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Abstrakt

Hlavnim cilem této prace bylo porovnani ruznych modernich pristupt k pocitani vozidel
pomoci odhadu hustoty. Celkem byly porovnany ¢tyfi modely konvoluénich neuronovych
siti — Counting CNN, Hydra CNN, Perspective-Aware CNN a Multi—column CNN. Vyhod-
noceni natrénovanych modeld bylo provedeno na tfech rtiznych datasetech. Nejpfesnéjsich
vysledki na vsech datasetech dosahl model Perspective—Aware CNN. Na datasetu PUCPR+
dosahl hodnoty Mean Absolute Error 2,86, ¢imz prokazal, Ze jeho pouziti u problému po-
¢itani vozidel je vhodné.

Abstract
The main goal of this thesis was to compare different approaches to vehicle counting by
density estimation. Four convolutional neural networks were tested — Counting CNN,

Hydra CNN, Perspective-Aware CNN and Multi—column CNN. The evaluation of these
models was done on three different datasets. The Perspective-aware CNN has achieved
the most accurate results across all datasets. This model has reached 2.86 Mean Absolute
Error on the PUCPR+ dataset, proving that it is the most suitable for the vehicle counting
problem.
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Kapitola 1

Uvod

Ve své bakalarské praci se zabyvam jednim z mnoha problému pocitacového vidéni, a sice
pocitanim vozidel v obraze. Béhem let vznikla fada metod jak fesit pocitani objekta, re-
spektive vozidel. Nejmodernéjsi pristupy jsou zalozeny na konvolu¢nich neuronovych sitich,
které dosahuji state—of-the—art vysledki. Zaméril jsem se predevsim na takové sité, které
k problému pocitani vozidel pristupuji jako k lloze odhadu hustoty. Vystupem takovychto
siti je mapa hustoty, ktera poskytuje informace nejen o poc¢tu vozidel, ale i jejich rozmisténi
v obraze.

Pro tispésnou implementaci konvolu¢nich neuronovych siti je potteba znat jejich principy
a teorii. Tomuto tématu se vénuje kapitola 2.

V kapitole 3 probirdm principy metod pocitini objekti a jak se vyvijely postupem
casu. Dalsi c¢asti této kapitoly je popis vybranych konvoluc¢nich neuronovych siti, se kte-
rymi jsem experimentoval. Celkem jsem vybral ¢tyfi sité (Counting CNN, Hydra CNN,
Perspective—Aware CNN a Multi—column CNN), kazd4 s jinou architekturou a jinym pii-
stupem k problému pocitani objekti v obraze.

Nasledujici kapitola 4 obsahuje detailni popis pouzitych datovych sad a proces trénovani
a testovani jednotlivych siti.

Kapitola 5 se vénuje popisu vyhodnocovacich metrik, vyhodnoceni provedenych experi-
menttl a porovnani tspésnosti natrénovanych siti. V této kapitole také nabizim porovnani
rychlosti modelt a priklady vygenerovanych map hustot vozidel.

Zaveérecna kapitola 6 rekapituluje dosazené vysledky, navrhuje mozny budouci vyvoj
a uzavird tuto praci.



Kapitola 2

Teorie neuronovych siti

Neuronové sité jsou vypocetnim modelem, schopnym aproximace jakékoli spojité funkce
f [1]. Neuronov4 sit je tvorena tzv. umélymi neurony. Tyto neurony jsou zékladni vypocetni
jednotkou siti. Model neuronu je uveden na obrazku 2.1.

Neuron ma libovolny pocet vstuptl x; a jeden vystup y. Kazdy vstup méa pfirazenou
vahu w;. Hodnoty vstupt se nasobi s odpovidajicimi vahami. Timto zptisobem mohou byt
vstupni hodnoty posiloviny nebo naopak potlacovany. Vdha tedy predstavuje dilezitost
daného vstupu. Po vynasobeni se vSechny hodnoty sectou. K tomuto souctu je pak jesté
prictena prahova hodnota (bias). Ziskany vysledek je transformovan aktivacni funkei, kterd
zajistuje nelinearitu. Matematicky zapis vypoctu vystupu neuronu je definovan vztahem 2.1.

N
y= f(z w;T; + wo) (2.1)
i=1

Neurony jsou usporadany do vrstev. Rozlisuji se tii typy vrstev: vstupni vrstva, skryta
vrstva a vystupni vrstva. Vstupni vrstva pfijima vSechna externi vstupni data a predava je
dalsim vrstvam. Vstupy skryté vrstvy jsou vystupy vstupni vrstvy, nebo vystupy predchozi
skryté vrstvy. Jestlize mé& neuronova sit vicero skrytych vrstev, mluvime o hluboké neuro-
nové siti (deep neural network). Posledni vystupni vrstva predikuje vysledek. Obrézek 2.1
znazornuje priklad neuronové sité se dvéma skrytymi vrstvami. Sité, jejichz vrstvy netvori
zadné cyklické spoje, se nazyvaji dopredné [4].

Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce idi vystup neuronu a predevsim do nich zavadi nelinearitu. Vybér spravné
aktivacni funkce méa velky vliv na chovani a rychlost uceni dané sité. Funkce rozhoduje, zda
by mél byt neuron aktivni nebo ne. V dalsich sekcich popisu nékolik nejpouzivanéjsich
aktivac¢nich funkei.

Sigmoida

Sigmoida je nelinedrni aktivaéni funkce, nékdy téz zvana jako logistickd funkce. Nejcastéji
je vyuzivand v doprednych neuronovych sitich. Sigmoida je definovana vztahem 2.2. Jeji
defini¢ni obor je na mnoziné realnych ¢isel a obor hodnot je na intervalu (0, 1). Nejcastéjsim
vyuzitim sigmoidy je urc¢eni pravdépodobnosti daného jevu [11].

1

f(z) = e (2.2)
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Obrézek 2.1: Model neuronu (levy obrazek) a priklad dopfedné neuronové sité se dvéma
skrytymi vrstvami (pravy obrazek).

Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens, nékdy také tanh funkce, je aktivacni funkce velmi podobné sigmoidé.
Jejim oborem hodnot je interval (—1,1). Hyperbolicky tangens je definovan vztahem 2.3.

Vyhodou jejiho pouziti oproti sigmoidé je fakt, ze negativni vstupy budou namapovany
na negativni hodnoty a nulové vstupy budou namapovdny na hodnoty blizké nule [14].
Hyperbolicky tangens se nejcastéji vyuziva v rekurentnich neuronovych sitich pro zpracovani
prirozeného jazyka a rozpoznédni feci [11].

ro=(555) (23

Softmax

Aktivacni funkce softmazx se nejvice vyuziva u klasifika¢nich tloh. Softmax pfijimé na
vstupu vektor redlnych cisel, které normalizuje tak, aby jejich soucet byl roven jedné. Jeji
vystup lze povazovat jako rozdéleni pravdépodobnosti nad n tridami. Softmax je matema-
ticky vyjadfena vztahem 2.4 [14].

Nejcastéji se tato aktivaéni funkce objevuje ve vystupnich vrstvach neuronové sité.
Hlavni rozdil mezi sigmoidou a funkci softmax je ten, ze sigmoida se vyuziva v tlohédch
bindrni klasifikace, zatimco softmax v tlohach, kde se klasifikuje vicero tfid [11].

o) = B 2.0

Rectified Linear Unit

Rectified Linear Unit (ReLU) je jednou z nejpouzivanéjsich aktivaénich funkei. Jedna z vy-
hod ReLU je rychlost jejiho vypoctu (neobsahuje déleni, nebo jiné vypocetné ndroéné ope-
race). ReLU se vyuziva predevsim v konvoluénich neuronovych sitich. Tato aktiva¢ni funkce
je definovédna vztahem 2.5 [11].

x prox >0

0 prox<0 (2:5)

) = ma(0.0) = {



2.1 Trénovani

Trénovani (u¢eni) neuronovych siti je iterativni proces, béhem kterého se méni hodnoty vah
na jednotlivych spojenich mezi neurony. Principem trénovani neuronovych siti je nalezeni
takovych hodnot vah, aby se minimalizovala hodnota chybové funkce (viz 2.1) [4].

K trénovani neuronovych siti 1ze pristupovat nékolika zplisoby, z nichz nejznaméjsi a nej-
pouzivanéjsi jsou trénovani s ucitelem a bez ucitele. Hlavni rozdil mezi nimi spociva v tom,
ze pri trénovani s ucitelem se vyuziva tzv. ground truth dat, jinymi slovy, predem zname
vystupni hodnoty pro vstupni data. Za pomoci téchto ground truth dat se trénovany model
snazi naucit funkci, kterd nejlépe aproximuje vztah mezi vstupnimi daty a jejich odpovida-
jicimi vystupy. Na druhou stranu, trénovani bez ucitele nevyuziva zadnych predem znamych
vystupnich dat. Principem této metody trénovani je tzv. shlukovdani (clustering), pri kterém
se model snazi najit vztahy mezi daty sam [17].

Pred samotnym trénovanim je nutné urcit hodnoty tzv. hyperparametri. Hyperparame-
try 1idi chovani uéicich se algoritmi. Jejich hodnoty se algoritmus nemiize naucit, a proto se
musi zadat rucné. Po dobu trénovani se jejich hodnoty neméni. Piiklady hyperparametri,
jejichz hodnoty je tfeba nastavit, jsou pocet epoch (jedna epocha znamend jednu iteraci
pfes cely dataset), chybova funkce nebo hodnota davky (batch size) [4].

V prvni fazi trénovani je proveden dopredny pruchod (forwardpropagation). Neurono-
vou siti projdou trénovaci data napri¢ vSemi vrstvami, kde kazdy neuron provede svou
transformaci, a v posledni vrstvé se vygeneruji odhadované vystupy [4].

Za pomoci chybové funkce se porovnaji vygenerované odhadované vystupy s ocekava-
nymi. Po spocitani chybové funkce se tato hodnota vyuzije pfi algoritmu zvaném zpétny
pruchod (backpropagation). Pri zpétném prichodu se informace z chybové funkce propa-
guje od vystupni vrstvy az po vrstvu vstupni. Béhem zpétného prichodu se za pomoci
hodnoty chybové funkce pocitaji gradienty, které se vyuzivaji pti aktualizaci vah. Gradient
je spocitan jako parcidlni derivace chybové funkce v zavislosti na dané véze [4].

Pro aktualizaci vah se vyuzivd optimaliza¢niho algoritmu zvaného gradientni sestup
(gradient descent). Pro danou vdhu se pouzije opacna hodnota gradientu, protoze gradient
vzdy udava smér pro zvyseni hodnoty chybové funkce. Aktualizace vah je matematicky
vyjadrena vztahem 2.6.

Wit1 = w; — €V, f(w;), (2.6)

kde w; jsou hodnoty vah pfed aktualizaci, w;11 jsou aktualizované hodnoty vah, € je
parametr uceni zvany learning rate, V., je gradient a f je chybova funkce. Algoritmus
gradientniho sestupu se opakuje, dokud hodnota chybové funkce neptrestane klesat, nebo
dokud nepresdhne pozadovanou hodnotu. Jedna z moznych variant algoritmu gradientniho
sestupu je tzv. Stochasticky gradientni sestup (Stochastic Gradient Descent, SGD), ktery
k aktualizaci vah pouziva hodnotu chybové funkce spocitanou pro kazdy trénovaci vzorek
zvlast. Za zminku stoji i optimalizac¢ni algoritmus Adam, jehoz hodnota learning rate se
v prubéhu trénovani méni [4].

Preuceni

Béhem trénovani neuronovych siti muze dojit k jevu zvanému preuceni (overfitting), kdy
trénovany model ztraci schopnost generalizace, protoze si zapamatovava vlastnosti a vztahy
specifické pro trénovaci data. K tomuto jevu dochézi pri prilis dlouhém trénovani, nebo
v piipadé, kdy je v trénovaci sadé malo dat. Grafické zndzornéni preuceni je na obrazku 2.2.



Chyba 4

___ Chyba na trénovacich
datech

___ Chyba na valida¢nich
datech

3
>

Epocha

Obrazek 2.2: Jev zvany preuceni. Ackoliv hodnota chyby na trénovaci mnoziné dat stale
klesa, chyba na valida¢ni mnoziné dat po nékolika epochach klesat prestane. V ten moment
dochéazi k preuceni a model prestava spravné generalizovat.

Jedna z moznosti, jak poznat, kdy u sité dochéazi k preuceni, je rozdélit trénovaci data
na dvé disjunktni mnoziny — trénovaci a validacni. Data z trénovaci mnoziny se pouziji
k trénovani modelu a data z valida¢ni mnoziny se vyuziji k monitorovani preuceni modelu.
Po skonceni kazdé epochy se spocitda hodnota chybové funkce na validacnich datech, aniz
by se ménily hodnoty vah. Pokud chyba na validacnich datech prestane klesat, znamen4 to,
ze dochézi k pretrénovani.

Chybova funkce

Chybova funkce (loss function, nebo cost function) porovnava vystup neuronové sité s oce-
kdvanym (ground truth) vysledkem. Jeji hodnota vyjadiuje, jak dobré nebo spatné jsou
predikce neuronové sité. Cim nizsi hodnota chybové funkce, tim lepsi jsou predikce.

Jedna ze zakladnich chybovych funkei je mean squared error (MSE). MSE je definovina
vztahem 2.7.

N
1 .
MSE = NZ;(YZ-—YZ-)Q, (2.7)
=
kde N je pocet trénovacich dat, Y; je ground truth vysledek a Y; je odhadovany vysle-
dek [4].

2.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sié¢ (CNN) jsou alternativnim druhem neuronovych siti, které se
nejcastéji vyuzivaji ke zpracovani dat v podobé obrazki. Rozdilem mezi klasickymi a kon-
voluénimi neuronovymi sitémi je ten, ze v konvolu¢nich sitich se vyuziva tzv. konvoluéni
vrstva. CNN typicky obsahuji tii typy vrstev — konvolucni vrstvu, aktivacni vrstvu a poo-
ling vrstvu. V nasledujicich sekcich tyto vrstvy popisu.

Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je jddrem konvoluénich neuronovych siti. Zakladem konvoluéni vrstvy
je matematickd operace konvoluce. Ucelem konvoluce je ziskani priznaku (vlastnosti) z ob-
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Obréazek 2.3: Grafické znazornéni operace konvoluce nad 2D obrazkem.
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Obrézek 2.4: Max—pooling (levy obrézek) a average—pooling (pravy obrazek).

razku. Pro dvourozmérny obrazek a dvourozmérny konvolucni filtr (kernel) je operace kon-
voluce definovina vztahem 2.8.

S(i,§) = (I« K)(6,5) = > > I(m,n)K(i —m,j —n), (2.8)

kde I je vstupni obrazek, K je konvolucni filtr, ¢ a j definuji bod na obrazku a m a n jsou
rozméry konvoluc¢niho filtru [4]. Grafické zndzornéni operace konvoluce je na obrazku 2.3.

Konvoluéni vrstva obsahuje sadu konvoluénich filtrd, typicky mensich nez vstupni ob-
razek. Béhem dopredného prichodu se kazdy filtr konvoluuje se vstupnim obrazkem pres
vSechny jeho dimenze (délka, $itka a hloubka). Vystupem tohoto procesu je tzv. mapa
priznaku (feature map). Pro kazdy filtr se vytvori jedna mapa piiznaku. Pro pouziti kon-
voluéniho filtru je nutné specifikovat jeho délku, $itku, hloubku a tzv. krok (stride), jenz
urcuje, jak se filtr bude pohybovat po obraze (napft. pfi pouziti kroku o velikosti 1, se bude
filtr pohybovat s posunem jednoho pixelu).

Pooling vrstva

Principem pooling vrstvy je sjednoceni nékolika hodnot v mapé priznakt v dané oblasti do
jedné, ¢imz dojde ke snizeni jejich rozméru a tim i ke snizeni pocCtu parametru sité. Tato
oblast je vytvorena pomoci filtru, ktery se po mapé priznaku pohybuje s uréitym krokem
(stride). Je-li velikost kroku vétsi nez jedna, dojde ke snizeni rozméri mapy priznaku.
Nejcastéji se voli filtr o velikosti 2x2 s krokem 2 [4]. S takovymto filtrem by se mapa
priznaku snizila o 75%.

Proces sjednoceni hodnot do jedné ma nékolik variant. Jednou z nich je tzv. maz—
pooling, ktery z dané oblasti vybere nejvétsi hodnotu a tu propaguje dal. Druhou je tzv.



average—pooling, jenz z hodnot v dané oblasti spoé¢itd prumeér a ten propaguje déle [4].
Princip max—poolingu a average-poolingu je znazornén na obrazku 2.4

Jedna z vyhod pouziti pooling vrstvy je ta, ze zajistuje invarianci proti malému posunuti
vstupnich dat [4].



Kapitola 3

Moderni pristupy k pocitani
vozidel v obraze

Jednim z odvétvi pocitacového vidéni je pocitani objektil v obraze. I ptes to, ze nejrozsite-
néjsimi objekty pocitani jsou lidé v davech, techniky, které byly pro tento problém vyvinuty
lze aplikovat i na podobné problémy, jako napiiklad poéitani vozidel [18].

Pro presny odhad poc¢tu a hustoty objektu je nutno prekonat nékolik prekazek jakymi
jsou napriklad nerovnomeérné rozmisténi objektt v obraze, rizna perspektiva ve scéné nebo
nerovnomeérné osvétleni. V poslednich nékolika letech se techniky pro pocitani objektt vy-
vinuly z drivéjsich metod, které byly Casto limitovdny na malé zmény hustoty objektu,
na techniky, jez dokazou uspésné predikovat pocet i hustotu v ruznych scénich s riznym
poctem objekt [18].

Vyzkumnici se nejdfive snazili Tesit pocitani a odhad hustoty objektd pouzitim rtz-
nych metod, jako naptiklad pomoci detekce, shlukovani nebo regrese [8]. Po¢ate¢ni pristupy
k metoddm pocitani pomoci regrese vyuzivaly prevazné ruéné tvorené priznaky (features).
S nastupem konvoluc¢nich neuronovych siti se tyto rucné tvorené ptiznaky ukazaly jako ne-
dostatecné. Konvolu¢ni neuronové sité zaznamenaly natolik vyrazné zlepseni, ze v dnesni
dobeé se vétsina prace zaméfuje pravé na né [18].

Jak jsem jiz naznacil v ivodu, mym zaméfenim je pocitani pomoci odhadu hustoty
objekt. Rozdil oproti béznému pocitani objektt je ten, zZe odhad hustoty se snazi namapo-
vat vstupni obrazek na jeho odpovidajici mapu hustoty, ktera nabizi detailnéjsi informace
o rozlozeni objektt ve scéné. Nyni uvedu nékolik moznych pristupt k odhadu hustoty.

Lempitsky a spol. [7] navrhli ué¢ici se algoritmus linedrniho mapovani mezi sadou pii-
znakl z urcité oblasti obrazku a odpovidajici mapou hustoty, ¢imz zakomponovali prosto-
rovou informaci do procesu uceni. Timto novym pristupem se vyhnuli obtiznému tkolu
nauceni se detekce a lokalizace jednotlivych instanci objektu.

Pham a spol. [13] si vS§imli, Ze samotné linedrni mapovéni je tézké na nauceni. Proto na-
vrhli metodu nelinedrniho mapovani mezi sadou priznakt z urcité oblasti obrdazku a mapou
hustoty. Vyuzili k tomu regresi za pomoci ndhodného lesu (random forest). Jednim z pred-
métha jejich zkoumani byl problém velkého rozdilu mezi vzhledem a tvarem v oblastech,
ve kterych je hustota objektu vysoka a v oblastech, ve kterych je hustota objektu naopak
nizka. Kvili tomuto rozdilu by trénovani na datové sadé obsahujici snimky husté zaplnéné
scény i nezaplnéné scény mélo byt tézsi, nez trénovani nékolika raznych lest pro kazdou
scénu. Proto zavedli pojem preplnénost (crowdedness), ktery vyjadiuje vlastnost zaplnéni



scény ve snimku. Natrénovali dva nahodné lesy v zavislosti na preplnénosti, s nimiz dosahli
state—of—the—art vysledki.

V reakci na dspéchy konvolucnich neuronovych siti v fadé odvétvi pocitacového vidénd,
se vyzkumnici pokusili vyuzit jejich schopnosti naucit se nelinearni mapovani obrazka na
jejich odpovidajici mapy hustoty nebo odpovidajici pocet objekti. Béhem let vznikla rada
pristupt zalozenych na CNN, které lze kategorizovat podle vlastnost{ sité na:

Zakladni CNN: Modely zahrnujici zdkladni konvoluéni vrstvy. Tyto modely byly jedny
z prvnich, jez vyuzivali hlubokého uceni pro procitani a odhad hustoty objekta. Pri-
kladem zakladni CNN pro pocitani lidi v davu je [3].

Scale-aware CNN: Sofistikovanéjsi modely siti, které jsou odolné vici rozdilim v mé-
ritku. Tato odolnost je dosdhnuta riznymi technikami, napt. pouzitim vicero sloupcu
v siti. Prikladem scale-aware CNN jsou [21, 12, 2].

Context—aware CNN: Pristup, ktery se snazi zakomponovat lokdlni a globalni kontex-
tové informace v obrazku pro dosazeni mensich chyb v odhadech. Ptikladem context—
aware CNN je [16].

Multi-task CNN: Modely, které se snazi zkombinovat pocitani vozidel spole¢né s dalsimi
tlohami (napf. odhadem rychlosti davu). Piikladem takovéto sité je [22].

Jedna z dalsich moznosti kategorizace je podle zplisobu inference:

Inference na vzorcich z obrazku: Pri pouziti tohoto pristupu se konvolu¢ni neuronové
sité trénuji na vzorcich (patches) z obrazku. Testovani probihd za vyuziti posuvného
okénka (sliding window), které extrahuje vzorky z obrazku. Pro kazdy vzorek se ziskd
odpovidajici predikce. Pro ziskani konecného poctu objekti se predikce agreguji. Pii-
kladem takovéto sité je [12].

Inference na celém obrazku Tento pristup se vyhyba pouziti vypocetné drahého posuv-
ného okénka. Inference probihd na celém obrazku bez jakéhokoli extrahovani vzorki.
Prikladem takovéto sité je [10].

Wang a spol. [19] byli jedni z prvnich, kdo aplikoval konvoluéni neuronové sité k tloze
odhadu hustoty. Wang a spol. navrhli konvolu¢ni neuronovou sit pro pocitani lidi v extrémné
hustém davu. V architektufe navrzeného modelu vyuzili ¢ast sité AlexNet [6], kde posledni
plné propojenou vrstvu o 4096 neuronech nahradili jednim neuronem, ktery odhadoval pocet
lidi.

Zhang a spol. [20] analyzovali existujici metody a zjistili, ze vysledky téchto metod se
drasticky snizi, pouziji-li se na novou scénu, kterd se neobjevila v trénovacim datasetu.
Aby prekonali tento problém, natrénovali svoji sit tak, aby feSila dvé spolu souvisejici
ulohy: odhad poc¢tu a odhad hustoty. Navrhovany model byl nejprve predtrénovan na vSech
trénovacich scénach. Aby sit dokézala dobre predikovat i z dosud nevidénych scén, je model
dotrénovan na trénovacich datech, které se podobaji cilové scéné. Sit byla vyhodnocena na
datech s rtiznymi scénami i s jednou scénou. V obou pripadech dosdhla state—of-the—art
vysledku.

Béhem let byla vytvorena rada pristupt jak odhadovat pocet a hustotu v obraze. Obecné
pristupy vyuzivajici konvolu¢ni neuronové sité prekonéavaji tradi¢ni pristupy napri¢ datasety
a jsou prokazatelné efektivni u husté zaplnénych scén s ruznymi podminkami [18].

V dalsich sekcich popisuji piistupy, které jsem se rozhodl reimplementovat a otestovat.
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Obrazek 3.1: Architektura sité Counting CNN. Prevzato z [12].

3.1 Counting CNN

Tento model vychazi z prace Towards perspective—free object counting with deep learning [12].
Counting CNN (CCNN) je plné konvoluéni neuronova sit schopna presné regrese map hus-
tot objektu ze vzorka obrézku (image patches). Jedna z velkych vyhod tohoto modelu je
ta, ze nepotrebuje k regresi map hustoty zadné mapy perspektivy nebo jiné geometrické
informace o scéné. Dalsi vyhodou CCNN je skutecnost, ze k natrénovani nepotrebuje dvou,
¢i vice chybovych funkci, nebo dodatecného regresoru. Piimym vystupem CCNN je odha-
dovana mapa hustoty. Tento model byl vytvoren pro tcely pocitani lidi i vozidel.

Architekturu modelu 1ze vidét na obrazku 3.1. Sit je slozena z Sesti konvolucénich vrstev.
Vstupem je ¢ast obrazku o rozmérech 72x72. Prvni i druha konvolu¢ni vrstva maji filtry
o velikosti 7x 7 s hloubkou 32. Obé jsou nasledovany max—pooling vrstvami s velikosti filtru
2x2. Treti konvoluéni vrstva ma filtr o velikosti 5x5 a hloubkou 64 a je také nasledovana
max-pooling vrstvou s filtrem o velikosti 2x2. Ctvrta i pata vrstva maji obé filtr s veli-
kosti 1x1 o hloubce 1000, respektive 400. Tento model neobsahuje zadnou plné propojenou
vrstvu, ¢imz vznikla plné konvoluéni neuronova sit. Kazdéa konvoluéni vrstva je nasledovana
aktivacni funkci ReLLU. Posledni Sestd vrstva ma filtr o velikosti 1x1 s hloubkou 1. Tato
vrstva ma na starost vytvoreni predikce mapy hustoty Dz(afe) 4 Pro vstupni ¢ast obrdzku P.

K natrénovani tohoto modelu vyuzili autori chybovou funkci zvanou Fuclidean regression
loss, kterd je definovana vztahem 3.1.

|
=552
n=1

kde N odpovidd po¢tu vzorku obrazku v trénovaci ddvce (training batch), D;" predsta-
vuje ground truth mapu hustoty pro konkrétni ¢ast obrazku P,. () oznacuje parametry sité.
Autoti vyuzili k natrénovani optimaliza¢ni algoritmus Stochastic Gradient Descent (SGD).

Samotny odhad mapy hustoty probiha néasledovné. Z testovaciho obrazku se prvné ex-
trahuji ¢asti (patches), které slouzi jako vstup do CCNN. Jak uvadi obrazek 3.1, dimenze
vstupu je pevné dand na velikost 72x72, proto se nejdiiv musi extrahované ¢asti upravit
na tuto velikost. Jelikoz CCNN model obsahuje dvé max—pooling vrstvy, je vystupni mapa
hustoty 1/4 velikosti vstupniho obrazku, tedy 18x18. Pfi zvétseni odhadované mapy hus-
toty ovSsem dochazi ke zméné poctu vozidel v mapé. Proto musi byt nové vytvorena mapa
hustoty normalizovana. Normalizace je definovdna vztahem 3.2.

2

R(Pa|Q) — Dl (3.1)
2
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Obrazek 3.2: Architektura sité Hydra CNN. Prevzato z [12].
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Po normalizaci vSech map hustot nasleduje posledni krok, jenz spociva ve spojeni map
do jedné.

CCNN byla testovana na tloze pocitani vozidel. Porovnani mych vysledkt a vysledki
autorit CCNN nabizim v dalsich kapitolach.

Dpred (32)

3.2 Hydra CNN

Tento model vychazi z prace Towards perspective—free object counting with deep learning [12].
V klasickém modelu pro pocitani za pomoci regrese, se vétSinou pouziva geometricka ko-
rekce vstupnich priznakd, napiiklad za pomoci map perspektivy. Tato korekce by meéla
pomoci Tesit problém extrahovanych priznaka ze stejného objektu v rtznych hloubkach
scény. Takovéto priznaky byvaji velmi odlisné ve svych hodnotach, disledkem ¢ehoz model
vykazuje horsi vysledky. Bylo popsédno v nékolika pracich, ze geometricka korekce vysledky
zlepsuje [7, 8, 20].

Model Hydra CNN se snazi problém geometrické korekce resit po svém. Model ma tzv.
scale—aware architekturu, kterd zadné korekce nevyuziva. Ke spravnému odhadu hustoty
vyuziva informace z vicero naskalovanych vstupa zaroven. Dle autort by tento model mél
byt schopen presné odhadnout pocet objektt i v dosud nevidénych scénich s riznou per-
spektivou.

Architektura modelu Hydra CNN je rozdélena na dvé ¢asti. Prvni ¢asti jsou tzv. hlavy
Hydry. Kazda hlava je zodpovédna za nauceni se reprezentace konkrétniho naskalovaného
vstupu s;. Vystupem hlav jsou sady priznakl popisujici rizné naskalované vstupni obrazky.
Vsechny tyto priznaky jsou spojeny a predany dal druhé ¢asti Hydry. Tou je telo. Télo je
tvoreno nékolika plné propojenymi vrstvami a je zodpovédné za vygenerovani vysledného
odhadu mapy hustoty.

Celkova architektura je zndzornéna na obrazku 3.2. Z néj je mozné si vSimnout, Ze pro
hlavy Hydry (CCNN_s0,...,CCNN__sn) byl pouzit lehce upraveny model sité Counting
CNN 3.1, kterému byla odstranéna posledni konvolu¢ni vrstva. Vystupy hlav jsou konka-
tenovany a preddny télu, které je tvoreno dvéma plné propojenymi vrstvami. Obé maji
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Obrazek 3.3: Architekura modelu PACNN. Prevzato z [10].

512 neuronu a jsou nasledovany ReLU vrstvami. Posledni je plné propojend vrstva s 324
neurony, jejimz vystupem je odhadovand mapa hustoty.

Stejné jako model CCNN, i Hydra byla natrénovana za pouziti chybové funkce Euclidean
regression loss a algoritmu Stochastic Gradient Descent.

Proces predikce mapy hustoty je podobny jako u CCNN. Nejdiive se z testovaciho
obrazku extrahuji jeho ¢asti. Hydra muze mit 1 az n vstupi. Pocet vstupt odpovida poctu
hlav Hydry. Jestlize m& Hydra dva vstupy (tedy dvé hlavy), pak se na prvni vstup ptivede
nijak nezménéna Cast obrazku o rozmeérech 72x72 a na druhy vstup se privede o polovinu
ofiznuté cast obrazku, kterd se zvétsi na rozmeéry 72x72. Vystupni mapy hustoty jsou pak
sjednoceny do jedné.

Hydra byla vyhodnocena na problému pocitani vozidel. Autori otestovali Hydru se
dvéma, tfemi a ¢tyrmi hlavami. Nejlepsich vysledki dosahla Hydra se tfemi hlavami. Po-
rovnani jejich vysledki s mymi nabizim v dalsich kapitolach.

3.3 Perspective—Aware CNN

Tento model vychazi z prace Revisiting Perspective Information for Efficient Crowd Coun-
ting [10]. Perspective-Aware CNN (PACNN) je konvoluéni neuronova sif, vytvorend pro
efektivni pocitani lidi v davu za vyuziti odhadu hustoty. Tento model do svého odhadu
zahrnuje i informaci o perspektivé scény v podobé mapy perspektivy, ktera by méla siti
pomoci lokalizovat osoby na malych oblastech v obrazku. Ackoliv je tento model urcéeny
pro pocitani lidi v davu, pokusil jsem se ho aplikovat na problém pocitani vozidel.

Architektura PACNN je zndzornéna na obrazku 3.3. Prvni ¢tyfi konvolucni vrstvy
(Convl__1 az Convj__3) jsou prevzaté z predtrénované sitée VGG16. VGG16 je konvoluéni
neuronova sit, vytvorend ke klasifikaci obrazku, kterd dosahla presnosti 92.7% na datasetu
ImageNet (pfes 14 miliont obrazka s 1 000 tfidami) [15]. Z vystupu vrstvy Convj_3 se
model rozdéluje na dvé ¢asti, které provadi regresi mapy hustoty, respektive mapy perspek-
tivy.

PACNN vytvari t¥i odhady map hustoty z vystupu vrstev Convj_ 3, Convs 1 3,
Conv6__1 1. Odhadované mapy hustoty jsou oznaceny D¢, D¢ a D®. Diky rtizné velikym
konvoluénim filtrim, by se jejich kombinaci méla sit prizpusobit rtuzné velikym objekttim
v obrazku. Z divodu pouziti max—pooling vrstev jsou mapy v mensim rozliSeni nez vstupni
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obrazek. Odhadovand mapa hustoty D m4 velikost 1/8 vstupniho obrdzku, D2 m4 veli-
kost 1/16 a D mé velikost 1/32. Pro ziskani vysledného odhadu mapy hustoty se mapa
D3 zvétsi (Up()) na velikost mapy D a obé mapy se zpruméruji. Nové vytvorend mapa
se zveétsi na velikost D! a znovu se obé zpruméruji, ¢imz vznikne vyslednd mapa hustoty.
Tento postup matematicky vyjadiuje vztah 3.3.

()
- 2

Mapa perspektivy je vytvorena z vystupu vrstvy Convsd 2 8 a je oznacCena jako Peg.
Peg ma rozliseni 1/16 vstupniho obrazku. Déle se tato mapa perspektivy zvétsi na velikost
1/8 vstupniho obrézku, ¢imz vznikne druhd mapa perspektivy P€.

Jak jsem jiz zminil, kazd4d mapa hustoty byla vytvorena za pouziti jinak velikych kon-
voluc¢nich filtri. Dle autori by tedy mapa D¢ méla dobre rozpoznavat malé hlavy, D¢?
stfedné velké hlavy a D velké hlavy. Aby se mapy perspektivy P¢ a P€ mohly vyuZit,
pridaly se do sité dvé tzv. perspective-aware (PA) vihovaci vrstvy, které maji za kol vy-
tvorit z map perspektivy vahy. Tyto vahy se vyuziji pri slu¢ovani map hustot. Myslenka je
takova, Ze pokud je dand mapa hustoty dobra v detekci mensich hlav, pak PA vrstva umisti
vétsi vahy na oblast s mensi hlavou. Kombinace map hustot D¢ a D je pak nasledovné:

(3.3)

D = (1 - W*) ® D 4+ W* o Up(D%), (3.4)

kde ® oznacuje Hadamardiv soucin a D¢ vyslednou mapu hustoty. W* je vystupem
perspective—aware vahovaci vrstvy, jenz je ziskan pouzitim nelinedrni transformace wj =
f(»}*) na hodnoty perspektivni mapy p5*. Zvolenou funkef f() byla sigmoida. Vztah 3.5
vyjadruje, jak se z mapy perspektivy ziskaji vahy.
1

wi = f(p) = [ eopCar + 5 = )’ w; € (0,1), (3.5)

kde « a 8 jsou trénovatelné parametry.

Kombinaci map hustot D¢ a D je vytvorena nova mapa hustoty D¢, ktera se kom-
binuje s mapu hustoty D. D se nejprve zvétsi na velikost 1/8 vstupniho obrazku a poté
se sloudi s D s vyuzitim druhé PA vdhovaci vrstvy.

D¢ =(1-W?®) oD+ W?*eUp(D*) (3.6)

V porovnani s metodou primérovani, uvedenou vztahem 3.3, kde nejsou vyuzity zadné
vahy pri kombinovani map hustot, dava navrzena metoda perspective—aware vahovani rizné
vahy na mapy D¢, D a D® v raznych mistech obrazku, tak, aby konec¢ny vysledek byl
odolny proti perspektivnimu zkresleni.

PACNN resi dvé regresni tlohy. Regresi mapy hustoty a mapy perspektivy. Pro speci-
fickou tlohu O se typicky vyuziva chybova funkce mean squared error (MSE), ktera secte
euklidovskou vzdalenost jednotlivych pixeltt mezi odhadovanou mapou a ground truth ma-
pou. MSE ovSem nebere v tivahu lokélni korelaci v mapé. Z toho duvodu se ke trénovani
PACNN vyuzilo chybové funkce DSSIM, kterda dokaze mérit rozdily v lokdlnich vzorech na
odhadované a ground truth mapé. Chybova funcke DSSIM LPSSIM je odvozena od structu-
ral similarity (SSIM), kterd byla predstavena v praci Image quality assessment: from error
visibility to structural similarity [23]. Celkova chybova funkce pro dlohu O je déna vzta-
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hem 3.7.
Lo(©) = [MSE | \[DSSIM _

_ 3 E(X1:0) — Gi2 + A~ 3 ot SSIM;(j (3.7)
_2]\];‘ ( 1y )_ 1H2+ N;( _M; z(]))

g, + g, +C1 o op +0g + 0y

kde © je sada trénovatelnych parametri sité PACNN. X; je vstupni obrdzek, N je
pocet trénovacich obrazki a M je pocet pixelit v mapéch. \ je vaha, kterd balancuje LMSE
a LPSSIM B o G oznacuje odhadovanou mapu, respektive ground truth mapu pro danou
tlohu O. Stfedni hodnoty (ug;,uq,) a smérodatné odchylky (og,,o0q,,0E,q,) ve funkci
SSIM; jsou vypocitany pouzitim Gaussova filtru s rozptylem 1 v oblasti 5x5 na kazdé
pozici j.

Pro tdlohu regrese mapy perspektivy P, je chybova funkce Lp ziskdna nahrazenim pa-
rametrd F a G z 3.7 za P¢, respektive P9, zatimco pro tlohu regrese mapy hustoty je
chybova funkce Lp ziskdna substituci parametri F a G za D¢ a DY. Celkova chybova
funkce je vyjadrena rovnici 3.9.

L=Lp+ LD+ kLps+ AN Lpt+ XaLp2+ A3Lps. (3.9)

Pro testovani neni nutné vstupni obrazky délit na ¢asti, architektura PACNN umoznuje
vstupy o libovolnych velikostech. PACNN byla vyhodnocena na problému pocitani lidi,
a z toho dlivodu nelze porovnat mé vysledky s autorovymi.

3.4 Multi—column CNN

Tento model vychézi z priace Single—Image Crowd Counting via Multi—-Column Convoluti-
onal Neural Network [21]. Multi—column CNN (MCNN) je konvoluéni neuronova sit, kterd
vznikla za tcelem presného odhadu poctu lidi v davu z obrazku s libovolnou hustotou osob
a libovolnou perspektivou scény. Stejné jako PACNN (3.3) jsem se i MCNN pokusil apli-
kovat na problém pocitini vozidel. Jednou z prednich vyhod architektury MCNN je, Ze
vstupni obrazek muze byt jakékoli velikosti ¢i rozliseni. MCNN je tvofena tfemi konvoluc-
nimy ¢astmi — sloupci, které by méli kompenzovat absenci jakékoli informace o geometrii
scény.

Obrazky s lidmi obvykle obsahuji hlavy raznych velikosti, a proto lze predpokladat, ze
konvolué¢ni filtry se stejnymi velikostmi by nebyly schopné se prizpiisobit charakteristikam
davu v ruznych perspektiviach. Z toho duvodu byla architektura MCNN rozdélena na tri
paralelni sloupce, z nichz kazdy obsahuje konvolu¢ni filtry s jinymi velikostmi. Kazdy slou-
pec by se mél naucit rozpoznavat hlavy jinych velikosti. Napriklad sloupec s vétsimi filtry
by mél byt uzitec¢néjsi pro rozpoznani vétsich hlav.

Celkova architektura modelu MCNN je znézornéna na obrazku 3.4. Jak jiz bylo zminéno,
je tvorena tremi sloupci. Kazdy sloupec je strukturovan stejnym zpusobem, lisi se pouze
v parametrech. Pro poolingové vrstvy byl zvolen max—pooling, kazdy s velikosti filtru 2x2.
Za aktivacni funkci byla zvolena ReLU, pro jeji dobré vysledky s konvoluénimi sitémi.
Vystupy vsech tfi sloupct jsou sjednoceny a pomoci konvoluéni vrstvy s filtry 1x1 jsou
pretvoreny na odhadovanou mapu hustoty. Kvili pouziti max—pooling vrstev ma vysledna
mapa hustoty velikost 1/4 vstupniho obrazku.
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Obrazek 3.4: Architektura sit¢ MCNN. Prevzato z [21].

K natrénovavani sité zvolili autori stejnou chybovou funkci a algoritmus jako autori
Counting CNN a Hydra CNN, tedy FEuclidean regression loss a Stochastic Gradient Descent.

Jak jsem jiz uvedl, MCNN zvlada vstupy o libovolnych velikostech a tim padem se
testovani provadélo na neupravenych testovacich obrazcich. MCNN bylo testovano pouze
na datech obsahujici osoby, a proto nebylo mozné porovnat mé vysledky s autorovymi.
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Kapitola 4

Experimenty a trénovani siti

V této kapitole popisuji proces trénovani a testovani uvedenych modeli. Kazdy model byl
natrénovan od zékladu, s vyjimkou modelu PACNN (3.3), ktery vyuziva nékolik predtréno-
vanych vrstev ze sité VGG16. Trénovani probihalo na datasetech, které popisuji v sekci 4.1.

Veskera implementace byla provedena v jazyce Python 3'. K vytvoreni konvolu¢nich
neuronovych sit{ jsem pouzil knihovnu Keras?, ktera pouziva jako backend knihovnu Tensor-
Flow®, a kterd umoziiuje akceleraci vypoctii na grafickjch kartdch od spole¢nosti NVIDIA.
Pro manipulaci s obrazky jsem vyuzil knihovnu scikit-image® a OpenCV®. U téch model,
u kterych to bylo mozné, jsem trénovani akceleroval vyuzitim grafické karty NVIDIA Ge-
Force GTX 970° s paméti o velikosti 4GB. V piipadech, kdy tato grafickd karta nestadila,
jsem trénovani presunul na Google Colaboratory’. Toto prostfedi funguje ve webovém pro-
hliZeci a samotné vypocty se provadi v cloudu. Colaboratory nabizi akceleraci pomoci GPU,
ovsem samotny model GPU si nelze vybrat, je vam pridélen automaticky. Velkou nevyhodou
Colaboratory je casovy limit 12 hodin, pfi kterém je mozno vyuzivat pritazenou kartu a pro-
vadét vypocty. Po skonceni ¢asového limitu je proces bez vyjimky ukoncéen. Tento limit lze
zdvojnasobit zakoupenim Pro verze Colaboratory. Této moznosti jsem vyuzil. U moznosti
Pro je také k dispozici az dvojnasobnd pamét RAM.

Trénovani modela bylo ukonceno v momenté, kdy prestala pravidelné klesat hodnota
validac¢ni chyby.

4.1 Datasety

V této sekci popisi datasety, které byly vyuzity k natrénovani a testovani modeli. Celkem
bylo vyuzito t¥i dataseti — TRANCOS, CARPK a PUCPR+. Kazda datova sada je sloZzena
ze snimku s riznymi scénami v ruznych podminkéch.

"https://www.python.org/

*https://keras.io/

3https://www.tensorflow.org/
“https://scikit-image.org/
"https://pypi.org/project/opencv-python/
Shttps://www.nvidia.com/cs-cz/geforce/900-series/
"https://colab.research.google.com/
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Obrazek 4.1: Snimky z datasetu TRANCOS. Prevzato z [5].

TRANCOS

TRaffic ANd COngestionS® (TRANCOS) je volné dostupné datova sada, kterd obsahuje
snimky z riznych dopravnich situaci potizené sledovacimi videokamerami. Dataset byl pred-
staven v praci Extremely Overlapping Vehicle Counting [5].

Dataset je tvofen 1 244 snimky, obsahujici celkem 46 796 anotovanych vozidel. Vozidla
byla anotovana sourfadnicemi stfedu vozidel. Dataset obsahuje snimky z rtznych scén se
zménami v osvétleni a rtiznou mirou prekryvu vozidel. Snimky jsou v rozliSeni 640x480
pixelt.

Sada je rozdélena na tri disjunktni sety. Trénovaci, ktery obsahuje celkem 403 snimki,
validac¢ni, obsahujici 420 snimki a testovaci se 421 snimky. Pfi trénovani a vyhodnocovani
siti jsem vyuzil pravé tohoto rozrazeni.

Ke kazdému snimku (.jpg) je pfifazeno nékolik soubori. Jeden textovy sobour (.txt),
ktery definuje soutradnice pixeli, na kterych jsou stfedy vozidel. Dalsim souborem je obrazek
(.png) se stejnym rozliSenim jako snimek scény, obsahujici zvyraznéné pixely definované
v textovém souboru. Poslednim je matlabovy soubor (.mat) definujici oblast zdjmu (region
of interest), kterd se ma zohlednit pri vyhodnocovani siti.

Piiklady snimkt z datasetu TRANCOS je mozné vidét na obrazku 4.1.

CARPK

Car Parking Lot Dataset’” (CARPK) je datova sada obsahujici celkem 89 777 anotovanych
vozidel ze ¢tyT riznych parkovist. Predstavena byla v praci Drone—based Object Counting by
Spatially Regularized Regional Proposal Networks [9]. Snimky byly pofizeny dronem z vysky
priblizné ¢tyticeti metri. RozliSeni vSech snimkt je 720x 1280 pixeli.

Datova sada je rozdélena na trénovaci set, ktery obsahuje 989 snimku s 42 274 anotova-
nymi vozidly a testovaci set, tvoren 459 snimky s 47 500 anotovanymi vozidly. Vozidla jsou
anotovana pomoci tzv. bounding boxt. Bounding box je definovan dvéma body. Prvni bod
oznacuje levy horni roh boxu a druhy bod oznacuje pravy dolni roh. Kazdému snimku je
prifazen soubor, ktery obsahuje soufadnice bounding boxi. CARPK nedefinuje validaéni
set. Proto jsem trénovaci set rozdélil na dva. Jeden slouzil k trénovani siti a obsahoval 890
snimkd. Druhy slouzil k validaci a obsahoval 99 snimki.

Piiklady snimkt z datasetu CARPK je mozné vidét na obrazku 4.2.

8Data jsou k dispozici na http://agamenon.tsc.uah.es/Personales/rlopez/data/trancos/
“Data jsou k dispozici na https://lafi.github.io/LPN/
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Obrézek 4.3: Snimky z datasetu PUCPR+. Prevzato z [9].

PUCPR+

Pontifical Catholic University of Parana+ Dataset'’ (PUCPR+) je datova sada obsahujici
snimky z jednoho parkovisté o velikosti 331 mist. Tento dataset byl publikovan spolecné
s datasetem CARPK [9]. Snimky byly zachyceny z budovy v desétém patte, ¢imz byl vy-
tvoren Sikmy pohled na parkovisté. Snimky maji rozliseni 720x 1280 pixeld.

Dataset je rozdélen na trénovaci set o 100 snimcich a testovaci set s 25 snimky. Celkovy
pocet vozidel v trénovacim setu je 12 995 a v testovacim 3 920. Stejné jako CARPK, ani
tento dataset nedefinuje rozdéleni na trénovaci data a valida¢ni. Rozdélil jsem tedy trénovaci
data na 75 trénovacich snimkt a 25 validac¢nich.

Priklady snimkt z datasetu PUCPR+ je mozné vidét na obrazku 4.3.

4.2 Generovani ground truth map

K natrénovani kazdého modelu je potreba vytvorit k trénovacimu obrazku odpovidajici
ground truth mapu hustoty vozidel a u nékterych modeli i ground truth mapu perspektivy.

Mapa hustoty

Pro vytvoreni ground truth mapy hustoty je potifeba mit trénovaci obriazek vhodné ano-
tovany a to nejlépe souradnicemi stfedu vozidla. Dataset TRANCOS vyuzivd pravé tako-
vychto anotaci, kdezto datasety CARPK a PUCPR+ vyuzivaji anotaci pomoci bounding
boxt. To ovSem neni problém, protoze z bounding boxt lze lehce ziskat souradnice stredu
boxu, které zaroven oznacuji stted vozidla. Bounding box je ddn dvéma souradicemi, levym

Data jsou k dispozici na https://lafi.github.io/LPN/
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Obrazek 4.4: Snimek z datasetu CARPK a jeho odpovidajici ground truth mapa hustoty.

hornim rohem (z;,y;) a pravym dolnim rohem (z;,y;). Stfed bounding boxu (z,y) a tedy
i vozidla je dan vztahem 4.1.

Ti+ T Yit+yj
(w,y)=< SR ]> (4.1)

Ground truth mapu hustoty lze poté vytvorit za vyuziti Gaussova filtru umisténého
na ziskané souradnice. Pro trénovaci obrazek I je ground truth mapa hustoty definovina
vztahem 4.2,

Di(p)= > Npim¥) (4.2)

HEA[

kde A7 je sada 2D soufadnic anotovanych pro obrdzek I. N (p; u, ) odpovidd vysledku
aplikovaného Gaussova filtru, ktery generuje normalni rozdéleni, se stredni hodnotou p a ko-
varian¢ni matici 3 (zvolené hodnoty matice: ¥ = 15 - 19,2), umisténym na pixel, ktery byl
definovan bodem p. S takto definovanou mapou hustoty lze pocet objektu ziskat se¢tenim
vsech hodnot mapy Dy, jak je uvedeno v rovnici 4.3. Obsah pod kfivkou normalniho roz-
déleni, které pravé generuje Gaussuv filtr, je vzdy roven jedné, a protoze hodnoty mapy
sCitame, je pocet vozidel zachovan i v pripadé, kdy se prekryvaji.

N =3 Dilp) (4.3)

pel

Prikladem ground truth mapy hustoty je obrazek 4.4.

Mapa perspektivy

Mapu perspektivy lze vygenerovat pouze na datech, které byly anotovany pomoci bounding
boxu. U datasetu TRANCOS tedy nebylo mozné vytvorit grund truth mapy perspektivy.
Dataset PUCPR+ nabizi pouze jeden pohled na scénu a tedy pro vSechny snimky z této
datové sady je mapa perspektivy stejna. Dataset CARPK sice obsahuje snimky s vicero
scénami, jsou ale pofizeny se stejnym pohledem na scénu (kolmo k zemi), a tedy i pro
vsechny snimky z této datové sady je mapa perspektivy stejna.

K vytvoreni mapy perspektivy jsem pouzil podobny postup jako autofi prace Cross—
scene crowd counting via deep convolutional neural networks [20]. Ti mapu perspektivy
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Obrazek 4.5: Snimek z datasetu PUCPR+4 a jeho odpovidajici ground truth mapa perspek-
tivy.

vytvorili tak, Ze vybrali nékolik rizné umisténych osob (prace se tykala poc¢itani osob) na
obrazku a oznacili si jejich vysku na snimku. Hodnota perspektivy p? na vybrané pozici
7 byla pak déna vztahem 4.4.
s
i =7 (4.4)
kde h; je oznaCend vyska clovéka a H je prumeérnd vyska clovéka, jejiz hodnotu autori
urcili jako 1,75 metru. Tim ziskali nékolik hodnot perspektivy na danych radcich obrazku.
Hodnoty mapy perspektivy se méni pouze vertikdlné. K vygenerovani kompletni mapy
perspektivy vyuzili linearni funkci, jejimiz hodnotami vyplnili zbyvajici fadky mapy.

Mij postup se skladal z vybéru vhodného snimku s dostateénym poctem vozidel rizné
rozmisténych ve scéné. Dalsim krokem bylo manualni oznaceni vysek nékolika vybranych
vozidel. Za hodnotu H jsem vybral nejvétsi vysku vozidla ve scéné. Vyslednou mapu per-
spektivy datasetu PUCPR+ lze vidét na obrazku 4.5.

4.3 Counting CNN

Ke trénovani sité Counting CNN jsem pfistupoval podobné jako jeji autofix. Z kazdého
trénovaciho obrazku jsem ndhodné extrahoval vzorky o velikostech 115x115. Z kazdého
obrazku jsem vygeneroval 800 vzorki. Jelikoz CCNN pfijimé na vstupu obrazky o velikos-
tech 72x72, musel jsem kazdy vzorek zmensit na pozadovanou velikost. Pro zvyseni poctu
trénovacich dat jsem kazdy vzorek jesté horizontalné prevratil. Z jednoho obrazku jsem
tedy vygeneroval celkové 1 600 vzorku. Stejny postup jsem aplikoval i u ground truth map
hustot.

Parametry trénovani byly nastaveny nasledovné. Za optimaliza¢ni algoritmus trénovani
byl zvolen Stochastic Gradient Descent s hodnotou learning rate nastavenou na hodnotu
0,001. Velikost davky c¢inila 128. Chybova funkce byla zvolena Fuclidean Regression loss.
Pocet epoch nebyl stanoven napevno, jelikoz samotné trénovani trvalo nékolik dni. CCNN
jsem natrénoval na kazdém z uvedenych datasetti. CCNN trénovana na datasetu TRANCOS
dosahla nejnizsi hodnoty valida¢ni chyby po 98. epose. Na datasetu CARPK bylo dosdhnuto

Pri testovani sité se z kazdého testovaciho obrazku extrahovaly vzorky obrazka metodou
posuvného okénka s posuvem 10 pixelt. Ke kazdému vzorku CCNN vygenerovala odhad
mapy hustoty. Celkovy odhad hustoty se ziskal slozenim vSech vygenerovanych ¢asti dohro-
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Obrézek 4.6: Priklad vstupnich dat Hydry CNN.

mady. Ty ¢ésti, které se prekryvaly, a tedy se podilely na hodnoté hustoty v dané oblasti,
jsem zprumeéroval. Piiklady vyslednych odhadi map hustot lze vidét na obrazcich 5.5.

4.4 Hydra CNN

Hydra CNN z ¢asti vyuziva architekturu Counting CNN. Jak jiz bylo zminéno v kapitole 3.2,
Hydra je tvorena tzv. hlavami a télem. Kazda hlava, kterd funguje jako vstup sité, je
tvotrena pravé Counting CNN. Piiprava dat k trénovani je tedy velmi podobna, jako pravé
u samostatné CCNN. Nejlepsich vysled dosahla ptivodni Hydra se tfemi hlavami. Z tohoto
divodu jsem ve vSech natrénovanych verzich pouzil pravé tento pocet hlav. Z kazdého
trénovaciho obrazku jsem extrahoval 800 vzorkt o velikostech 115x 115, které jsem nasledné
zmensil na velikost 72x72 a taktéz horizontélné prevratil. P¥i pouziti t¥{ vstupu (hlav) mé
vzorek, ktery jde do prvniho vstupu, puvodni velikost extrahovaného vzorku, druhy je
offznut o 33% puvodni velikosti a tieti je offznut o 66% puvodni velikosti. Ofiznuté vzorky
jsou poté zvétseny na velikost 72x72. Ptiklad vstupnich dat Hydry je uveden na obrazku 4.6.
K natrénovani tohoto modelu mi nestacila ma hardwarova vybava, a proto jsem trénovani
presunul na Colaboratory.

Hydra byla natrénovana na kazdém datasetu zvlast. PTi trénovani na datasetu TRAN-
COS byla dosdhnuta nejnizsi validac¢ni chyba po 418. epose, na datasetu CARPK po 493.
epose a na datasetu PUCPR+ po 444. epose. Za chybovou funkci byla zvolena mean squared
error. Velikost davky byla 128. Za optimalizac¢ni algoritmus byl zvolen Stochastic Gradient
Descent s hodnotou learning rate nastavenou na 0,001.

Pri testovani jsem z kazdého testovaciho obrazku extrahoval jeho vzorky metodou posuv-
ného okénka s posuvem 10 pixeli. Extrahované vzorky jsem rozdélil na tii ¢asti a naskaloval
stejné jako pfi trénovani. Proces slozeni vygenerovanych map hustot do jedné se shodoval
s metodou uvedenou u Counting CNN.

4.5 Perspective-Aware CNN

Trénovani sité Perspective-aware CNN probihalo ve dvou fazich. V prvni fazi se sit ucila re-
gresi mapy hustoty. To znamen4, ze z puvodni architektury sité se odebrala ¢ast vyuzivajici
perspektivni mapu. Architektura PACNN bez perspektivni mapy je zobrazena na obrazku
4.7. Vyslednd mapa hustoty byla ziskdna zprimérovanim tfech vyslednych odhadi map
hustoty (podle vztahu 3.3). K natrénovani bylo z kazdého trénovaciho obrazku ndhodné ex-
trahovano 8 ¢asti o velikostech 224 x224, které poslouzily jako vstup sité. Tato velikost byla
zvolena z duvodu vyuziti sité VGG16, kterda ma pravé tuto velikost vstupu. Ke kazdému
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Obrézek 4.7: Architektura Perspective-aware CNN bez perspektivni ¢asti. Prevzato z [10].

vstupnimu obrazku jsem vytvoril odpovidajici ground truth mapu hustoty a z ni taktéz
extrahoval 8 Casti.

Parametry trénovani byly nastaveny nésledovné. Velikost davky byla 1. Trénovani bylo
optimalizovano za pomoci algoritmu Stochastic Gradient Descent s hodnotou learning rate
nastavenou na 0,0001. V ramci experimenti jsem tuto ¢ast sité natrénoval na vsech da-
tasetech uvedenych v kapitole 4.1. Pro experimenty v druhé fazi trénovani, jsem sit na-
trénoval i na datech zkombinovanych z datasetit CARPK a PUCPR+. Pfi trénovani na
datasetu TRANCOS dosahla sit nejnizsi hodnoty validac¢ni chyby po 803. epose. Na da-
tasetu CARPK byla dosazena nejnizsi chyba po 684. epose a na PUCPR+ po 520. epose.
P11 kombinaci CARPK a PUCPR+ bylo dosazeno nejnizsi chyby po 445. epose. Za chybo-
vou funkci byla zvolena DSSIM. V ramci experimenti jsem vyzkousel natrénovat PACNN
i s vyuzitim chybové funkce mean squeared error na datasetu TRANCOS. Takto natré-
novand PACNN dévala ovSem horsi vysledky nez s chybovou funkci DSSIM a proto jsem
nadéle vyuzival jen DSSIM.

Ve druhé fazi se regrese mapy hustoty optimalizovala pomoci mapy perspektivy. Do ar-
chitektury sité se tedy pridala ¢ast s perspektivni mapou. Optimalizace PACNN probihala
na modelech natrénovanych na datasetech PUCPR+ a na kombinaci dataseti CARPK a
PUCPR+. Pravé kombinace CARPK a PUCPR+ méla pomoci vytesit nedostatek datasetu
PUCPRH+, jehoz data nabizeji jen jednu variaci perspektivni mapy a tim zlepsit schopnost
generalizace mapy perspektivy. Pii dotrénovani modelu, predtrénovaného z prvni fize na
datasetu PUCPR+, byla zaznamenéna nejnizsi hodnota chybové funkce po 620. epose. Pred-
trénovany model na kombinaci CARPK a PUCPR+ dosahl nejnizsi hodnoty 572. epose.
Ve fazi optimalizace pomoci perspektivni mapy jsem pouzil pouze chybovou funkci DSSIM,
jelikoz v porovnani s vyuzitim mean squared error dosdhla PACNN s DSSIM lepsich vy-
sledkti.

Architektura PACNN umozinuje testovani obrazku libovolnych velikosti bez nutnosti je
rozdélovat na Casti a zpétné skladat, jak je tomu napiiklad u sité Counting CNN. Testovani
obrazku se tim znatelné zrychlilo.
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4.6 Multi—column CNN

Posledni implementovanou siti byla Multi-column CNN. K natrénovani bylo z kazdého
trénovacitho obrazku ndhodné extrahovano 8 ¢asti obrazku, které slouzily jako vstupni data
sité. Kazda ¢ast obrazku méla velikost 224 x224.

Stejné jako u predchozich modelti, i MCNN byla natrénovana na kazdém datasetu zvlast.
Na datasetu TRANCOS doséhla sit nejnizsi hodnoty validacni chyby po 537. epose. Na
CARPK po 412. epose a na PUCPR+ po 576. eposSe. K natrénovani jsem vyuzil chybovou
funkci DSSIM. Velikost davky byla 1. Za optimaliza¢ni algoritmus trénovani byl zvolen
Stochastic Gradient Descent s hodnotou learning rate nastavenou na 0,0001.

Stejné jako u PACNN, i u této sité lze testovat snimky bez nutnosti je rozdélovat na
vzorky a zpétné skladat.
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Kapitola 5

Vyhodnoceni experimenti

V této kapitole porovndavam natrénované modely, popsané v predchozi kapitole, a vyhodno-
cuji vysledky provedenych experimenti. Obecné pouzivanymi vyhodnocovacimi metrikami
pro odhad hustoty jsou Mean Absolute Error (MAFE) a Mean Squared Error (MSE). MAE
a MSE jsou definovany vztahem 5.1 [10, 21, 20].

N N

1
— .5 _ 22
MAE §1 |z — 4|, MSE §1 (2 — £)2, (5.1)

kde N je pocet testovanych obrazki, z; je ground truth pocet objektu v itém obrazku
a %; je odhadovany pocet objektti v itém obrazku. Cim mensi hodnota MAE a MSE, tim
lepsi je model.

Jednou z dalsich moZnych vyhodnocovacich metrik je Grid Average Mean Error (GAME),
ktera byla predstavena v praci Extremely Overlapping Vehicle Counting [5]. Tato metrika
poskytuje informaci o prostorové chybé, tedy s jakou chybou vyhodnocovany model dokaze
lokalizovat vozidla v obraze. GAME je definovana vztahem 5.2.

N 4b
1
GAME(L) = > O IDE - D§£t|), (5.2)
n=1 [=1

kde N je celkovy pocet snimkii, len je odhadovand mapa hustoty vozidel pro snimek
n a oblast [. Dllgt odpovida ground truth mapé hustoty vozidel. Pro specifickou troven L,

GAME(L) rozdéli obraz na 4~ nepiekryvajicich se oblasti. Chyba je pak déna jako suma
prumérnych absolutnich chyb v danych oblasti. To tedy znamend, ze GAM E(0) odpovida
metrice MAE. Grafické zndzornéni principu GAM E je uvedeno na obrazku 5.1.

Kazd4 sit byla vyhodnocena na datasetu, na kterém byla natrénovana. Abych zjistil,
zda vytvorené sité dokazi dobre generalizovat, vyhodnotil jsem je i na datasetech, na kte-
rych nebyly natrénovany. Proto v nasledujicich sekcich nabizim dva typy tabulek vysledkii.
V prvni tabulce vyhodnocuji vysledky modelt, které byly natrénovany a otestovany na
jednom datasetu. Vysledky ve druhé tabulce byly vytvoreny pro vyhodnoceni schopnosti
generalizace. Vyskytuji se v ni vysledky modelti, jez byly natrénovany na jednom datasetu
a vyhodnoceny na jiném.
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MAE = GAME(0) =0 GAME(1) =4 GAME(2) =4

Obréazek 5.1: Princip metriky GAM E. Ground truth umisténi a pocet objektii predstavuje
¢ervend oblast. Zelend oblast predstavuje odhad. Hodnota MAE (GAME(0)) je 0, i kdyz
se nepodarilo spravné lokalizovat objekty. Na vyssich tirovnich GAM E se $patné lokalizace
projevi penalizaci.

5.1 Vysledky modeli na datasetu TRANCOS

Tabulka 5.1 uvadi vysledky vSech modeld testovanych a trénovanych na datasetu TRAN-

COS.

] Model [ MSE | GAME(0) = MAE | GAME(1) | GAME(2) | GAME(3) |
CCNN [12] X 12,49 16,58 20,02 22,41
CCNN 25,01 19,79 21,44 23,68 24,27
Hydra CNN [12] X 10,99 13,75 16,69 19,32
Hydra CNN 19,73 14,90 18,37 21,68 22,64
PACNN (D*0) 11,16 7,77 11,44 13,76 14,54
PACNN (De1) 9,91 6,49 8,49 9,22 10,27
PACNN (D¢2) 10,59 7,20 9,05 9,90 10,80
PACNN bez persp. | 10,15 6,85 9,83 11,38 12,16
MCNN 12,65 8,78 10,78 11,28 12,21

Tabulka 5.1: Vysledky modeli natrénovanych a vyhodnocenych na datasetu TRANCOS.
Tucné oznacené hodnoty predstavuji nejlepsi dosazeny vysledek.

Autori modeli Counting CNN a Hydra CNN provedli testovani na datasetu TRANCOS
a proto zde uvadim porovnani mezi jejich vysledky a mymi. U Hydry CNN uvadim vysledky
natrénovaného modelu se tfemi hlavami.

Z uvedenych vysledku Ize vidét, ze v porovnani s puvodni Counting CNN se mi nepo-
darilo dosdhnout lepsich vysledkti. Rozdil chyb mezi mnou natrénovanou CCNN a ptvodni
CCNN pii GAME(0) je 7,3, ale pii GAME(3) je rozdil snizen na 1,86. Odhad poctu je
tedy sice horsi, ale chyba lokalizace by se dala oznacit za srovnatelnou.

Ackoliv se mnou natrénovand Hydra CNN nevyrovnala své puvodni verzi a ani puvodni
Counting CNN, v porovnani se mou natrénovanou Counting CNN doslo ke zlepseni na vsech
urovnich metriky GAME i MSE.

Co se tyce modelu Perspective-aware CNN, uvedl jsem do tabulky vysledky t¥i map
hustoty pred slou¢enim (D, D a D) a vysledky mapy hustoty po slouceni (v tabulce
oznaceno jako PACNN bez persp.). Na datasetu TRANCOS nelze natrénovat PACNN s vy-
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Obrézek 5.2: Zména chyby GAM E(0) s rostoucim poctem vozidel v datasetu TRANCOS.

uzitim perspektivni mapy, a proto v tabulce nejsou uvedeny jeji vysledky. Hned na prvni
pohled je vidét, ze uz samotné mapy pred sloucenim davaji jedny z nejlepsich vysledku
a to nejen na nizsich drovnich metriky GAMFE, ale i téch vyssich. I v porovnani s CCNN
a Hydrou vychézi jednotlivé mapy lépe. Zajimavosti je, ze odhad mapy D je ve vSech
kategoriich nejlepsi. Po slou¢eni map do jedné se chyba GAM E(0) automaticky nesnizila,
ale spiSe se vyrovnala lokaliza¢ni chyba.

Model MCNN dosahuje podobnych vysledkii ve vsech kategoriich jako PACNN po slou-
¢eni map.

Celkové nejlepsich vysledkt na datasetu TRANCOS dosiahl model PACNN. Velmi po-
dobnych vysledka dosahl i model MCNN. Model Hydra CNN dosahuje lepsich vysledku ve
vSech kategoriich nez CCNN;, ale horsich nez ostatni modely. Nejhorsich vysledkti dosahuje
model CCNN.

Grafy na obrazku 5.2 znazornuji, jak se méni chyba s rostoucim poctem vozidel v obraze
pii GAM E(0). Jak je vidét, grafy kazdého modelu jsou si velmi podobné. Vsechny modely
zvladaji lépe odhadnout mensi pocet vozidel v obraze. Pti narastu poc¢tu vozidel se chyba
znatelné zhorsuje. Je to zpisobeno tim, ze v datasetu TRANCOS se vyskytuji vozidla tésné
u sebe a Casto se navzijem prekryvaji, coz znesnadnuje spravnou predikci.

Tabulka 5.2 uvadi vysledky modeli natrénovanych na datasetech CARPK a PUCPR+.
Prekvapivé nejlepsich vysledki na nizsich drovnich GAM E dosdhla CCNN natrénovana na
datasetu PUCPR+. Na vyssich trovnich dosahuje nejlepsich vysledki PACNN s vyuzitim
perspektivni mapy natrénovana na datasetu PUCPR+. U vsech ostatnich modelt doslo
k vyraznému zhorseni vysledki, coz bylo o¢ekavatelné. Za zminku také stoji fakt, ze vsechny
modely natrénované na datasetu PUCPR+4 vykazuji lepsi vysledky, nez modely natrénované
na CARPK.

U modelu PACNN se mapa perspektivy v tomto pripadé prokazala jako i¢inna. U obou
natrénovanych modeld dosdhla PACNN s vyuzitim perspektivy lepsich vysledkt nez bez
jejiho pouziti, coz dokazuje, ze mapa perspektivy pomaha lépe generalizovat.
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| Model | MSE | GAME(0) = MAE | GAME(1) [ GAME(2) [ GAME(3) |

CCNN (C) 32,86 29,46 30,24 31,27 32,04
CCNN (P+) 20,32 15,92 20,85 24,92 26,36
Hydra CNN (C) 33,36 30,34 30,59 32,20 31,84
Hydra CNN (P) 25,50 21,56 23,78 26,15 27,25
PACNN bez persp. (C) 39,95 36,92 36,92 36,95 36,97
PACNN bez persp. (P+) | 27,91 23,96 24,58 25,72 26,67
PACNN s persp. (C, P+) | 33,74 30,20 30,21 30,27 30,35
PACNN s persp. (P+) 25,03 20,72 21,79 23,40 24,46
MCNN (C) 34,32 30,87 31,52 32,31 33,01
MCNN (P+) 26,60 22,35 24,12 26,35 27,55

Tabulka 5.2: Vysledky modelt natrénovanych na datasetech CARPK (C) a PUCPR+ (P+),
a vyhodnocenych na datasetu TRANCOS. Tuéné oznacené hodnoty predstavuji nejlepsi
dosazeny vysledek.

5.2 Vysledky modeli na datasetu CARPK

Vysledky modelt testovanych na datasetu CARPK uvadi tabulka 5.3. Pro porovnani s ji-
nymi existujicimi modely pfidavam vysledky modelu Layout Proposal Network (LPN) [9],
jenz byl testovan na datasetu CARPK. LPN bylo testovano metrikou MAE a MSE. Nutno
podotknout, ze vystupem LPN neni odhad mapy hustoty, ale pocet vozidel.

| Model [ MSE | GAME(0) = MAE | GAME(1) | GAME(2) | GAME(3) |
LPN 36,79 23,80 X X X

CCNN 35,63 30,39 34,32 38,24 40,94
Hydra CNN 51,65 45,63 49,84 52,23 56,34
PACNN (D%) | 10,15 8,27 13,68 16,18 18,37
PACNN (D) 14,06 11,01 13,27 15,21 16,75
PACNN (D¢2) 15,64 11,76 14,18 16,62 18,76
PACNN bez persp. | 11,54 9,03 12,80 14,93 16,89
*PACNN s persp. | 20,47 17,54 19,55 22,63 24,71
MCNN 20,56 18,16 23,74 27,32 30,39

Tabulka 5.3: Vysledky modelt natrénovanych a vyhodnocenych na datasetu CARPK. Tuc¢né
oznacené hodnoty predstavuji nejlepsi dosazeny vysledek.
*PACNN s persp. — model byl trénovan na kombinaci datasetit CARPK a PUCPR+.

Modely CCNN a Hydra CNN dopadly na datasetu CARPK nejhiite. Jejich vysledky na
vsech trovnich metriky GAM FE se daji oznacit za nepouzitelné.

Oproti tomu model PACNN znovu dosahuje kvalitnich vysledkii. Nejnizsi hodnoty
GAME(0) dosdhla mapa hustoty PACNN D¢. Tato hodnota je i nejniz$i v porovnéni
se vSemi ostatnimi modely. Nejnizsi hodnoty lokaliza¢ni chyby GAM E(3) dosédhla mapa
hustoty PACNN D€, Slou¢enim t# map hustoty D, D a D dosdhla PACNN nejnizsi
hodnoty GAME(1) a GAM E(2). Pouziti perspektivni mapy vysledky nezlepsilo, naopak
je znatelné zhorsilo. PACNN bez perspektivy doséhla hodnoty GAM E(0) 9,03. Po pouziti
perspektivni mapy se chyba zvysila na 17,54. Chyba se zvySovala i v dalsich urovnich
GAME.

Vysledky modelu MCNN nebyly tak uspokojivé jako u modelu PACNN, ovsem nebyly
ani zdaleka tak spatné, jako u CCNN a Hydry.

Referencni model LPN prekonala PACNN, ve vSech svych verzich, a MCNN.
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Obréazek 5.3: Zména chyby GAM E(0) s rostoucim poctem vozidel v datasetu CARPK.

Grafy na obrazku 5.3 zobrazuji, jak se méni chyba GAM E(0) u méniciho se poctu
vozidel v obraze. Grafy jednotlivych modelu si nejsou podobné. U modeli CCNN a MCNN
se chyba u mensiho poc¢tu vozidel méni nepravidelné. S naristem vozidel chyba ale klesa
u obou modeli. Oproti tomu modely PACNN a Hydra zvlddaji 1épe predikovat z obrazku
s mensim poc¢tem vozidel. U modelu PACNN se chyba drzi na podobné hladiné aZ po pocet
vozidel 100-119. Od poc¢tu 120 a vys se chyba znatelné zvysuje. U Hydry se chyba za¢ina
zvedat od poctu vozidel 100 a vic.

Tabulka 5.4 uvadi vysledky modeli natrénovanych na datasetech TRANCOS a PU-
CPR+. U modelu CCNN;, u obou variant, se vysledky zhorsily natolik, ze o jakékoli schop-
nosti generalizace nelze v tomto pripadé hovorit. Model Hydra dosdhl velmi podobnych
vysledki jako pfi natrénovani na datasetu CARPK.

Zajimavych vysledkt dosahl model PACNN bez vuziti mapy perspektivy. Ackoliv se
u obou variant vysledky zhorsily, u varianty natrénované na datasetu PUCPR+ se vysledky
zhorsily vyrazné méné (srovnatelné s PACNN natrénované na CARPK s vyuzitim mapy
perspektivy), nez u varianty natrénované na datasetu TRANCOS. PACNN natrénovand na
datasetu PUCPR+ s vyuzitim mapy perspektivy dosahla lehce horsich vysledkid na vyssich
urovnich GAM E nez bez jejitho pouziti.

Ani jedna z variant modelu MCNN neprokazala schopnost generalizace.

5.3 Vysledky modeli na datasetu PUCPR+

Vysledky modeld trénovanych a testovanych na datasetu PUCPR+ uvadi tabulka 5.5.
Znovu uvadim vysledky modelu LPN, jenz byl také testovan na datasetu PUCPR+ [9].

Vysledky modeli CCNN a Hydra jsou znovu nepouzitelné. Ackoliv by méla Hydra byt
schopnéjsi nez CCNN, jeji vysledky tomu nenapovidaji. Ze vSech modeltt dava nejhorsi
vysledky. CCNN je na tom trochu lépe, ale i tak jsou jeji chyby na vSech trovnich GAME
velké.

PACNN opét dosahuje nejlepsich vysledkiu. Kazda jednotlivd mapa prekonava ostatni
modely. Mapa D¢ dosahuje nejlepsich hodnot na vsech trovnich GAMFE v porovnani
se vSemi ostatnimi modely. Sjednocenim map se chyba zlepSila spise ve vyssich trovnich
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| Model | MSE [ GAME(0) = MAE | GAME(1) | GAME(2) | GAME(3) |

CCNN (T) 146,59 139,95 139,95 140,07 140,18
CCNN (P+) 177,27 175,76 175,76 175,87 175,98
Hydra CNN (T) 53,03 41,26 49,65 55,02 60,36
Hydra CNN (P+) 51,54 43,84 47,54 52,95 57,68
PACNN bez persp. (T) | 67,54 62,68 63,13 63,95 66,00
PACNN bez persp. (P+) | 27,06 19,92 23,76 26,54 29,53
PACNN s persp. (P+) | 26,65 19,31 24,80 28,04 31,84
MCNN (T) 124,09 97,77 101,50 104,79 107,36
MCNN (P+) 92,45 88,29 88,36 88,65 89,81

Tabulka 5.4: Vysledky modeli natrénovanych na datasetech TRANCOS (T) a PUCPR+
(P+), a vyhodnocenych na datasetu CARPK. Tuéné oznac¢ené hodnoty predstavuji nejlepsi
dosazeny vysledek.

| Model [ MSE | GAME(0) = MAE | GAME(1) | GAME(2) | GAME(3) |
LPN 36,73 21,88 X X X

CCNN 59,25 51,85 72,13 72,31 75,78
Hydra CNN 84,25 74,15 83,20 85,21 85,51
PACNN (Do) 14,67 11,69 11,94 12,60 13,40
PACNN (D) 3,53 2,64 4,22 4,85 6,90
PACNN (D¢2) 7,90 5,88 9,09 9,93 10,74
PACNN bez persp. | 8,56 6,14 8,49 9,02 10,13
PACNN s persp. | 3,45 2,86 4,97 6,41 7,96
MCNN 31,90 26,49 28,82 29,95 30,95

Tabulka 5.5: Vysledky model natrénovanych a vyhodnocenych na datasetu PUCPR+-.
Tucéné oznacené hodnoty predstavuji nejlepsi dosazeny vysledek.

GAME. Pridanim mapy perspektivy se vysledky znatelné zlepsily oproti sjednocenym ma-
pam bez vyuziti mapy perspektivy. Jejim pridénim se PACNN velmi pfiblizila vysledktim
mapy D°!.

Model MCNN sice dosahuje lepsich vysledkt nez CCNN a Hydra, ale ani zdaleka neni
tak tuspésny jako PACNN.

Referenc¢ni model LPN se podarilo prekonat pouze modelu PACNN. Model MCNN se
vysledkim LPN blizil, rozdil v chybach MAE byl pouze 4,61.

Porovnani chyb GAM E(0) pii ruznych poctech vozidel u tohoto datasetu neuvadim.
Dataset PUCPR+ obsahuje pouze 25 testovacich obrazki s rozmezim 1 az 304 vozidel.
S takto malym poctem snimkti by tyto grafy nebyly smérodatné.

Tabulka 5.6 uvadi vysledky modeli natrénovanych na datasetech CARPK a TRANCOS.
U vétsiny modeli doslo k vyraznému zhorseni vysledkti. Model PACNN natrénovany na
datasetu TRANCOS bez vyuziti mapy perspektivy zaznamenal méné vyrazné zhorSeni.
Nejvice prekvapivych vysledkii dosahl model MCNN natrénovany na datasetu TRANCOS,
ktery prekonal vSechny ostatni modely na vSech tirovnich GAM E i MSE. Na MSE a prvnich
tfech urovnich GAM E prekonal i MCNN natrénovanou na datasetu PUCPR+.

5.4 Porovnani rychlosti

Tabulka 5.7 porovnava rychlost predikci jednotlivych modelt. Testovani probihalo na ob-
razku o rozmeérech 720x1280. U kazdého modelu bylo provedeno dvacet predikci, jejichz
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| Model | MSE [ GAME(0) = MAE | GAME(1) | GAME(2) | GAME(3) |

CCNN (O) 152,17 114,87 121,13 121,66 122,69
CCNN (T) 101,94 84,37 85,71 87,77 88,14
Hydra CNN (C) 146,75 122,31 124,21 125,96 127,02
Hydra CNN (T) 99,55 84,47 87,88 90,90 91,37
PACNN bez persp. (C) | 147,55 115,16 115,46 115,73 115,92
PACNN bez persp. (T) | 36,27 30,46 48,24 52,69 58,01
MCNN (C) 141,97 108,39 113,43 113,67 114,17
MCNN (T) 16,88 13,83 22,33 26,92 33,04

Tabulka 5.6: Vysledky modelt natrénovanych na datasetech TRANCOS (T) a CARPK
(C), a vyhodnocenych na datasetu PUCPR+-. Tu¢né oznac¢ené hodnoty predstavuji nejlepsi
dosazeny vysledek.

casy byly zprimérovany. U modelt CCNN a Hydra CNN bylo provedeno testovani rych-
losti jak na jednom vzorku z obrazku, tak i na celém obrazku. U testovani celého obrazku
byla vyuzita metoda posuvného okénka s posunem 10 pixeld. Testovani probihalo na pro-
cesoru Intel Core i5-4690 a na grafické karté NVIDIA GeForce GTX 970.

Model CCNN prokéazal, ze dokaze velmi rychle predikovat malé vzorky z obrazku. Za
jednu sekundu by dokazal predikovat az 197 vzorkl o velikostech 72x72. U modelu Hydra
architekturou. Rychlost predikci na celém obrazku u obou modell je velmi pomala. Je to
predevsim zplisobeno zvolenym krokem posuvného okénka, ktery je velmi maly. Z celého
obrazku bylo extrahovano celkem 7 020 vzorki, které modelu CCNN trvalo zpracovat ptes
3 sekundy a modelu Hydra pfes 1 minutu. Zrychleni by tedy bylo mozné s nastavenim
vétsiho kroku, coz by ale mohlo mit za nasledek ztratu presnosti.

Pouziti mapy perspektivy u modelu PACNN se projevilo jako mensi zpozdéni. Bez vy-
uziti mapy perspektivy dosahoval model PACNN 6,28 FPS'. S pouZitim mapy perspektivy
se rychlost propadla na 5,77 FPS.

Modelu MCNN trval zpracovat jeden obrazek 47,65 ms (20,99 FPS), coz z néj déla
nejrychlejsi model.

’ Model ‘ Vzorek obrazku (ms) ‘ Cely obrazek (ms) ‘
CCNN 5,06 3 241,23
Hydra CNN 70,0 68 165,42
PACNN bez persp. X 159,31
PACNN s persp. X 173,34
MCNN X 47,65

Tabulka 5.7: Porovnani rychlosti predikce. Architektura modeld CCNN a Hydra CNN je
patch—based (viz 3) a proto u nich uvadim i rychlost predikce na jednom vzorku z obrézku
o velikosti 72x72. Cely obrazek mél velikost 720x 1280.

5.5 Porovnani map hustot

Zde nabizim porovnani vygenerovanych odhadd map hustot. Prvni sloupec porovnava mapy
z datasetu TRANCOS, druhy sloupec z datasetu CARPK a tieti z datasetu PUCPR+.

!Frames Per Second — obrézku za vtefinu
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Snimek z datasetu TRANCOS. Snimek z datasetu CARPK. Snimek z datasetu PUCPR+.
Pocet vozidel: 27,64 Pocet vozidel: 119,00 Pocet vozidel: 111,00

Obréazek 5.4: Ground truth mapy hustoty.

Odhad poctu vozidel: 22,13 Odhad poctu vozidel: 123,19 Odhad poctu vozidel: 100,18

Obréazek 5.5: Odhady map hustot vytvorené modelem Counting CNN.

Odhad poctu vozidel: 45,42 Odhad poctu vozidel: 57,85 Odhad poc¢tu vozidel: 76,77

Obrazek 5.6: Odhady map hustot vytvorené modelem Hydra CNN.
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Odhad poctu vozidel: 27,51 Odhad poctu vozidel: 114,79 Odhad poctu vozidel: 108,64

Obréazek 5.7: Odhady map hustot vytvorené modelem Perspective—Aware CNN bez vyuziti
mapy perspektivy.
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*Qdhad poctu vozidel: 24,70 Odhad poctu vozidel: 98,24 Odhad poctu vozidel: 109,55

Obrazek 5.8: Odhady map hustot vytvorené modelem Perspective—Aware CNN s vyuzitim
mapy perspektivy. * — model byl trénovdn na datasetu PUCPR+.

Odhad poctu vozidel: 30,96 Odhad poctu vozidel: 127,48 Odhad poctu vozidel: 94,18

Obréazek 5.9: Odhady map hustot vytvorené modelem Multi—column CNN.
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Kapitola 6
Zaver

Hlavnim cilem moji bakalarské prace bylo nastudovat moderni pristupy k pocitani vozidel
v obraze, otestovat je a porovnat. Zaméril jsem se na odhad poctu za pomoci mapy hustoty.
Celkem jsem si vybral ¢tyfi modely konvolu¢nich neuronovych siti, které jsem natrénoval
a otestoval na tfech rtznych datasetech (TRANCOS, CARPK a PUCPR+).

Prvnim vyzkousenym modelem byla Counting CNN. CCNN dosédhla uspokojivych vy-
sledk pouze na datasetu TRANCOS. Jako dalsi nevyhodou tohoto modelu se projevila jeji
rychlost. Predikce jednoho obrazku o rozliseni 720x1280 trvala primérné 3,24 sekund.

Dalsim otestovanym modelem byla Hydra CNN, jejiz architektura byla scale-aware,
a kterd z casti vyuzivala modelu Counting CNN. Nejlepsich vysledk dosahla u datasetu
TRANCOS, kde prekonala CCNN. Na ostatnich datasetech dopadla Hydra neuspokojivé.
Rychlost predikce byla také jednim z nedostatk. Jeden obrazek o rozliseni 720x1280 Hydra
zpracovavala prumérné 68,17 sekund.

Jako vyznamnym zlepsenim se projevil model Perspective—Aware CNN, ktery ke zpres-
néni svych predikcich vyuzil mapy perspektivy. PACNN byla testovana jak s vyuzitim mapy
perspektivy, tak i bez ni. PACNN bez perspektivy dosdhla na vsech datasetech vynikaji-
cich vysledku a prekonala i referen¢ni modely. Pfi pouziti mapy perspektivy se vysledky
zlepsily na datasetu PUCPR+, ale na datasetu CARPK zhorsily. Uplatnéni nasla mapa
perspektivy spise pri testovani schopnosti generalizace, kde u datasetu TRANCOS zlepsila
vysledky, v porovnani s PACNN bez pouziti mapy perspektivy, obou modeld natrénova-
nych na datasetech CARPK a PUCPR+. Rychlost predikce byla také slusna. Jeden obrazek
o rozliseni 720x1280 PACNN bez vyuziti mapy perspektivy zpracovavala prumérné 0,159
sekund a s vyuzitim 0,173 sekund.

Poslednim otestovanym modelem byla MCNN. Vysledky této konvolu¢ni neuronové sité
byly spiSe primérné. Na datasetu TRANCOS dosédhla podobnych vysledki jako PACNN
a prekonala i referenéni modely. Na datasetu CARPK sice dokédzala MCNN prekonat refe-
ren¢ni model, ale oproti PACNN nebyly vysledky tak uspokojivé. Na datasetu PUCPR+
prekonala pouze CCNN a Hydru. Velkou vyhodou modelu MCNN se stala jeho rychlost pre-
dikce. Jeden obrézek mu trvalo zpracovat priumérné 0,048 sekund, ¢imz se stal nejrychlejSim
natrénovanym modelem.

7 dosazenych vysledkt vysel nejlépe model Perspective—Aware CNN. V budoucnu bych
dalsi experimenty cilil pravé na tento model a pokusil bych se zlepsit vyuziti perspektivni
mapy napr. vyuzitim jiného datasetu, ktery obsahuje vice snimkt s riznou perspektivou.
Model MCNN by také stal za dodatecné experimenty.
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