36: Vystup 2z detekéniho systému
HOG+SVM (3)

Obrézek 37: Vystup z detekéniho systému SSD

3)

Z vizualizovanych vystupnich dat z Obrazku 32-37 je patrné, ze SSD dosahuje pii oznac¢ovani
lidi daleko vétsi presnosti. To je také patrné z hodnot Average Precision, kde SSD m& hodnotu
AP rovnou 0.966 a HOG+SVM 0.4. Také ma SSD daleko rychlejsi dobu vypoctu, to se ale
neda dobfe srovnavat, protoze SSD vyuziva k vypoctu grafickou kartu, pricemz HOG+SVM

Vyuziva procesor.

6.5 Testovani na vlastnich datech

Oba detekéni systémy byly otestovany na mém vytvofeném testovacim datasetu. Toto
je provadéno za ucelem otestovani robustnosti systému. Vysledky testu jsou zndzornény v

Tabulce 7.

HOG+SVM  SSD

P 0.056 0.769
R 0.037 0.988
AP 0.069 0.974

Tabulka 7: Testovani detekénich metod na vlastnim datasetu

V testovani obstal vyborné SSD model, ktery ma hodnotu Awverage Precision rovnou

0.974. Zatimco HOG+SVM model ma Average Precision hodnotu pouze 0.069. HOG+SVM
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mé tak malou hodnotu AP pravdépodobné proto, ze na testovacim datasetu je vét§ina lidi
mensi nez (64x128) pixelu, coz je velikost posuvného okénka. Na Obrazcich 38,39 je vizuali-

zovan jeden vystup ze systému testovaném na vlastnim datasetu.

Obrézek 38: Vystup z detekéniho systémuObrazek 39: Vystup z detekéniho systému SSD
HOG+SVM (4) (4)
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7 Zavér

Vysledkem bakaldfské price jsou dva funkéni detekéni systémy. Prvni systém ziskava
HOG piiznaky pomoci posuvného okénka a pomoci klasifikatoru rozpoznava lidské postavy.
Druhy detekéni systém vyuzivd konvoluéni neuronovou sit z architektury SSD512, kterd pre-
dikuje vyskyt osob z digitdlnich obrazi. Obé metody byly trénované, i testované pomoci
stejnych dat z Caltech Pedestrian Dataset, diky tomu je lze objektivné porovnat. Z expe-
rimentalniho testovani dosdhl SSD model o poznani lepsich vysledkti nez HOG+SVM. Vy-
zkousel jsem si také tvorbu vlastniho datasetu u kterého bylo tfeba ruéné anotovat lidi. Na
tomto datastu probéhlo testovani robustnosti, kde detekéni systém HOG+SVM moc dobte
neobstal. Je to pravdépodobné zplisobené tim, ze vétsina postav na vlastnim datasetu maji
mensi velikost nez je velikost posuvného okénka. Proto vétsinu detekci na zakladé IoU nebyla

uznana jako spravna.

V budoucnu by se dali otestovat daldi metody urcéené k detekci objektt, napiiklad You
Only Look Once (YOLO) konvoluéni neuronovd sit. Préce by se ddle v budoucnu dala rozsiFit
o detekovani aktivit osob, tak aby CNN dokédzala u detekovanych lidi urcit naptiklad chuzi,

béh, jizdu na kole, nebo tieba lyzovani.
Veskeré zdrojové kody byly zpracovany v jazyce Python a je mozné je naleznout na odkazu

viz. nize.

link: https://bit.ly/2PzVp7TU
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