Zapadoceska univerzita v Plzni
Fakulta aplikovanych véd
Katedra kybernetiky

BAKALARSKA PRACE

PLZEN, 2020 Jakub Straka



PROHLASENI

Predkladam timto k posouzeni a obhajobé bakalarskou praci zpracovanou na zaveér stu-
dia na Fakulté aplikovanych véd Zapadoceské univerzity v Plzni.

Prohlasuji, ze jsem bakaldiskou praci vypracoval(a) samostatné a vyhradné s pouzitim
odborné literatury a pramenu, jejichz tplny seznam je jeji soucasti

V Plzni dne 31. kvétna 2020



Anotace

Tato prace se zabyva detekci objektu v obraze pomoci metod zalozenych na neuronovych
sitich. V prvni ¢asti jsou popsany datasety, které jsou bézné pouzivané pii detekci ob-
jektu. Dale jsou predstaveny nékteré metody pro feSeni tohoto problému a jejich po-
rovnani. V dalsi ¢asti jsou nékteré z predstavenych metod natrénovany na specifickém
datasetu. V posledni ¢asti jsou porovnany vysledky natrénovanych modelu.
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Annotation

This thesis is focused on object detection in an image using neural network. In the first
part are described common datasets used in object detection task. Object detection
methods are described and compared in the second part. In third part some of the
methods are trained on a specific dataset. Last part compares obtained results.
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1 Uvod

Od narozen{ vnimame okoln{ svét zrakem a uéime se rozpoznavat rizné objekty. Casem
nam nedéla problém od sebe objekty rozlisit. Dokonce dokazeme poznat objekty jedné
instance i presto, ze jsme nevidéli vsechny, které existuji. Napiiklad stul, muze mit ruzny
tvar, byt ruzné vysoky, mit ruzny pocet nohou. Pokud jsme v zZivoté néjaky stul vidéli,
nejspise bychom dokazali poznat stul, ktery jsme jesté nikdy nevidéli. To nicméné ne-
plati pro pocitace. Urcit co se na obrazku nachézi, pripadné kde, je pro pocitace velmi
vypocetné narocné. Az se zvySenim vypocetniho vykonu a vyvojem hlubokych neuro-
novych siti bylo mozné tyto ulohy tesit s vétsi efektivitou.

Jesté pred neuronovymi sitémi, se pouzivali metody nyni nazyvané tradié¢ni metody
detekce. V roce 2001 doséhl P. Viola a M. Jones [19] jako prvni detekce obli¢eju v redlném
case. Prikladem dalsi tradicni metody je HOG deskriptor, ktery publikoval N.Dalal a B.
Triggs [3] v roce 2005. Pokrok tradi¢nich metod detekce béhem let zpomaloval a svého
vrcholu dosahl v letech 2010 - 2012. V roce 2012 Alex Krizhevsky, Ilya Sutskever a
Geoffrey E. Hinton publikovali model zalozeny na konvoluéni neuronové siti [10], ktery
dosahoval lepsich vysledku, nez dosavadni metody. Architektura sité byla nazvana Alex-
Net a obsahuje 8 vrstev. Od té doby doslo k velkému rozvoji v oblasti strojového vidéni.
Drtiva vétsina metod je zalozena na konvoluénich neuronovych sitich s velkym poc¢tem
vrstev.

Semantic Object Instance
Segmentation Detection Segmentation

Classification

GRASS,
TREE, SKY

Obrazek 1: Ukazka nékterych tloh pocitacového vidéni [12]

Cilem strojového vidéni je ziskat informaci o objektech které se nachazeji v obrazu
nebo videu, tak jak to dokazou lidé. Pro vSechny tlohy, o kterych budeme déale mluvit
predpokladame, ze vstupem je digitalni obraz a mnozina tiid, které mohou byt ptitazeny
objektum v obrazu.

Prvni dlohou strojového vidéni, ktera muze byt povazovana za zdkladni, je klasifikace.
Pti klasifikace chceme obrazek oznacit jednou z moznych t¥id. Neurcujeme zddnou dalsi



informaci o objektu v obraze a predpokladame, ze se v obrazu nachazi pouze jeden objekt
jedné tiidy. Piikladem Kklasifikace je dataset MNIST [11] pro klasifikaci ruéné psanych
¢isel.

Dalsi tlohou je segmentace. Pti segmentaci chceme oznacit co nejpresnéji kazdy pixel,
ktery danému objektu nalezi. Tato iloha muze byt jesté rozdélena na segmentaci instanci
a sémantickou segmentaci. Pii segmentaci instanci, chceme oznacit kazdy objekt zvIast, i
v piipadé, Ze nélezi stejné tiidé. Pii sémantické segmentaci budou objekty nalezici jedné
ttidé oznaceny stejné. Zpravidla také oznacujeme vSechny pixely v obrazu, i pozadi.

Mozna nejvice dulezitou ulohou, které je v posledni dobé vénovana velkd pozornost
je detekce objektu. Cilem tlohy je najit vsechny vyskyty vSech objektu z mnoziny tiid
a oznacit je rdmeckem (bounding box). Detekce objektu nachézi vyuziti napiiklad v
autonomnim fizeni aut, mediciné, prumyslu a dalsich. VSechny z predstavenych tuloh
jsou ilustrovany v obrazku 1.

Detekce objektu je uziteéna v Sirokém rozsahu obortu. V této praci se budeme zabyvat
nékterymi metodami detekce objektu zalozenych na neuronovych sitich a jejich po-
rovnanim. Detekci budeme provadét na datasetu CoralClef 2020, ktery je publikovan
v ramci druhého ro¢niku soutéze ImageCLEF. Soutéz je zaméfena na detekci kordlu.



2 Data pro trénovani neuronové sité

2.1 Datasety

Pro trénovani jakékoliv neuronové sité jsou potieba data a obvykle plati ¢im vice
tim lépe. Béhem let vzniklo velké mnozstvi datasetu, které jsou obvykle rozdéleny do
trénovaci, validacni a testovaci mnoziny.

Mezi nejznaméjsi a nejpouzivanéjsi datasety v oboru detekce objektu patii: Pascal
VOC [4] (Visual Object Classes) 2005-2012, ILSVRC [17] (Large Scale Visual Recogni-
tion Challenge) 2010-2017, Microsoft COCO [13] (Common Objects in Context). Data-
sety se lisi v poctu tiid, poc¢tu obrazku a jejich velikosti, ale i ulohach, které je mozné s
nimi fesit. Kromé dat pro detekci objektu, nékteré obsahuji i data pro segmentaci, nebo
detekci pézy osob.

2.1.1 ILSVRC

Pravdépodobné nejrozsdhlejsi z datasetu pro detekci objektu. Soutéz probyhala béhem
let 2010 az 2017. Dataset obsahuje pres 14 miliont hierarchicky organizovanych obréazki.
Obrazky jsou rozdéleny do priblizné 22 tisic pod-t¥id, které vychazeji z 27 hlavnich
tiid. Kazda pod-tiida obsahuje prumérné 500 obrézku. Ptes 1 milion obrazku obsahuje
anotace pro ramecky.

2.1.2 Pascal VOC

Jeden z nejpopularnéjsich datasetu v pocatcich pocitacového vidéni. Soutéz probihala
béhem let 2005 az 2012. Dataset obsahuje data pro detekci, segmentaci, detekci ¢asti
tela osob nebo detekce akce. Objekty jsou klasifikovany do dvaceti tiid ve ¢tyfech kate-
goriich(osoby, zvitata, vozidla a doméci vybaveni). Verze z roku 2007 obsahuje ptiblizné
5 tisic trénovacich obrazku a 12 tisic objektu a verze z roku 2012 11 tisic trénovacich
obrazku a 27 tisic. Nejcastéji pouzivané verze datasetu jsou z let 2007 a 2012. Které se
lisi v poc¢tu obrazku a nékterych vedlejsich tlohach.

2.1.3 MS COCO

MS COCO je jednim z nejnaroénéjsich dostupnych dataseti nyni. Casto jsou modely
hodnoceny a porovnavany pravé na tomto datasetu. Dataset je urcen pro detekci a
segmentaci objektu v jejich prirozeném kontextu. Obsahuje 80 t¥id a priblizné 7 instanci
objektu na obrazek. Pro porovnani Pascal VOC 2007 obsahuje 20 tiid a pfiblizné 3
instance objektu na obrazek.
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Obrazek 2: V kazdé tadce je ukazka nékolika instanci jedné tiidy.

2.1.4 CoralClef 2020

V ramci konference CLEF 2020 byla publikovana soutéz ImageCLEF 2020 Coral. Soutéz
je zaméfena na detekci kordlovych ttestu. Se zménou klimatu v poslednich letech pfichazi
nebezpedi ztraty koralovych utesu a ekosystému, ktery podporuji. Protoze obrazky téchto
koralu jsou komplexni a pro lidi slozité anotovat, nabizi se vyuziti automatické detekce.
A zjednodusit tak jejich monitorovani. Data pro tuto tlohu pochézi z kolekce obrazku
korédlovych utesu z celého svéta, kterd vznikd v ramci projektu monitorovani koralovych
utest na univerzité v Essexu. Poskytnuta trénovaci data obsahuji 440 obrazki a anotace
pro 13 trid. V ramci soutéze je mozné tesit ulohu detekce a segmentace. Uloha prindsi
nekolik vyzev. Obrazky obsahuji velké mnozstvi objektu, prumérné 28. Korali stejné
tfidy mohou byt rtuzné veliké, mohou mit rizny tvar, barvu a strukturu. Ukédzka roz-
manitosti v rdmci jedné tiidy je na obrazku 2. Problematickd je také kvalita nékterych
obrazki a anotaci. Cést obrazki je rozmazand a ramecky nejsou vzdy piesné umisténé.
Testovaci mnozina obsahuje 400 obrazku ze ¢tyt ruznych mist.

e stejné misto jako trénovaci mnozina
e podobné misto jako trénovaci mnozina
e geograficky podobné misto jako trénovaci mnozina

e geograficky odlisné misto od trénovaci mnoziny



2.2 Augmentace

Pfi trénovani neuronové sité se snazime sit naucit obecné vlastnosti jednotlivych t¥id. Z
tohoto duvodu je potieba, aby trénovaci mnozina obsahovala co nejvice ruznych pripadu,
ve kterych se instance jednotlivych tiid mohou redlné vyskytovat. Napiiklad, pokud
bychom meéli dataset, ve kterém jsou pouze kocky a psi, pricemz vSechny kocky na vsech
obréazcich by byly otocené jednim smérem a psi druhym, je velmi pravdépodobné, ze
by se sit tuto vlastnost naucila a objekty by rozpoznavala podle této vlastnosti. Stejny
problém muze nastat naptiklad s osvétlenim. Tento problém se snazime minimalizovat.
Jednim fesenim je ziskat vice dat, ale to neni vzdy mozné. Proto se pro rozsiteni datasetu
pouzivaji augmentace, pii kterych se z obrazku které jiz mame, vygeneruji dalsi. Vyge-
nerované obrazky by méli byt konzistentni s realitou a ostatnimi obrazky v datasetu.
Napriklad, méjme obrazek psa, ktery je otoceny tak ze se diva doprava, dalsi obrazek
muzeme vygenerovat horizontalnim oto¢enim originalniho obréazku, tak ziskame obrazek
psa, ktery se diva doleva. Tato augmentace dava smysl, protoze psa muzeme vyfotit jak-
koliv oto¢eného. V tomto pripadé by nedavalo smysl provést vertikalni otoceni obrazku,
kdy by pes skonéil vzhuru nohama. Pti pouziti nevhodnych augmentaci muze dojit k
zhorgeni vysledku. Kromé vertikalniho a horizontdlniho otoceni jsou bézné augmentace
jako je otoceni o urcity uhel, vyfez ¢asti obrazku, pouziti filtru (rozostfeni, Sum, ...),
zména kontrastu barev, zména jasu a dalsi. Pro vygenerovani obrazku muze byt pouzito
vice augmentaci najednou.

Dataset CoralClef 2020, neobsahuje mnoho obrazkt, proto bylo vhodné augmentace
provést. Prvni z augmentaci, které byli pouzity je rozmazani. V trénovacim datasetu se
nachéazi nékolik rozmazanych fotek a lze predpokladat, ze tomu tak bude i v testovaci
mnoziné a pii realném nasazeni algoritmu. Dalsi augmentace je pouziti barevného filtru.
Obrazky v datasetu byly pofizeny pii dvou ruznych typech osvétleni a cast fotek ma
zeleny odstin a ¢ast modry. Dalsi augmentace jsou horizontalni otoceni a vytez casti
obrazku. Augmentace jsou zobrazeny na obrazku 3.
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Obrazek 3: Ukazka augmentaci provedenych pro dataset CoralCLef 2020.



3 Detekce objektii

Metody zalozené na neuronovych sitich se casto rozdéluji do dvou skupin. Prvni sku-
pina se oznacuje dvoufazové detektory. Model se sklada ze dvou hlavnich fazi, v prvni
fazi vygeneruje regiony, které potencionalné obsahuji objekt a extrahuje z kazdého vek-
tor priznaku, v druhé fazi je kazdy region klasifikovan. Druha skupina oznac¢ovana jed-
nofazové detektory. Nemaji fazi predikce regiont, obvykle berou v ivahu vsechny pozice
v obrazku a snazi se kazdy region klasifikovat. Detekce probihd béhem jedno pruchodu
obrazku siti. Dvoufazové metody jsou casto ptresnéjsi, ale pomalé. Jednofdzové metody
jsou velmi rychlé a vhodnéjsi pro pouziti v realném case.

3.1 Miry
3.1.1 Intersection over Union

Intersection over Union (IoU), nékdy oznacovéno jako Jaccard index, je mira pouzivand
pro vyhodnoceni presnosti predikovaného ramecku. Predpoklddame, Ze pri trénovani sité
mame pro kazdy vstupni obrazek spravné souradnice ramecku pro vSechny objekty, které
se v ném nachézeji. IoU je definovano jako pomér mezi sjednocenim ploch predikovaného
a skutec¢ného ramecku a jejich prunikem:

_ |bpﬂb8| (1)
(b, U by

Kde b, je predikovany a b, je skutecny ramecek. Hodnota bude vzdy mezi 1 a 0, ¢im

IoU (b,, b,)

blize jedné tim je predikce lepsi a blizi se velikosti a poloze skuteé¢ného ramecku. Pokud
je hodnota IoU vetsi nez zvolend mezni hodnota, casto 0.5, je ramecek povazovan za
spravné predikovany.

IoU =

Obréazek 4: Grafické zndzornéni IoU



3.1.2 mean Average Precision

Mean Average Precision (mAP), je mira ¢asto pouzivand k hodnoceni presnosti vysledka
modelu pro detekci objektti. Obvykle je vypocitdno AP zvlast pro kazdou tifdu a poté je
vypocten prumér AP pfes vSechny tiidy. Pro vypocet AP je nejdiive potieba vypocitat
precision a recall.

Precision udava procento spravné detekovanych rameckt, ze vsech detekovanych.
Jinymi slovy, udava s jakou pravdépodobnosti bude detekovany ramecek spravné.

TP TP
TP+ FP  viechny detekované ramecky

presicion =

Recall udava procento objektu, které jsou spravné detekovany. Pokud by napiiklad
byl recall = 0.7, znamenalo by to, ze jsme detekovali 70% spravnych ramecu.

TP B TP
TP+ FN  viechny spravné ramecky

recall =
kde:

e TP (true positive) - Predikované ramecky, ktery ma IoU > mezni hodnota se
skutecnym rameckem.

e F'P (false positive) - Predikované ramecky, ktery nema IoU > mezni hodnota se
skute¢nym rameckem. Nebo predikujeme vice ramecku pro jeden objekt.

e FN (false negative) - Nepredikujeme ramecek viubec, nebo pro rdmecek prediku-
jeme Spatnou tiidu.

Model by mohl byt poté porovnan s jinym modelem pomoci kiivky, kterd vznikne
ze zévislosti precision na recall. Cim déle ziistane hodnota recall vysokd se zvysujici
se hodnotou precision, tim je model lepsi. Tyto kfivky byvaji casto "klikaté”a tézko se
mezi sebou porovnavaji, proto se z kiivky radéji vypocitava AP, které charakterizuje
celou kfivku jednim ¢islem. Ukézka kiivky je na obrazku 5. AP ziskdme jako plochu pod
kiivkou. Pro vypocet se pouzivaji dva ptistupy.

Prvni pristup, je definovan jako prumeér precision z jedenéacti rovnomérné rozmisténych
bodu na kiivce. A muze byt vypocteno podle vztahu:

1
AP = ﬁ Z pinterp(r) (2)

re{0,0.1,...,1}
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Obrazek 5: Krivka zavislosti precision na recall.

Pro zjednoduseni vypoctu je kfivka interpolovana a to tak, ze pro hodnoty recall r
najdeme novou hodnotu recall 7 tak aby platilo 7 > r a hodnota precision na nové irovni
byla maximalni. Ukazka interpolované kiivky je na obrazku 5. Interpolovanou hodnotu
je vypoctena podle nésledujiciho vztahu:

pinterp(r) = ngf p(?:) (3)
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Obrazek 6: Vypocet plochy pod interpolovanou kiivkou.



Druhy piistup pocita s celou plochou pod interpolovanou kiivkou a je definovan vzta-

hem:
i—1
AP = Z(Tn—I—l - Tn)pinterp(rn—&-l) (4)
n=0
Kde rg,7rq,...,7;_1 je uroven recall ve které je poprvé interpolovana hodnota preci-

sion, graficky jsou tyto trovné zobrazeny na obrazku 6. Hodnota i je pocet interpolo-
vanych drovni precision. Interpolovand hodnota je vypoctena obdobné jako v predchozim
pripadeé:

pinterp(rn—‘rl) = mazx p(?) (5)

F27"r1,+1

3.2 Ptehled algoritmii

VVVVVV

jiz bylo feceno, detektory lze rozdélit do dvou skupin - jednofazové, a dvoufdzové. R-
CNN byl prvni dvoufdzovy detektor zalozeny na neuronovych sitich [7]. Prace byla pub-
likovana roku 2014 tymem z Kalifornské univerzity v Berkeley. Clenové tymu byly Ross
Girshicka, Jeffa Donahue a Trevor Darrel. Hlavni nevyhodou R-CNN modelu je dlouha
doba detekce, fadové desitky sekund, proto v nadchazejicich letech doslo k nékolika vy-
lepsenim. Prvni model, ktery na R-CNN navazoval, prisel v roce 2015, publikoval ho
Ross Girshicka a nazyval se Fast R-CNN [6]. Dalsim vylepsenim byl model Faster R-
CNN [16] publikovany Shaoqing Ren ad. Mezi vyznamné jednofazové piistupy pak patii
YOLO [15] publikované roku 2015 a SSD [14] publikované o rok pozdéji.

3.2.1 R-CNN

R-CNN model [7] se skldda ze ti{ zékladnich ¢dsti. V prvni fazi je z obrazku vygenerovano
priblizné 2000 regionu pomoci selective search [18], které potencidlné obsahuji objekty. U
kazdého regionu musi byt upravena velikost, aby ho bylo mozné vlozit do neuronové sité.
V origindlni praci pouzili architekturu AlexNet [10] se sedmi vrstvami a vstupni velikosti
obrazku 227x227px. Pro kazdy region je vystupem ze sité vektor piiznaku o délce 4096. V
poslednim kroku se pomoci linearnich SVM klasifikatoru rozhodne, zda v regionu objekt
je a ptipadné jaky. Na obrdzku 7 je vyvojovy diagram z puvodni prace. V porovnani s
ostatnimi metodami publikovanymi do té doby, si R-CNN vedlo velmi dobte. V soutéze
ILSVRC2013 [17], byl nejlepsi vysledek 22.6% mAP, kdezto R-CNN doséhlo pii stejnych
podminkdch mAP 31.4%. Na datasetu PASCAL VOC 2007 [4] dosdhlo vysledku mAP
66.0%.
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R-CNN: Regions with CNN features
ﬂl aeroplane? no. |

warped region

=>|person? yes. |
5 Y ,‘ q| tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 7: Vyvojovy diagram RCNN [7], sklddajici se ze 3 ¢asti: (1) ndvrh regionu, (2)
vypocet priznaku pro kazdy region a (3) klasifikace pomoci SVM

Selective search je algoritmus navrzeny pro navrh oblasti v obrazku, které poten-
cionalné obsahuji objekt. Algoritmus funguje na principu shlukovani. Autofi algoritmus
navrhli tak, aby splioval tfi podminky: (1) V jednom obrézku se mohou nachazet rizné
velké objekty a proto by vSechny velikosti méli byt brany v tvahu. (2) Objekty mohou
sdilet stejnou barvu s okolim nebo stejnou texturu a hrany objektu muze byt tézké
odlisit, proto pfi slucovani regionu je brano v potaz vice kritérii. (3) Algoritmus by
meél probéhnout v rozumném case. Algoritmus zac¢ind rozdélenim obrazku do malych
regionu. Pro kazdy region je spoctena podobnost se sousedy a dva nejpodobnéjsi regiony
jsou spojeny. Tento proces probihd dokud nejsou spojeny vSechny regiony. Princip shlu-
kovéani zajistuje segmentaci objekt rizné velikosti, malé objekty vznikaji v pocatku
a velké ke konci prubéhu algoritmu. Podobnost dvou regionu je vypoctena podle po-
dobnosti barev, textury, velikosti regiont (upfednostnuje spojeni malych regionu) a je
uprednostnovano spojeni regiont, které spolu sousedi velkou plochou.

R-CNN se potyka s nékolika problémy. Pro kazdy region je zvlast vypocéten vektor
priznaku, v obrazku se ale velké mnozstvi regionu prekryva, to znamend, ze pro nékteré
oblasti v obrazku dochéazi k vypoctu nékolikrat. Toto nesdileni vypocetniho vykonu
pusobilo velmi pomalé trénovani i testovani. Dalsi problém zpusobuje rozdéleni do tii
separatnich modulu, z tohoto duvodu nebylo mozné model optimalizovat zpusobem end-
to-end (od zacatku do konce) a najit optimalni globalni nastaveni je naro¢né. Posledni z
hlavnich problému je pouziti selective search v prvni ¢asti modelu, u kterého nedochézi
k zddnému trénovani a muze dochazet ke generovani spatnych kandidatu.

3.2.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN [6] prinasi velké zlepseni v oblasti rychlosti a také zlepsuje presnost detekce.
Vstupem je obréazek a soubor regionu, které jsou generovany algoritmem selective search.
V prvnim kroku je cely obrézek vlozen do konvoluéni neuronové sité a je vygenerovana
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mapa priznaku. Nasledné je kazdy region zmenSen do mapy piiznaku s fixni velikosti,
k tomu slouzi specidlné pro tento ucel navrzend Rol pooling vrstva. Mapa piiznaku je
vlozena do sekvence plné propojenych vrstev (fully-connected), které se nakonec rozdéli
do dvou vétvi. Jedna vétev produkuje pravdépodobnost pro kazdou tiidu a pozadi po-
moci softmax funkce. Vystupem druhé vrstvy jsou ¢tyti souradnice ramecku pro kazdou
ttidu. Architektura Fast R-CNN je na obrazku 8.

- Outputs: bbox
= Deep softmax regresso
|ConvNet e '

i Rol =2 FC =3 FC
pooling
o layer ‘I C
Rol feature
featU re map vector For each Rol

Obrazek 8: Architektura Fast RCNN [7]

Cely model je mozné trénovat end-to-end a neni potieba trénovat jednotlivé casti
samostatné, jako tomu je u R-CNN. V oblasti presnosti dosahlo Fast R-CNN na datasetu
PASCAL VOC 2007 70.0%. Problém nicméné stéle zustdva v oblasti ndvrhu regionu.
R-CNN i Fast R-CNN pouzivaji selective search, ktery je casové naroc¢ny a neni mozné
ho trénovat a zlepsit tim navrh regionu.

3.2.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN [16] odstranuje posledni z hlavnich problému R-CNN a Fast R-CNN. Jiz
neni potfeba pro generovani regionu pouzivat externi algoritmus jako je selective search.
Ptinasi az desetinasobné zlepseni casu detekce oproti Fast R-CNN. Vstupem je obrazek.
V prvnim kroku je obrazek vlozen do konvoluéni neuronové sité a je vygenerovana mapa
priznaku, tak jako tomu je u Fast R-CNN. V dalsim kroku je malou neuronovou siti
nazyvanou ”Region Proposal Network” (RPN) vygenerovdna mnozina regionu. Déle je
postup stejny jako u Fast R-CNN, u kazdého regionu je zménéna velikost prichodem
pres Rol pooling vrstvu a dvé vystupni vrstvy uréi pravdépodobnost vyskytu kazdého
objektu v daném regionu a ¢tyti hodnoty upravujici polohu ramecku. Architektura Faster
R-CNN je na obrazku 9.

Vstupem do RPN je mapa ptiznaku. Vystupem je mnozina navrzenych ramecku
a pravdépodobnost, s kterou obsahuji objekt. Pro RPN je navrzeno k fixné velkych
ramecku (anchors) s ruznym pomérem stran. V puvodni praci pouzily 3 ruzné veli-
kosti a 3 ruzné poméry stran, kombinaci vSech ziskame k = 9. Pfes mapu priznaku
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Obrazek 9: Architektura Faster RCNN [16]

je posouvano okénko o velikosti n x n, obvykle n = 3. Pro kazdou pozici je vygene-
rovan vektor priznaku, ktery je vlozen do dvou paralelnich plné propojenych vrstev.
Pro kazdou pozici posuvného okénka jsou vystupem prvni vystupni vrstvy 2 hodnoty
pro kazdé fixni okénko, tedy 2k hodnot. Hodnoty urcuji pravdépodobnost s jakou je na
dané pozici objekt nebo pozadi. Druha vystupni vrstva generuje 4 hodnoty pro kazdé
okénko, tedy 4k hodnot. Tyto hodnoty upravuji velikost okénka. Sit je implementovana
n x n konvoluéni vrstvou nasledovanou dvéma paralelnimi 1 x 1 konvolu¢nimi vrstvami.
[lustrace RPN pro jednu pozici posuvného okénka je na obrazku 10.

| 2k scores | | 4k coordinates | <= k anchor boxes

cls layer \ ’ reg layer

| 256-d |
t intermediate layer

- ]

sliding window:

conv feature map

Obrazek 10: Region Proposal Network (RPN) [16]
Model piinési zlepseni v presnosti detekce vysledek na datasetu PASCAL VOC 2007

mAP 78.8%. Hlavni zlepSeni je v oblasti ¢asu detekce, diky pouziti RPN pro navrh
regionu. U Fast R-CNN dosahuje detekce 0.5 FPS, u Faster R-CNN az 7 FPS.
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3.2.4 Mask R-CNN

Vsechny dosud predstavené modely predikovali pouze ramecek pro kazdy objekt. Mask
RCNN [8] navic pridava funkcionalitu segmentace a pro kazdou instanci predikuje masku.
Mask R-CNN navazuje na Faster R-CNN a vétve pro predikci ramecku a skére pro jed-
notlivé tridy rozsifuje o vétev pro predikci masek. Architektura sité je na obrazku 11.
Vétev pro predikei masek je mald ”Fully Convolutional Networks” (FCN). FCN generuje
binarni masku nezavisle pro kazdou tiidu, tfida je uréena podle vétve predikujici skore
pro jednotlivé tiidy. Dalsi zménou oproti Faster R-CNN, ktera vede k zlepSeni segmen-
tace je zaména Rol pooling vrstvy za RolAlign vrstvu. Rol pooling vrstva slouzi ke
zmensSeni navrzenych regionu na fixni velkost, nicméné pti tomto procesu dochazi kvan-
tizaci ke ztraté informace. To pro detekci ramecku az tak nevadi, ale pii segmentaci, kdy
chceme urcit, zda kazdy pixel patii do tiidy nebo ne, to muze pusobit problémy a snizit
presnost. RolAlign vrstva ma stejnou funkei, ale fesi tento problém.

RolAlign
>

Obrazek 11: Architektura Mask R-CNN [§]

Mapa priznaku je k-krat mensi nez vstupni obrazek. Pro navrzeny region se souradnicemi
x je potteba provést x/k, aby bylo mozné umistit region na mapu piiznaku a vybrat
prislusné pixely. Nové souradnice nemuseji vyjit jako celé ¢islo. Takto zmenSeny region
je umistén pfes mapu priznaku a rozdélen do miizky n x n. V kazdé bunce mftizky
jsou rovnomeérné rozmistény 4 body. Pro kazdy bod je bilinearni interpolaci dopoc¢itana
hodnota z mapy priznaku. Hodnota pro kazdou bunku je urcena jako maximum nebo
prumér z hodnot bodu, které se v ni nachazeji, viz obrazek 12.
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Obrézek 12: Carkovanou ¢arou je vyznaéena mapa pifznaki. Plnou Gernou ¢arou
zmenseny region, rozdéleny do miizky 2 x 2. Pro kazdy bod v miizce je
dopoctena hodnota z mapy piiznaku. [8]

3.2.5 YOLO (You Only Look Once)

Prvni jednofdazovd metoda, predstavil ji J. Redmon ad. [15] roku 2015 po Faster R-
CNN. Hlavnim ptinosem je detekce v realném case. Cely model se sklada pouze z jedné
konvoluéni neuronové sité, obrazek touto siti prochézi cely a pouze jednou. To, a nizsi
pocet predikovanych ramecku nez u Faster R-CNN je hlavnim duvodem rychlé detekce.

Systém rozdéli vstupni obrazek do miizky S x S. Pokud se stied objektu v obraze
nachazi v bunce, je tato bunka zodpovédna za jeho detekci. Kazda bunka muze pre-
dikovat az B ramecku a hodnotu spolehlivosti s jakou model véri, ze se v ramecku
objekt nachazi a jak presné je ramecek umistén. Pokud se v bunce objekt nenachazi,
hodnota spolehlivosti bude nula, jinak chceme, aby hodnota spolehlivosti byla rovna IoU
mezi predikovanym a skute¢nym rameckem. Kromé hodnoty spolehlivosti jsou pro kazdy
ramecek predikovény 4 dalsi hodnoty. Dvé hodnoty (z,y), které urcuji stred ramecku
relativné k bunice, a (w, h) sitka a vyska ramecku relativné k celému obrézku, vsechny
hodnoty se pohybuji v rozmezi 0 a 1. Jako posledni predikuje model C' pravdépodobnosti
pro kazdou tiidu. Tento postup je graficky znazornén na obrézku 13. Pro kazdou bunku
je predikovana jedna mnozina pravdépodobnosti tiid, nezavisle na poctu ramecku B.
Pro kazdou bunku je tedy vystupem vektor ve tvaru:

y:[Pl . y1 wi h -+ Pp xp yp wp hp ¢ -+ cc

Celkovy vystup sité bude tenzor o dimenzi S x S x (B *x 5 + (). Kazda bunka muze
pro jeden objekt generovat vice ramecku, v poslednim kroku je pro kazdy objekt za-
chovan pouze jeden ramecek, pii trénovani sité pravé ten, ktery ma nejvyssi IoU se
skutecnym rameckem, pti testovani pak ten s nejvyssi hodnotou spolehlivosti, stejné tak
jsou odstranény vSechny ramecky, které maji nizsi hodnotu spolehlivosti nez je zvoleny
prah.

Model byl implementovan neuronovou siti s 24 konvoluénimi vrstvami nasledovanymi
dvéma plné propojenymi vrstvami. Architektura sité je zobrazena na obrazku 14. Tento
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S x Sgrid on input 1 'i. Final detections 7

Class probability map

Obrazek 13: YOLO diagram [15]. (1) rozdéleni obrazku do miizky, (2) predikce ramecku
a t¥id pro kazdou buiiku a (3) odstranéni ramecku s malou hodnotou spo-
lehlivosti.

model je schopny detekovat s rychlosti 45 FPS a mAP 63.4% na datasetu PASCAL
VOC 2007. S timto modelem byla publikovana i rychlejsi verze YOLO s 9 konvolu¢nimi
vrstvami a niz§im poctem filtru v jednotlivych vrstvach. Dosahoval rychlosti 155 FPS a
mAP 52.7%.

YOLO predikuje pro kazdou buiitku pouze jednu t¥idu, i presto, ze muze v kazdé bunce
predikovat vice ramecku, ty se v prubéhu trénovani muzou specializovat na predikci ruzné
velkych objekti a zlepsit tak presnost. Z toho duvodu ma tento model problém detekovat
malé objekty, které se nachazeji blizko sebe, jako jsou naptiklad davy lidi. Model ma
také problémy s detekci objektu s velikosti nebo pomérem stran, které nikdy predtim
nevidel.

3.2.6 SSD (Single Shot MultiBox Detector)

SSD se objevil kratce po YOLO, je to dalsi z jednofazovych detektoru, predstavil ho
W. Liu ad. [14]. YOLO predikuje ramecky pouze z posledni vrstvy, to ptusobi problém s
detekci malych objektu, nebo objektu s neobvyklym pomérem stran. Hlavnim pifinosem
SSD je predikce na vice vrstvach s ruznou velikosti.

Cely model se sklada pouze z jedné sité a obrazek ji prochazi pouze jednou, tak jako
tomu je u YOLO. Sit je mozné rozdélit na dvé ¢asti, prvni zdkladni sit, na kterou
navazuje pomocna struktura slozena z nékolika konvolu¢nich vrstev. Porovnani archi-
tektury YOLO a SSD je na obrazku 15. Zakladni sit se stard pouze o extrakci mapy
priznaku. Pro pomocnou strukturu, kterd nésleduje, je predem zvoleno nékolik fixnich
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Obrazek 14: Architektura YOLO, sif byla trénovéna na datasetu PASCAL VOC, s
miizkou 7 x 7 a s dvéma rdmecky pro kazdou bunku. [15]

ramecku s ruznou velikosti a pomérem stran. Pomocna struktura se sklada z nékolika kon-
volucnich vrstev, které postupné zmensuji mapu ptiznaku. K predikci ramecku poziva
SSD malé konvolucni filtry (3 x 3), které jsou aplikovany na kazdou pozici ve vsech
mapach priznaku. Filtry predikuji pro kazdou pozici ¢ pravdépodobnosti pro vyskyt jed-
notlivych tfid a 4 hodnoty pro kazdy z k preddefinovanych ramecku, které upravuji jeho
velikost a polohu. Kazda vrstva tedy aplikuje (¢ + 4)k konvoluénich filtru pro kazdou
pozici. Velké mapy priznaki na zacatku struktury se staraji o detekci malych objektu,
kdezto malé na konci detekuji velké objekty.

SSD bylo publikovano ve dvou variantach, odlisujicich se ve velikosti vstupniho obrazku.
SSD300 vyzaduje velikost vstupniho obrazku 300 x 300 a SSD512 vyzadujici velikost
512 x 512. SSD512 dosahuje samoziejmé lepsich vysledku. U malych objektu muze dojit
pruchodem siti ke ztraté informace. V porovnani s YOLO, je SSD rychlejsi i presné;jsi.
Pfi pouziti stejné zakladni sité dosahuje SSD300 na datasetu PASCAL VOC 2007 mAP
74.3% a rychlosti 46FPS, SSD512 mAP 76.8% a rychlosti 19FPS a YOLO mAP 66.4% a
rychlosti 21FPS. SSD300 je jediny model dosahujici detekce v redlném c¢ase s mAP nad
70%. Autori SSD udavaji, ze az 80% casu je spotiebovano pii pruchodu zakladni siti.
Pti pouzitim rychlejsi sité by tedy mohlo redalného ¢asu dosahnout i SSD512.
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Obrazek 15: Architektura SSD a YOLO, porovnani architektur dvou jedno-fazovych mo-
delu, publikovéno tymem, ktery navrhl SSD [14]

Metoda ‘ mAP [%] ‘ FPS ‘ Rozliseni vstupu
R-CNN 66.0

Fast R-CNN 70.0 0.5

Faster R-CNN (VGG16) | 78.8 7

YOLO (VGG16) 66.4 21 | 448 x 448
SSD300 (VGG16) 743 16 | 300 x 300
SSD512 (VGG16) 76.8 19 | 512 x 512

Tabulka 1: Porovnédni vysledku jednotlivych siti na datasetu Pascal VOC 2007. [14]

18



4 Aplikace detekce objekti

V této césti se budeme zabyvat detekei objektu pomoci nékterych z predstavenych me-
tod a jejich porovnani. Detekci budeme provadét na datasetu CoralClef2020. Na zacatku
jsme metody detekce rozdélili do dvou skupin, jedno-fazové a dvou-fazové. 7Z kazdé
skupiny pouzijeme jednu z metod. Protoze dataset obsahuje i data pro segmentaci, z
dvou-fazovych metod budeme pouzivat Mask R-CNN. Dataset obsahuje velké mnozstvi
objektt v jednotlivych obréazcich proto je YOLO pro tuto tilohu nevhodné a SSD bude
vhodné;jsi.

4.1 Implementace algoritmii

V ramci této prace jsem vyuzil jiz hotovou implementaci vybranych modelu. Tyto im-
plementace byly vybrany na zakladé velké podobnosti s origindlnimy modely. Pro Mask
R-CNN vyuzijeme [1] (https://github.com/matterport/Mask RCNN) a pro SSD [5]
(https://github.com /pierluigiferrari/ssd keras). Oba modely jsou implementovany ve
frameworku Keras s backendem TensorFlow. Implementace SSD udava vysledky na da-
tasetu Pascal VOC 2007, které jsou o trochu lepsi nez u origindlni implementace, stejné
tomu tak je s rychlosti. Implementace Mask R-CNN bohuzel nepublikuje zadné vysledky.
Pro ovéreni funkénosti byl model trénovan po deset epoch na datasetu Pascal VOC 2007,
pii pouziti predtrénovanych vah na MS COCO a dosahl vysledku 61.7%.

4.2 Rozdéleni dat

Aby bylo mozné model otestovat. Je potifeba rozdélit data na trénovaci a valida¢ni
mnozinu. Testovaci mnozina je autory poskytovdna zvlast a obsahuje 400 obrazku. Pii
trénovani muze dojit k pfetrénovani modelu, to znamend, Ze se sit nebude ucit obecné
vlastnosti objektu, ale konkrétni rozmisténi objektu v trénovaci mnoziné. Aby bylo
mozné zjistit, zda nedochéazi k pretrénovani modelu, budeme pocitat béhem trénovani
chybu nejen pro trénovaci, ale i pro valida¢ni mnozinu. Pokud bude chyba obou mnozin
klesat podobné, je vSe v poradku, pokud chyba trénovaci mnoziny klesa o dost rychleji
nez chyba valida¢niho setu, dochézi pravdépodobné k pretrénovani. Valida¢ni mnozina
by méla obsahovat instance jednotlivych tiid ve stejném rozlozeni jako tomu je v trénovaci
mnoziné a meéla by obsahovat 10-20% z celkového poctu obrézku. Proto je potieba
rozdélit obrazky podel instanci tiid, které obsahuji. Zastoupeni jednotlivych instanci
v obou mnozinach je v tabulce 2. Trénovaci mnozina obsahuje 371 obrazku a validacni
mnozina 69, to je priblizné 15.7% z celkového poctu, prumérny pocet instanci je 16.4%.
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., Celkovy Instance v trénovaci | Instance ve validaéni

Trida . . .
pocet instanci | mnoziné [%] mnoziné [%]

Hard coral branching | 1181 76 (893) 24 (288)
Hard coral submassive | 198 87 (172) 13 (26)
Hard coral boulder 1642 83 (1364) 17 (278)
Hard coral encrusting | 946 86 (816) 14 (130)
Hard coral table 21 86 (18) 14 (3)
Hard coral foliose 177 86 (153) 14 (24)
Hard coral mushroom | 233 80 (179) 20 (44)
Soft coral 5663 79 (4459) 21 (1204)
Soft coral gorgonian 90 88 (79) 12 (11)
Sponge 1691 90 (1514) 10 (177)
Sponge barrel 139 77 (107) 23 (32)
Fire coral millepora 19 84 (16) 16 (3)
Algae macro or leaves | 92 85 (78) 15 (14)

Tabulka 2: Rozdéleni dat do trénovaci a valida¢ni mnoziny.

4.3 Trénovani modelu

V této ¢asti se budeme zabyvat trénovanim modelu. Pro SSD i Mask R-CNN pouzijeme
pfedtrénované vahy na datasetu MS COCO pro urychleni trénovani. Pii trénovan{ se sit
muze naucit rozpoznavat ruzné tvary, textury a podobné. Poc¢atecni vrstvy se zpravidla
nauci detekovat nizko-troviiové vlastnosti objektu, jako jsou hrany, kiivky nebo barevné
prechody, vrstvy dale v siti se pak mohou naucit detekovat komplexnéjsi objekty. MS
COCO obsahuje rozmanité tiidy, proto je pravdépodobné, Ze se sit dokézala naucit
obecné vlastnosti objektu, které je mozné aplikovat na velkou gkalu jinych objektu.
Téchto vlastnosti bychom chtéli vyuzit a sit pouze dotrénovat na datasetu CoralClef
2020.

4.3.1 Trénovani Mask R-CNN

Model budeme trénovat se zakladni siti ResNet-101 [9] se vstupni velikosti 1024 x 1024pz.
Aby bylo pozdgéji mozné uréit, jaky vliv maji na trénovani sité augmentace, byl jako prvni
model trénovat na datasetu bez augmentaci. Sit byla trénovédna s optimizerem SGD a
konstantou uceni Ir = 0.00001. Konstanta uceni je zde pomérné nizka, pii vyssi hod-
noté dochdzelo k pretrénovani. A to proto, Ze jsme pouzili jiz pretrénovanou sit. Pritbéh
chyby je zobrazen v obrazku 16. Od epochy 150 dochézelo jen k malému zlepseni va-
lidacni chyby a model se zacal pretrénovavat.
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Obrazek 16: Prubéh chyby trénovani Mask R-CNN na neaugmentovanych datech

Protoze nemuseji augmentace vzdy vysledek trénovani zlepsit, byly dalsi modely trénovany
na ruzné augmentovanych datech. Nejlepsich vysledku bylo dosazeno pfi trénovani s aug-
mentacemi: barevny filtr, horizontélni otoceni a rozmazani. Po augmentovani obsahovala
trénovaci mnozina 2968 obrazku a validacni 552. Sit byla trénovéana jako v predchozim
pripadé s optimizerem SGD a konstantou uceni {r = 0.00001. Prubéh chyby na obrazku
17, je méné stabilni nez v predchozim piipadé, nicméné vysledna chyba je nizsi. Nejlepsi
vysledek mAP pro validacni mnozinu 10.18%. Vysledky pro jednotlivé t¥idy jsou v ta-
bulce 3. U trid jejichz instance jsou v datasetu zastoupeny v nizkém poctu jsou vysledky
Spatné a sit se tyto objekty detekovat nenaucila.
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Obrazek 17: Prubéh chyby trénovani Mask R-CNN na augmentovanych datech

4.3.2 Trénovani SSD

Model budeme trénovat se zakladni siti VGG-16 se vstupni velikosti obrazku 512 x 512pzx.
Pfi trénovani s neaugmentovanymi daty s optimizerem Adam a konstantou uceni Ir =
0.00001 dochéazelo k pretrénovani modelu na trénovaci data a validacni chyba divergo-
vala. Tento problém mohl byt zpusobeny nizkym poc¢tem obrazku, proto jsme pokracovali
s trénovanim s augmentovanymi daty. Po augmentacich bylo v trénovaci mnoziné 3710
obrazku a ve valida¢ni 690. Byly pouzity augmentace: barevny filtr, horizontdlni otoceni,
vyTez a rozmagzani. Nicméné problém pietrvaval a k pretrénovéani stale dochazelo. V
obrazku 18 jsou prubéhy chyb pro trénovani modelu s optimizerem Adam a SGD.
Zména optimizeru meéla pouze vliv na dobu, kdy doslo k pfetrénovani. Nejnizsi hod-
s optimizerem Adam. S optimizerem SGD dosdhl model mAP 3.78% a s Adam mAP
7.74%.
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Obrazek 18: Prubéh chyby trénovani SSD na augmentovanych datech pro dva ruzné
optimizery.

I po augmentacich neni 3710 obrazku stdle mnoho pro trénovani a dalsi augmentace
by mohly pomoci, nicméné implementace SSD, kterou pouzivame, poskytuje moznost
generovani augmentaci béhem trénovani. Stejné augmentace byly pouzity v origindlni
praci a jsou podobné augmentacim, které jsme doposud pouzivali. Vyhodou generovani
augmentaci béhem trénovani je, ze pri kazdém pruchodu, jsou siti predlozeny jinak aug-
mentované obrazky. Nevyhodou je pomalé trénovani. Model jsme trénovali s augmen-
tacemi generovanymi béhem trénovani na origindlnich obrazcich s optimizerem Adam a
pocatecni konstantou uceni [ = 0.0001. Prubéh chyby je na obrazku 19. Obé chyby kon-
verguji podobné rychle. Od epochy 100 klesa pouze trénovaci chyba a valida¢ni chyba
zustava na hodnoté 5. Model jsme trénovali znovu od epochy 100 s nizsi konstantou
uceni [r = 0.00001. Validacni chyba po této zméné déle klesala, prubéh je na obrazku
20. Hodnota mAP pro validacni mnozinu je 14.94%. Hodnota mAP pro jednotlivé tiidy
jsou v tabulce 3. Model mé problém s detekeci instanci tiid, které se v datasetu obje-
vuji jen zridka, jako hard coral submassive nebo soft coral gorganian. Vyjimkou je tiida
sponge barrel, pro kterou je v datasetu mélo vyskytl, nicméné ma ze vsech tiid nejlepsi
vysledek. To je pravdépodobné zpusobeno velkou odlisnosti objektu od ostatnich ttid.
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Obrazek 19: Prubéh chyby trénovani SSD na datech augmentovanych béhem trénovéani.
Pocéatecni konstanta uceni {r = 0.0001.
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Obrazek 20: Prubéh chyby trénovani SSD na datech augmentovanych béhem trénovani.
S konstantou uceni Ir = 0.0001 do epochy 100 a s Ir = 0.00001 dale.
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Trida Mask R-CNN | SSD
Hard coral branching | 19.56 23.13
Hard coral submassive | 0.00 0.00
Hard coral boulder 25.76 33.29
Hard coral encrusting | 2.35 5.48
Hard coral tablet 0.00 0.00
Hard coral foliose 8.33 14.24
Hard coral mushroom | 5.91 15.91
Soft coral 44.97 34.41
Soft coral gorgonian 0.00 0.00
Sponge 3.52 5.55
Sponge barrel 21.98 62.17
Fire coral millepora 0.00 0.00
Algae macro or leaves | 0.00 0.00
| mAP | 10.18 | 14.94 |

Tabulka 3: Nejlepsi dosazené vysledky mAP pro jednotlivé ttidy pro validacni mnozinu
CoralClef 2020.

4.4 Porovnani vysledki

Porovnani €asu Rychlost detekce pro oba modely je v tabulce 4. Vysledky byly dosazeny
na grafické karté GeForce GTX 1060 6GB. SSD si v porovnani s originalni praci vede
velmi dobfte. V originalni préaci pouzili pro detekci vykonnéjsi grafickou kartu Titan X a
dosdhly vysledku 19 FPS (tabulka 1). Jak lze ocekdvat Mask R-CNN je vyrazné poma-
lejsi nez SSD.

Metoda FPS | Velikost batch | Velikost vstupu
Mask R-CNN 1 1 1024 x 1024
SSD 14 1 512 x 512

Tabulka 4: Porovnani rychlosti obou metod.

Metoda Uloha validaéni mAP | testovaci mAP
Mask R-CNN | lokalizace 10.18 24.3
Mask R-CNN | segmentace 10.29 30.4

SSD lokalizace 14.94 49.0

Tabulka 5: Porovnani vysledkiu obou modeli na validaéni mnoziné s 69 obrazky a tes-

tovaci mnoziné s 400 obrazky. V obou ptipadech s IoU = 0.5.
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Obrazek 21: Porovnani detekovanych ramecku.

Na obréazcich 22, 23 je nékolik vysledku pro obrazky z validacni mnoziny. Z obrazku
se muze zdat, ze Mask R-CNN detekuje vice rameckt a vysledky by tedy méli byt lepsi.
A i tomu tak je, na obrazku 21 je zobrazeno pocet detekovanych objektiu. Mask R-CNN
detekoval celkové 2148 z toho je pouze 44.7% true positive, tedy spravné detekovéno.
SSD detekovalo 1029 ramecku a z toho je 71.3% true positive. Pokud by jsme model
hodnotili pouze podle poctu spravné detekovanych ramecku, byl by lepsi Mask R-CNN.
Lze tict, ze Mask R-CNN detekuje vice ramecku ale méné kvalitné, kdezto SSD maélo
ramecku, ale kvalitné. Proto se pri porovnani obrazku muze zdat, ze Mask R-CNN fun-
guje lépe, ale casto se stava, ze model detekuje objekt, kde nic neni, nebo pro jeden
objekt detekuje vice ramecku.

Vysledky pro testovaci mnozinu jsou automaticky vypocteny autory soutéze, a proto
mame o vysledcich jen castecné informace. Vysledky pro oba modely jsou v tabulce
5.V predchozim roéniku CoralClef 2019 [2] byl nejlepsi dosazeny vysledek 24.27 mAP,
prakticky stejné jako dosdhlo Mask R-CNN, SSD dosahuje az dvojnasobek. Takto dobré
vysledky mohou byt zpusobeny velkym poc¢tem instanci tiid, které se modely naucili
dobfe detekovat v testovaci mnoziné. Prumérny recall pro Mask R-CNN je 0.113 a pro
SSD 0.08, hodnoty jsou pravdépodobné nizké, protoze pro nékteré tiidy model nic ne-
detekoval. Hodnoty naznacuji, ze by Mask R-CNN mélo dosahnou lepsich vysledku, je
ale mozné, ze doslo ke stejnému problému jako u validaéni mnoziny a model deteko-
val velké mnozstvi spatnych ramecku (false positive) a bude mit nizké precision. Ulohu
segmentace jsme provadeéli pouze pro Mask R-CNN a neni mozné ji porovnat s jinym
trénovanym modelem, pouze s vysledky z minulého roku. Nejlepsi vysledek pro segmen-
taci z roku 2019 byl 4.2% mAP. Nutno dodat, Ze teseni tlohy segmentace se zucastnil
pouze jeden tym. Datum finalnitho vyhodnoceni soutéze je bohuzel az po odevzdani této
préace, proto neni mozné pripojit konecné vysledky.
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Obrazek 22: Porovnani vysledku SSD a Mask R-CNN, pro obrazky z valida¢ni mnoziny.
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Obrazek 23: Porovnani vysledku SSD a Mask R-CNN, pro obrazky z valida¢ni mnoziny.
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5 Zavér

Cilem této bakalarské prace bylo sezndmit se s metodami detekce objektu v obraze a
vybrané modely otestovat. V tvodu jsme kratce predstavili nékolik tloh pocitacového
vidéni, mezi které patii uloha detekce objektu, kterd je predmétem této prace. V dalsi
kapitole byly predstaveny dulezité datasety, které jsou casto pouzivany v tloze detekce
objektl a moznost jejich rozsiteni pomoci augmentaci. V této ¢asti byl také predstaven
relativné maly dataset CoralClef 2020, ktery byl publikovan v rdmci probihajici soutéze.
Dataset obsahuje data pro lokalizaci a segmentaci koralu. Tento dataset byl dale pouzit
pro trénovani a testovani vybranych modelu.

V treti casti byly popsany modely pro detekci objektu, pricemz byly rozdéleny na
jednofazové a dvoufazové. U dvoufazovych modeli byl popsan vyvoj od R-CNN, prvniho
dvoufazového modelu s rychlosti detekce jednoho snimku za nékolik vtefin az k Mask
R-CNN, modelu ktery dokaze kromé detekce ramecku provadét i segmentaci a to pro
nékolik snimku za vterinu. Hlavni vyhodou jednofazovych modelu je jejich rychlost.
Nejen pii detekei, ale i pii jejich trénovani. Byly popsany modely YOLO a SSD. SSD
dokaze provadét detekci v redlném case a presnosti vysledku se vyrovna dvoufazovym
modelum. Pro detekci na vybraném datasetu byl vybran z kazdé skupiny jeden model,
pro dvoufazové Mask R-CNN a pro jednofazové SSD.

V posledni ¢asti byl popsan postup trénovani a porovnani dosazenych vysledku jednot-
livych modelta. V obou ptipadech mélo na trénovani pozitivni vliv pouziti augmentaci.
Nejlepsi vysledek pro SSD byl mAP 14.94% a pro Mask R-CNN mAP 10.18% pro va-
lidacni mnozinu. Oba modely mély problém naucit se detekovat objekty tiid, které se v
datasetu nachézely v malém poctu. Vysledky pro testovaci mnozinu byly u obou modelu
lepsf, SSD dosdhlo mAP 49.0% a Mask R-CNN mAP 24.3% v tloze lokalizace. Uloha
segmentace byla vedlejsi, protoze vysledek nebylo mozné porovnat, vzhledem k tomu, ze
reSeni této ulohy umozinuje pouze metoda Mask R-CNN. Vysledek pro testovaci mnozinu
pro ulohu segmentace byl mAP 30.4 %.

Ke zlepseni vysledku by pravdépodobné pomohlo vétsi mnozstvi kvalitnich obrazku.
Predevsim obrazku, které obsahuji objekty tiid, které jsou v datasetu zastoupeny v
malém poctu.
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Appendix

A. Pouzité kédy
e Mask RCNN - pouzitd implementace Mask R-CNN

e SSD - pouzitda implementace SSD
e mAP - kéd pouzity pro evaluaci

e Ostatni - Ostatni pouzité kédy (rozdéleni dat, augmentace)

Slozky s SSD a Mask R-CNN obsahuji kéd pro trénovani, testovani a evaluaci mo-
delu. Vsechny kédy se nachazeji v repozitafi na adrese: https://github.com/strakaj/
CoralClef2020

B. Natrénované modely

e SSD - ssd512_coralclef2020_epoch-200.h5

e Mask R-CNN - mask_rcnn_coralclef2020_epoch-083.h5

Natrénované modely na datasetu CoralClef 2020.
https://drive.google.com/drive/folders/1JsdcgucPERQv3P-X4xb4LrnCmQbViaNe?

usp=sharing
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