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Abstrakt

Cilem této prace je porovnani dostupnych vicetridnich detektort pri detekci silni¢nich vo-
zidel na vhodné vytvorené datové sadé. Jako vicetfidni detektory byly vybrany neuronové
sité urcené k detekci a klasifikaci objektt v obraze. Experimentovano je s detektory Mask
R-CNN, YOLOv4 a YOLACT++, které jsou v praci popsany. Vybér detektoru zastupuje
ruzné architektury a pristupy k detekci. Pro tcely uceni a testovani je v praci detailné
popséana vytvorend datova sada a jeji parametry. Detekce je testovana na obraze z bézného
silni¢niho provozu a samostatné na ¢astecné prekrytych objektech. Vysledkem préce je zno-
vupouzitelna a rozsititelné datova sada, namérené vysledky dosazené pii detekci a jejich
hlubsi rozbor.

Abstract

The goal of this thesis is comparison of available multiclass detectors abilities to detect road
vehicles on purposely created dataset. As multiclass detectors are chosen neural networks for
detection and classification of objects in image. Detectors described in this text and used for
experimentation are Mask R-CNN, YOLOv4 and YOLACT++. This selection encompasses
multiple different architectures and approaches to object detection. Created dataset used for
learning and testing is thoroughly described in this text. Detection capability of detectors
is tested on images from casual traffic and separately on partially covered objects. The
outcome of this thesis is reusable and expandable dataset, measured performance values
and their deeper exploration in this text.
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Kapitola 1

Uvod

Detekce objektti v obraze je jednou z nezbytnych soucdsti pro pochopeni a zpracovani
obrazu pocitacem. Stéle se rozvijejicim feSenim tohoto problému jsou detektory postavené
na konvoluénich neuronovych sitich, vyuzivajici riizné pristupy a architektury k optimalizaci
jejich béhu. Cilem préace je otestovat a porovnat vicero dostupnych detektort pri pouziti
pro detekovani silni¢nich vozidel.

Kapitola 2 poskytuje teoretickou informacni zakladnu pro pochopeni fungovani jednot-
livych detektort. Zabyva se popsanim procesu detekce od nejnizsiho stupné — samotnych
konvulénich neuronovych siti a postupné se v abstrakci posouva k popisu architektur de-
tektort a nakonec i redlnych reseni.

Pro tcely experimentovani s detektory je nezbytné vytvoreni a popsani vhodné datové
sady, zamérujici se na silni¢ni vozidla. Na ni je pak mozné detektory natrénovat a provést
testovani v kontrolovanych podminkach. Timto problémem se zabyva kapitola 3, ktera
detailné rozebird jeji strukturu a pripravu, protoze charakteristiku datové sady je také
tfeba brat v tvahu pii vyhodnocovani a intrepretaci vysledku.

V kapitole 4 je zdokumentovan proces experimentovani. Popsano je uceni jednotlivych
detektorti a nasledné provadéni testii. Pro ticely vyhodnoceni jsou zavedeny vhodné metriky
obecné pouzivané ke kvantifikaci vysledki této problematiky. Po uvedeni dosazenych hodnot
je nasledné elaborovano s jejich interpretaci. Detailnéjsi nahled do charakteru detekce je
poskytnut formou vizualizace nasbiranych dat.



Kapitola 2

Umelé neuronové sité

V poslednich letech doslo ke znacnému posunu feseni pocitacového zpracovani obrazu a
vidéni, zejména diky uziti konvolué¢nich neuronovych siti [19]. Obecné jsou, umélé neuronové
sité, vypocetni systémy urcené k preméné vstupnich hodnot na pozadovany vystup. Jejich
fungovani je inspirovano biologickou nervovou soustavou [23].

Zakladni stavebni jednotkou takové sité je umély neuron, jehoz jedinym cilem je emito-
vani své aktivace na zakladé néjakych vstupu. Matematicky je aktivace i-tého neuronu y;
hodnotou jeho aktivacni funkce f, pro sumu soucint jeho vstupt y;; a jejich vah w;; [27]:

J
vi = FO_wiy)).
n=1

Neurony jsou v siti usporadany do vzajemné propojenych vrstev. Aktivace neuront
v jedné vrstvé se tak prendsi jako vstup do vrstvy nasledujici. Nejjednodusi struktura sité
miuize byt tvorena vstupni vrstvou neuronu pro ziskdni prvnich hodnot, skrytou vrstvou a
vystupni vrstvou neuront, ze kterych je mozné ¢ist vystupy. Takto jednoducha struktura
sitémi, jejichz architektura obsahuje vice nez jednu skrytou vrstvu. [23]

Pro icely pocitacového vidéni je vstupem sité reprezentace obrazu — naptiklad v pripadé
barevného snimku (modelu RGB) o velikosti 1920 x 1080 pixeld, vstup tvoii 6 220 800
(1920 x 1080 x 3) hodnot — jedna pro kazdou barevnou slozku kazdého pixelu. Forma
vystupni vrstvy se pak odviji od feSeného problému. Typickym piikladem by mohla byt
klasifikace daného obrazu, u které by kazda z moznych tiid méla sviij neuron, jehoz aktivace
by znamenala pfitomnost dané t¥idy ve vstupnim obraze. [23]

2.1 Konvoluéni sité

Konvoluc¢ni neuronové sité pri vyhodnocovani vyuzivaji konvoluce. Tato operace je obzvlasté
vhodnd pro zpracovani obrazu, kde lze s jeji pomoci extrahovat rysy k dalsimu zpracovani
[23]. K tomu urc¢ené vrstvy se nazyvaji konvolu¢ni a jejich funkce je zalozend na tzv. kerne-
lech (jadrech), tedy maticovych filtrech, navrzenych pro rozpoznavani néjakého konkrétniho
rysu. Jednoduchym piikladem takového kernelu je Sobeluv filtr (nebo také operator), pro
nalezeni vertikalnich a horizontalnich hran, s maticemi tvaru viz obrézek 2.1. [29]

Kazdy neuron konvoluc¢ni vrstvy mé své urcené receptivni pole ve vstupni reprezentaci,
nad kterym provadi skalarni soucin s matici kernelu k ziskani svého vystupu. Toto receptivni
pole vzdy zahrnuje celou hloubku plochy vstupniho obrazu. [23]
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(a) Varianta pro vertikdlni hrany. (b) Varianta pro horizontélni hrany.

Obrazek 2.1: Matice kernelu, zndmého jako Sobeluv filtr, pro extrakci hran [29].

Vystupem celé konvoluéni vrstvy je aktivaéni mapa (feature map) pro kazdou troven
hloubky vstupu. Jeji velikost vychézi z rozmisténi receptivnich poli ve vstupni reprezentaci,
s veétsimi maticemi kerneltt nebo vzajemnymi prekrytimi receptivnich poli se tato mapa
zménsuje. [23]

Model konvoluéni sité také typicky obsahuje pooling vrstvy, jejichz funkci je zmensovani
vyhodnocované reprezentace a s tim i snizovani vypocetni komplexnosti. Tato operace je
vétsinou realizovana pomoci mazx filtr, prenasejicich maximéalni hodnotu z filtrovaného
regionu. Pooling je ale z podstaty véci destruktivnim procesem, pri kterém dochazi ke
ztratdm informace a potencidlné i ztraté vykonu celé sité. [23]

V konvoluéni siti pro zpracovani obrazu se také nachazi bézné, plné propojené vrstvy, ve
kterych jsou vstupem jednoho neuronu vsechny vystupy predchézejici vrstvy a analogicky
je jeho vystup emitovan do vSech neuroni vrstvy nasledujici. [23]

Jednoduchy priklad konvoluéni sité pro klasifikaci 4 riznych t¥id je mozné vidét na
obrazku 2.2.

image patch hidden layer 1 hidden layer 2 final layer
1 layer 4 feature maps 8 feature maps 4 class units
36x%36 28%28 14x14 10x10 5x5

7 f T T

convolution max convolution max convolution
{kernel: 9x9x1) pooling (kernel: 5x5x4) pooling  (kernel: 5x5x8)

Obrazek 2.2: Priklad jednoduché architektury konvolu¢ni neuronové sité obsahujici 2 pooling
a 3 kovoluéni vrstvy s riznymi velikostmi kernela. Prevzato z [11].

2.2 Hluboké uceni

Ucenim neuronové sité se rozumi proces upravy vah vstupt neuront, za cilem dosazeni lep-
sich vysledku pri vyhodnocovani vystupu. Je zcela nezbytné pro vytvoreni modelu schop-
ného rozhodovani a plnéni potiebnych tloh. Nazev hluboké vychazi z typické struktury
neuronovych siti obsahujicich vicero skrytych vrstev. [23]

Jedné se o uceni s ucitelem, coz pro pripad zpracovani obrazu znamend vyuziti pred-
pripravenych oznacenych redlnych objektu (napriklad bounding boxi, t¥id nebo pixelovych



masek). Je realizovano algoritmem zpétného siteni chyby, kterym se postupné upravuji vahy
neuronu pii opacném prichodu celou siti, ve snaze minimalizovat chybovou funkci nebo
také chybu (déle loss). Ta reprezentuje odchyleni predikce od validniho vysledku (v tomto
pripadé tedy napiiklad detekce objekti). [13]

P1i uceni mtze dochazet k overrfittingu, coz je pripad prilis velkého prizpiisobeni ucené
sité ucicim datum. Overfitting pak typicky vede k horsimu vykonu sité pii vyhodnocovani
novych, dosud nevidénych vstupti. Vétsinou k nému dochézi vlivem nedostatku uc¢icich dat,
¢i prilis dlouhého uceni. Pro jeho predejiti je vhodné béhem uceni sledovat zmény hodnot
lossu a proces adekvatné upravovat. [8]

V kontextu uceni siti pro zpracovani obrazu je jesté tieba zavést pojmy batch, iterace a
epocha, pro méfeni a popis tohoto procesu. Pro uéeni je tifeba mit vhodna ucici data — mno-
zinu obrazku (datovou sadu) s oznacenymi spravnymi detekcemi, na které muze detektor
trénovat svoji predikci. Detektor se pak postupné uéi zpracovavanim jednotlivych obrazku,
pricemz se jeden tento krok nazyva step nebo také iterace. Diky vypocetni akceleraci gra-
fickych karet je mozné sit vyhodnocovat i pro nékolik obrazkt zaroven. Mnozina obrazki,
co je takto vyhodnocovana v jedné iteraci, se nazyva batch, ktery mize mit riiznou velikost
dle dostupného vypocetniho vykonu. Béhem uceni je bézné, Ze detektor zpracovava obrazky
opakované a epocha tak oznacuje pocet iteraci potrebnych pro jeden prichod celou datovou
sadou. Pocet iteraci v jedné epose je jesté samoziejmé ovlivnén velikosti batche, kterou je
treba vydélit celkovy pocet obrazka v datové sadé, pro ziskani poc¢tu iteracich nezbytnych
k dokonceni jedné epochy. [28]

2.3 Zpracovani obrazu

Pocitacové vidéni je konstrukce explicitniho popisu fyzickych objekti v obraze [3]. Tuto
konstrukci je pak mozné rozdélit na kolekci tloh zahrnujicich zejména:

o klasifikaci, kterd se zabyva predikei t¥idy nebo typu objektit v obraze. Vstupem kla-
sifikace je obraz obsahujici jeden objekt, pro ktery je vybran jeden, ¢i vice raznych
navesti, reprezentujicich prislusné t¥idy. [9]

e detekci objekti, kterad spociva v nalezeni pritomnosti objektii v obraze a oznaceni jejich
polohy bounding boxem. Vstupem detekce je obraz, ktery muze obsahovat objekty a
vystupem seznam poloh reprezentovany souradnicemi (napi. soufadnice stiedového
bodu a vyska a sitka bounding boxu). [9]

e segmentaci (nebo také instancni segmentaci ¢i sémantickou segmentaci), ktera slouzi
k nalezeni pixeltl obrazu nalezicich danému objektu, jejim vystupem je tedy pixelova
maska pro kazdy objekt. Segmentaci tak lze presné oddélit jednotlivé instance objektt
i v nahusténém prostoru, jako je napiiklad dav lidi, ¢i kolona aut. [9]

Priklad vystupu jednotlivych tloh je mozné vidét na obrazku 2.3.

V poslednich letech se ukéazaly byt klicem k efektivnimu feseni téchto tloh detektory,
vyuzivajici rizné formy a architektury konvolu¢nich neuronovych siti. Jejich zakladem je
paterni sit slouzici ke zpracovani vstupniho obrazu a extrakci rysu k dalsimu zpracovani.
Tato extrakce je tak prvni fazi celého procesu detekce. Paterni sit je ¢asto i nejvétsi kom-
ponentou celého detektoru poc¢tem vypocitavanych hodnot. [15]

Jeden detektor 1ze ¢asto navazat i na nékolik rtiznych patefi a naopak jedna architek-
tura patefe, muze byt vyuzita pro riuzné detektory [19]. Jednim z prikladu ovérenych feseni
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Obréazek 2.3: Priklad vizualizace vystupu detektoru Mask R-CNN. Vystup objektové de-
tekce je naznacCen bounding boxy prerusovanymi carami. Vystup instancéni segmentace je
barevna plocha uvniti bounding bozu. Vystupem klasifikace jsou navetsi tiid u kazdé de-
tekece (¢islo znaéi hodnotu confidence reprezentujici pravdépodobnost spravnosti detekce).
Prevzato z [1].

pro extrakci pfiznaki (nebo také rysu) je sit ResNet. Jeji ndzev vychdzi ze slov Residual
Network, coz je neuronova sit, kterda mimo bézna spojeni za sebou jdoucich vrstev, vyuziva
také zkratkova ¢i preskakovaci spojeni umoznujici ¢asti vstupu nékteré vrstvy pti vyhod-
nocovani obejit. Jeji ndvrh umoznuje vyuziti v riznych konfiguracich hloubky, napriklad
varianty sité s 50, 101 ¢ 152 vrstvami, kdy vétsi sit poskytuje presnéjsi vysledky. [17]

Jejim evoluénim rozsifenim je sit ResNeXt, kterd kromé zkratkovych spojeni rozdé-
luje nékteré vrstvy na vicero cest pro paralelni prichod. Suma vystupa téchto paralelnich
prichodii je pak pfedana k dalsimu zpracovani. ResNeXt vykazuje inkrementalni zlepseni
vysledku oproti ResNetu. [33]

Dalsim prikladem pétefe je CSPNet (Cross Stage Partial Network), kterd se zaméruje
na zlepseni procesu trénovani a snizeni vypocetni a paméfové naroc¢nosti. Toho se snazi
dosdhnout vyuzitim déleni hloubky vstupu na ¢ast, co projde konvolué¢nim blokem a c¢ést,
kterd se v bloku nezpracovava a je nasledné pripojena az k jeho vystupu. Diky posileni
ucicich schopnosti by CSPNet méla dosahovat lepsich vysledkt nez ResNet i ResNeXt pfi
pouziti pro klasifikaci obrazu na datové sadé ImageNet. [32]



2.3.1 Architektury detekce

Po pocatecéni extrakci ryst se mohou ritizné detektory liSit pristupem naviazanym na jejich
pater. Typicky je lze rozdélit dle poctu hlavnich krokt mezi vystupem patere a vysledky
detekce. Dvé takto ziskané skupiny by se daly nazvat jako detektory jednotroviové a dvou-
urovnoveé. [15]

Dvoutroviové detektory jako napriklad Faster R-CNN nebo Mask R-CNN v prvnim
kroku naleznou oblasti s pravdépodobnym vyskytem objektti pomoci Region Proposal Ne-
twork (déle jen RPN) [30]. RPN je typicky zaméfena na jednoduchost a efektivitu pro
odhadovani navrhovanych bounding boxi [15]. Vystupem z ni je mnozina obdelnikovych
regiont a objektového skére pro kazdy z nich [26].

Jednotiroviiové detektory jako napiiklad SSD nebo sité z rodiny YOLO vyuzivaji pifimo
konvoluéni sif k predikci bounding boxu v jediném kroku, bez navrhovanych regiona ziska-
nych z RPN. [15]. Vynechéni kroku prvotniho odhadovani bounding boxid RPN, jim typicky
umoznuje dosahovat vétsi behové rychlosti detekce [24, 25, 5, 21].

V nékterych pripadech se muze v architekture detektort objevit komponenta propoju-
jici vystup pétefe nebo RPN se vstupem samotné detekce (¢asti téz nazyvanou jako hlava
detektoru) oznacovanou jako krk ¢i neck [15]. Ptikladem této komponenty je hluboké neu-
ronova sit Feature Pyramid Network (ddle jen FPN) vychéazejici z architektury ResNet,
ktera béhem vyhodnocovani postupné snizuje rozliSeni vstupu a rysy pro vystup ziskava
kombinovanim extrakei z riznych rozliseni [20].

Input Backbone Dense Prediction

e —

e

Q

Obréazek 2.4: Schéma porovnani architektury jednotiroviiovych a dvoutiroviovych detektort.
Jako pater (backbone) muze slouzit napriklad RessNet, ResNeXt ¢i CSPNet. Jeji vystup je
déle zpracovan krkem sité (neck), jako naptiklad FPN. Pro jednouroviové detektory proces
kon¢i blokem dense prediction pro predikci objektu, napriklad hlavou YOLOv3 ¢ SSD.
Pro detektory dvotiroviiové blok dense prediction predstavuje RPN, jejiz vystup je nakonec
vyhodnocen hlavou jako Mask R-CNN ¢i Faster R-CNN v bloku sparse prediction. Prevzato

z [5].

2.3.2 Detektory

Pro tucely testovani v této praci byl pouzit detektor YOLOv4 z rodiny YOLO. Sit mize
provadét detekci objektu a klasifikaci ve vysoké béhové rychlosti umoznujici jeji uziti pro
detekci v redlném case (nad 30 FPS). Detektor je postaven na patefi CSPDarknet53, ktera
piimo vychazi z architektury CSPNet, nad ni pak jako hlavu pridava sit YOLOv3. Detektor
vyuzivd razné techniky k vylepseni presnosti detekce s minimélnim ¢i zadnym dopadem
na jeji vypocetni naroc¢nost. Napriklad augmentaci ucicich dat mozaikovanim, kdy je na



vstup dodan obrazek vytvoreny z vyrezu 4 obrazkt datové sady, za ticelem zlepseni detekce
objektt mimo jejich bézny kontext. [5]

Dalsim detektorem testovanym v této praci je Mask R-CNN — dvoutiroviiovy detektor
umoznujici instanéni segmentaci. Detektor muze bézet v riznych konfiguracich s vybérem
patefe z variant ResNet-FPN, ResNet nebo ResNeXt. ResNet muze slouzit jako patef budto
s 50 nebo 101 vrstvami s extrakei ptriznakt z posledni konvoluéni vrstvy 4. irovné sité a 5.
urovni pridanou do hlavy detektoru. Varianta s FPN obsahuje i 5. vrstvu ResNet v pateri.
Schéma architektury sité je mozné vidét na obrazku 2.5. [16]

Mask R-CNN predcila své predchiidce svou dosahovanou presnosti, nicméné by vsSak
meéla nabizet jen nizkou béhovou rychlost v porovnéani napiiklad s YOLOvA4. [16]

input
image

Stage1

i ey i e e - il i . i i

Obrézek 2.5: Schéma architektury Mask R-CNN. V prvni tirovni (Stagel) jsou rysy z patete
a FPN (bloky C2-5 a P2-5) predany RPN k nalezeni regionu s pravdépodobnym vyskytem
objektu (dale jen Rol) [16]. Rols jsou pak namapovany zpét na aktivaéni mapy metodou
RoIAlign, kterd minimalizuje ztratu informace pti prevodu [16]. V druhé trovni (Stage2)
pak probéhne samotné detekce, klasifikace a segmentace. Prevzato z [35].

Poslednim detektorem testovanym v této praci je YOLACT++4, jednoiroviovy detektor
schopny provadét instancni segmentaci v redlném cCase. Je postaven na pateri ResNet101,
kterou vsak rozsifuje o deformovatelné konvoluce, umoznujici ipravu receptivnich poli neu-
ront uc¢enim. Nad pateii je pak jesté pripojena FPN. Instancni segmentace je realizovana
dvéma paralelnimi cestami — prvni sestava z FCN pro vytvareni prototypovych masek pro



cely vstup, druhd pak vytvari predikce vektoru maskovych koeficientti. Pro kazdou instanci
je nakonec zkonstruovana maska linearni kombinaci vystupu obou vétvi. Vizualizaci archi-
tektury je mozné vidét na obrazku 2.6. [7]

Mask Coeﬁlclems Assemblv

-...-Dﬂr

Prediction Head }»

e — { 3
- d |
Qﬁ Prototypes

Obréazek 2.6: Architektura detektoru YOLACT, ze kterého vychdzi YOLACT++. Modre
jsou znézornény vrstvy péatefe propojené s FPN (oranzové), ze které vychazi paralelné cesty
pro vytvafeni prototypu masek a koeficientu [7]. Prevzato z [7].

Z dalsich vyznamnych detektori 1ze zminit napriklad jednoturoviiovy SSD (Single Shot
Multi Box Detector) s pateri MobileNets, umoznujici béh detekce s presnosti blizici se dvou-
urovnovym sitim jako Faster R-CNN, ktery predcil dosavadni sité pro detekci v redlném
case (detektor YOLO, predchudce zminovaného YOLOv4). Velkou vyhodou je vsak jeho
schopnost béhu na zafizenich s nizkym vypocetnim vykonem, umoznéna vyuzitim mimo
jiné hloubkové rozdélitelné konvoluce. Ta vstup nejprve konvoluje hloubkové po jednot-
livych kandlech, vystupy vSech kandli jsou pak bodovou konvoluci spojeny do vysledné
reprezentace. [21, 18]



Kapitola 3

Datova sada

Pro tcely uceni, testovani a vyhodnocovani detektoru slouzi datova sada skladajici se z 114
002 anotovanych obrazkil, zachycujicich celkem 418 946 instanci dopravnich prostiredki
riznych tiid v bézném provozu na nékolika dopravnich komunikacich. Zabéry pochazi ze 4
ruznych lokaci s rizné umisténou kamerou vuci komunikaci. VSechny obrazky jsou barevné
a maji velikost 1920 x 1080 pixelt. Na obrazcich 3.1, 3.2, 3.3, 3.4, 3.5 a 3.6 jsou priklady
snimku z kazdé lokace s barevné odlisSenymi bounding boxy detekci pro ruzné tridy.

Priprava datové sady spocivala v manudlni kontrole predpripravenych detekci. Ty vznikly
z vystupu detektoru Mask R-CNN predtrénovaném na COCO datasetu, vytvorenim tracki
jednotlivych instanci vyuzitim Simple Online Realtime Tracker pro urceni jejich t¥id [10, 4].
Hlavni objem prace spocival v prevodu téchto trackti na vhodny format a opraveé jejich nedo-
statkll — zejména tpravé bounding boxiu, zmén typh vozidel, doplnéni neexistujicich detekei a
pripadné oznaceni detekci jako obtiznych. Jako ¢asové nejnaro¢néjsi se ukazalo oznacovani
obtiznych detekci a opravy typu vozidel z divodu nekonzistence zdrojovych dat (vlivem
vyuziti trackovdani pro ur¢ovani typu vozidel se pripadna chyba pri vybéru prenese na celou
existenci daného objektu).

K prichodu dat a kontrole anotacnich soubort byl pouzit volné dostupny nastroj la-
bellmg. Umoznujici rychly priichod pfi vizudlni kontrole a moznost jednoduchého doplnéni
nedostatkt. Jako hlavni z moznych formatt vystupu nastroje byl zvolen PascalVOC pro
jeho jednoduchou strojovou ¢itelnost [12]. Z tohoto zakladniho formatu pak byly anotace
prevadény, vzdy dle potieb konkrétnich detektorti ¢i vyhodnoceni. [31]

Ke kazdému obrazku je prilozen anotacni soubor obsahujici zejména informace o dete-
kovatelnych objektech v daném obrazku. Zaznam pro dany objekt obsahuje vzdy souradnice
jeho minimalniho ohranic¢ujiciho boxu a nazev t¥idy do které je dany objekt zafazen.
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Obrézek 3.1: Priklad obrazku z lokace most Jazdiaren (bounding boxy jsou priddny k ob-
razku pro ilustraci a nejsou soucésti zdrojové reprezentace).

Obrézek 3.2: Priklad obrazku z lokace most Popradské (bounding boxy jsou pridény k ob-
razku pro ilustraci a nejsou soucésti zdrojové reprezentace).
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Obrazek 3.3: Priklad obrazku z lokace Zeleny Dvor (bounding boxy jsou pridany k obrazku
pro ilustraci a nejsou soucésti zdrojové reprezentace).

Obrézek 3.4: Priklad obrazku z lokace Varkovka (bounding bozxy jsou priddny k obrézku
pro ilustraci a nejsou soucésti zdrojové reprezentace).
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Obrazek 3.5: Priklad obrazku z lokace Vankovka (bounding boxy jsou pridany k obrazku
pro ilustraci a nejsou soucésti zdrojové reprezentace).

Obrézek 3.6: Priklad obrazku z lokace Zeleny Dvor (bounding boxy jsou pridény k obrézku
pro ilustraci a nejsou soucésti zdrojové reprezentace).
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3.1 Klasifikace detekci

Kazd4a detekce v datové sadé je zarazena pravé do jedné tridy, reprezentujici typ daného
dopravniho prostredku. Detekce jsou klasifikoviny celkem do 6 tiid:

e Osobni automobil (car viz obrézek 3.7a) — dvoustopé motorové silniéni vozidlo, urcené
zejména pro prepravu osob.

e Viceucelové vozidlo — MPV (minivan viz obrazek 3.7c¢) — Vétsi osobni automobil nez
vozidla typu sedan, hatchback a kombi.

e Dodavkovy automobil (van viz obrazek 3.7b) — dodavka jak v provedeni pro prepravu
nakladu, tak osob.

e Autobus (bus viz obrazek 3.8a) — dédlkovy autobus nebo autobus méstské hromadné
dopravy.

e Mensi nakladni vozidlo (minitruck viz obrazek 3.8b) — dvoundpravové nakladni vozidlo
s jakymkoliv provedenim nakladniho prostoru (skiinové, plachtové, sklapéckové, ad.).

e Nékladni vozidlo (truck viz obrazek 3.7d) — Nékladni vozidlo s jakymkoliv provede-
nim nakladniho prostoru, které ma vice nez 2 napravy a nakladni vozidla s navésem
(kamiony /tahace).

7 rozlozeni cetnosti jednotlivych trid zobrazeného v tabulce 3.1 je patrné, ze datova
sada je tridné nevyvazena, zvlasté pak v poméru tfidy car obsahujici osobni vozidla vuci
ostatnim triddm. Tato nevyvazenost je zapricenéna skladbou vozidel v bézném provozu
na danych komunikacich a jeji odstranéni, napriklad podvzorkovianim obrazkt s detekcemi
majoritnich t¥id, by vyustilo ve ztratu znacné ¢éasti ziskanych dat. I nejméné pocetna tiida
(truck), je vsak zastoupena v poc¢tu 9 810 instanci, coz se ukazalo, jako dostate¢né mnozstvi
pro ucely uceni a granularity vyhodnoceni.

Tabulka 3.1: RozlozZeni ¢etnosti trid v datové sadé

Trida ‘ Absolutni ¢etnost | PribliZzna relativni ¢etnost
car 300 383 71,7%
bus 53 239 12,7%
van 25 566 6,1%
minivan 18 118 4,3%
manitruck 11 830 2.8%
truck 9 810 2,3%
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(a) car (b) van

(¢) minivan (d) truck

Obrazek 3.7: Priklady vozidel tiid car, minivan, van a truck.
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(b) minitruck

Obrézek 3.8: Priklady vozidel tiid bus a minitruck.
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3.2 Rozdéleni dat

Datova sada je rozdélena do tii ¢asti dle jejich tucelu. Jako prvni jsou oddéleny obrazky
s oznacenymi obtiznymi detekcemi, zbytek dat je pak rozdélen na ¢éast pro uceni (85% zbylé
Césti) a pro testovani (15% zbylé ¢asti). Z duvodu maximalizace mnozstvi dat pro uceni,
nejsou oddélena zadna data do validac¢ni ¢asti.

Uceni

Nejvétsi ¢ast datové sady (priblizné 82% vsech dat) je vyhrazena pro tucely uceni. Sestéva
z 93 452 obrazku ze vsech lokaci, obsahujicich celkem 350 076 instanci. V tabulce 3.2 je
zobrazeno rozlozeni cetnosti trid detekci v této casti, které kopiruje rozlozeni celé sady.

Tabulka 3.2: Rozlozeni ¢etnosti t¥id v ¢asti pro uceni

Trida ‘ Absolutni ¢etnost | PribliZzna relativni ¢etnost
car 250 733 71,6%
bus 44 647 12,8%
van 21 456 6,1%
minivan 15 169 4,3%
manitruck 9 947 2.8%
truck 8 124 2,3%

Obecné testovani

Pro testovani je vyhrazeno 16 490 obrazku (ptiblizné 14,5% vsSech dat). Tato ¢ast datové
sady byla vybrana pseudondhodnym navzorkovanim 15% dat (po odstranéni ¢asti pro expe-
rimenty na obtiznych detekcich) s dirazem na zachovani relativnich cetnosti po¢ti obrazku
z ruznych lokaci.

Cést je uréena k inferenénimu béhu detektorti za t¢elem analyzy kvality detekce. Z to-
hoto divodu je dulezité jeji oddéleni od dat vyuzitych k uceni siti, aby nedoslo k znevalidnéni
vysledku inference.

Testovani obtiZznych detekci

Soucésti datasetu je i 4 060 obrazku obsahujicich oznacené obtizné detekce (obtizné detekce
se nachdzi i v obrazcich napri¢ celou datovou sadou, pouze v této ¢asti jsou vsak explicitné
oznacené). Jako obtizné detekce jsou oznaceny objekty, které nejsou viditelné jako celek, lze
ale vSak stéle urcit, ze se jedna o dany dopravni prostiedek. Napriklad jde o objekty ¢dstecné
prekryté néjakou prekazkou, nebo objekty opoustéjici ¢i prijizdéjici do zabéru kamery.

Tato ¢ast datové sady umoznuje samostatné vyhodnocovani téchto obtiznych detekci
pro hlubsi analyzu kvality detekce. Porovnani chovani detektorti v krajnich pripadech miize
pti vyhodnoceni ukazat zajimavé rozdily v jejich kvalité.

Nedostatkem této c¢asti je jeji velikost z diivodu naroc¢nosti oznacovani a kontroly. Toto
je patrné z tabulky 3.3, kde je vidét, ze relativni cetnosti ttid priblizné kopiruji hodnoty
celé sady. Z absolutnich ¢etnosti vSak lze vy¢ist nizké zastoupeni nékterych minoritnich trid
(zejména van, truck, minivan a minitruck), coz muze vést k nepfesnosti a nizké granularité
mérenych hodnot. Priklad snimku s dvémi obtiznymi detekcemi 1ze vidét na obrazku 3.9.
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Tabulka 3.3: Rozlozeni ¢etnosti tiid v ¢asti s oznacenymi obtiznymi detekcemi

| Trida | Absolutni ¢éetnost | Priblizna relativni Cetnost |
car 2 963 68,7%
bus 691 16,0%
van 218 51%
truck 206 4.8%
minivan 147 3,4%
minitruck 90 2.1%

Obrazek 3.9: Priklad obrazku s oznacenymi obtiZznymi detekcemi (bounding bozxy jsou pfi-
dény k obrézku pro ilustraci a nejsou soucésti zdrojové reprezentace). Objekt t¥idy car je
vyznacen zelené, tida van je vyznacena modie. Obé detekce jsou v tomto piipadé oznaceny

jako obtizné.
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Kapitola 4

Experimenty

Experimenty jsou zaméfeny na oveéreni schopnosti detektorii lokalizovat objekt pomoci
bounding boxu a objekt klasifikovat, netestuji vSak schopnost instancéni segmentace a pre-
dikce masek. K dosazeni kvalitnich vysledki bylo tieba zvolené detektory pred testovanim
vhodné natrénovat.

Uceni a nésledné testovani bylo provedeno na tfech rtznych detektorech s rtznymi
charakteristikami a architekturami. Konkrétné sité Mask R-CNN, YOLACT++ a YOLOv4.
Pro tyto ucely byly pouzity dostupné implementace vsech t¥i detektort [1, 2, 6].

4.1 Uceni

Uceni probihalo na celé ¢asti dat urcéené pro trénovani (viz sekce 3.2), s prubéznym pozo-
rovanim dosahovanych hodnot ztratové funkce pro kontrolu procesu.

Uceni detektoru Mask R-CNN bylo provedeno na celkem 5 epoch a na obrézku 4.1 je
vidét prubéh hodnot chybové funkce béhem uceni, které maji predpokladany charakter —
pocatecni relativné vysoké tirovné s rychle klesajici tendenci, ktera se postupné zpomaluje.
Experimenty i uceni jsou provadény a vyhodnocovany pouze pro detekci objektu formou
bounding boxu a klasifikace, nikoliv pro predikci masek, z tohoto duvodu jsou masky pro
uceni umeéle pridany do datové sady jako celd plocha bounding bozu.

Prubéh uceni detektoru YOLOvV4 se mirné odlisuje od ocekavani z divodu jeho kratsiho
trvani. Graf zanesenych hodnot je vidét na obrazku 4.2. Pro zlepseni vykonnosti modelu
byla pii uceni pouzita vestavéna funkce mozaikovani ucicich dat. Tato skutecnost mohla byt
jednim z vlivli zptsobujicim zastaveni prinosu uceni a jeho predcasné ukonceni, detektor
vSak pri detekci vykazuje vykonnost srovnatelnou s ostatnimi testovanymi sitémi.

Trénovani detektoru YOLACT++4 probéhlo na celkem 5 epoch, s pribéhem dosahova-
nych hodnot loss dle grafu na obrazku 4.3. Ten lze charakterizovat velmi ostrym ptiblizenim
se ke konvergenci a nédsledné jen pomalym (avsSak stalym) trendem dalsiho klesinim. Stejné
jako v pripadé Mask R-CNN jsou masky pouze uméle nahrazeny celou plochou bounding
boxu.

4.2 Vyhodnocovaci metriky
V této sekci je primdrné cerpano z [34]. Pro interpretaci vysledku detekce a presné méreni

jeji kvality je tfeba zavést vhodné nastroje a postupy, umoznujici primé srovnani testova-
nych detektorti. Ty se vétsinou zakladaji na kvantifikaci nalezi detekce jako pozitivni ¢i
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Obréazek 4.1: Hodnoty chybové funkce na konci kazdé epochy pti uceni detektoru Mask
R-CNN. Ztrata pro lokalizaci bounding boxi je zobrazena modre, ztrata pro klasifikaci
detekovaného vozidla je zobrazena oranzoveé.

negativni. Pravy pozitivni nédlez (ddle jen TP) znamend, ze detektor tispésné nalezl objekt
v daném prostoru, nélez falesny pozitivni (déle jen FP) vyjatuje, ze detektor nalezl v daném
prostoru objekt, ktery se tam ve skutecnosti nenachéazi. Pripad skutec¢ného objektu, ktery
vSak detektor nenalezl a neoznadil, se pocita jako ndlez falesny negativni (dédle jen FN).
Pravy negativni nélez popisuje pfipad neoznaceni ve skutecnosti neexistujicitho objektu,
tato veli¢ina mé vSak pro ucely vyhodnoceni detekce mensi vyznam.

Zakladnimi koncepty pro spocteni TP, FP a FN je skére spolehlivosti (dale confidence),
které vyjadruje pravdépodobnost vyskytu objektu v bounding boxu a prekryti detekovaného
bounding boxu s bounding boxem redlného objektu. Toto prekryti (ddle jen IoU) lze vyjadrit
jako pomeér obsahu priniku a obsahu sjednoceni detekovaného boxu By a realného boxu B,

area(Bg N By)
area(ByU B;)’

Pripady se pak posuzuji prichodem detekovanych bounding boxi s confidence prevy-
sujici dany prah a porovnanim shodnosti IoU detekce a redlného bounding boxu s danym
globalnim prahem IoU. Pokud shoda IoU detekce a redlného bounding boxu prah presahuje,
pocita se jako TP, v opa¢ném pripadé pak jako F'P. Pro hodnoceni detekci s vicero tridami
se berou v potaz pouze redlné bounding boxy se shodnou tridou jako detekce. Pocet FIN se da
pro ziskani nékterych metrik vhodné nahradit, neni ho tak treba vypodcitavat samostatné.

IoU =
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Obrazek 4.2: Hodnoty chybové funkce pii uceni detektoru YOLOv4. Hodnoty na ose X
predstavuji pocet iteraci s velikosti batche 32 obrazkil, konec prvni a druhé epochy je tak
po iteracich 2 921 a 5 842. Pro ucely lepsi vizualizace neni zobrazeno prvnich 250 hodnot
loss, netimeérné vysokych vaci ostatnim hodnotam pii priblozovani se konvergenci. Hodnoty
jsou pravidelné navzorkovany s krokem o velikosti 50 hodnot pro mensi preplnénost grafu.

Presnost a citlivost

Presnost (dale precision) ukazuje validitu vysledktu detekce, tedy jak casto je detekovany
objekt TP, pokud detektor danou oblast oznacil. Lze ji vyjadrit jako podil poc¢tu TP a
jejich souctu s poétem FP

TP
TP+ FP’

Hodnota citlivosti (ddle recall) popisuje kompletnost vysledku detekce. Vyjadiuje kolik
objektu detektor zachytil oproti skutecnému poctu objekt na vstupu. Lze ho vajadrit jako
podil poc¢tu pravych pozitivnich néleztit TP a jejich souctu s poc¢tem falesnych negaticndch
naleza FN

precision =

TP
TP+ FN

Soucet TP a FN je maximalni pocet objektu, které muze detektor validné nalézt, tedy
jinymi slovy — celkovy pocet redlnych objektii. Ten se dé snadno ziskat z anotovanych dat
a neni tak treba spocitat FN.

Spise nez tyto samostatné hodnoty je pro vyhodnoceni dilezitéjsi jejich srovndni na
grafu s precision jako funkci recallu, vypocitanych pro zvysujici se prah confidence a pevny
préah IoU. Napriklad jako na obrazku 4.4, kde je vidét mozné chovani téchto dvou hodnot

recall =
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Obréazek 4.3: Hodnoty lossu pii uCeni detektoru YOLACT++. Modfe je znazornén loss
pro lokalizaci bounding bozi, oranzové pak loss pro klasifikaci. Osa X znaci pocet iteraci
pro velikost batche 8, délka jedné epochy je tak 11 682 iteraci. Hodnoty jsou navzorkovany
z ucicich dat s krokem mezi vzorky o velikosti 200, pro vétsi zietelnost vizualizace.

— snizujici se precision pro zvysujici se recall. Tento efekt je zptisoben ménicim se prahem
confidence, kdy je pro vysokou jistotu detekci zachycovana i vysoké precision. S jeho kle-
sanim precision upada, avsak narusta recall, protoze se vice zapocitavaji nejisté detekce a
detektor m4 Sirsi zabér objektd na vstupu.

Pro ucely vyhodnoceni kvality detektori v této praci je precision a recall vypocitavan
na 101 ruznych vyskach prahu confidence, od 0,00 (véetné) po 1,00 (véetné) s krokem mezi
prahy 0,01. Tato varianta by méla zajistit dostatecnou granularitu vysledk s priznivymi
podminkami pro realizaci vyhodnocovacich vypocti.

Priumeérna presnost

Prumérnd presnost (dale jen AP) je jednou z hlavnich metrik pro vyhodnoceni vysledki
detekce. Vychazi z hodnot interpolované precision pro rtizné hodnoty recallu. Ta se inter-
poluje jako pinterp(r) na drovni recallu r a je definovana jako nejvyssi precision na jakékoliv
urovni recallu ' pro ' > r. Lze ji tedy vyjadrit jako

pinterp(r) = maXp(T‘l).
r'>r
Urovné recallu pro vypocet prumérné presnosti lze zvolit ruzné. Jednim prikladem je
volba 11 hodnot v rovnomérnych rozestupech — tedy 0,0; 0,1; 0,2 az 1,0 nebo, i pro tuto
préaci zvoleny, novéjsi standard s vypoctem hodnot na vSech dostupnych unikatnich drovnich
recallu pro vétsi presnost vysledku.
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Obrazek 4.4: Priklad grafu znazornujictho precision jako funkci recallu. Modfe znazornéna
plocha pod touto kiivkou by po interpolaci precision reprezentovala AP.

AP tedy lze vyjadfit jako plochu pod interpolovanou kiivkou precision a recallu pinterp
pro n vzestupné sefazenych trovni recallu r; [34]

n—1
AP = Z(Ti—l—l — 73)Pinterp(Tit1)-
i1

Priklad takové plochy je zndzornén modfe na obrazku 4.4 (pfed interpolaci precision).

Stredni prumérna presnost

Hodnota stfedni prumérne presnosti (déle jen mAP) je pravdépodobné jednou z hlavnich
metrik pro porovnavani kvality rtiznych vicetfidnich detektort. Je ddna hodnotou primeéru
AP detekce pro kazdou tiidu. Pro detektor klasifikujicich K riznych tiid, s pramérnou
presnosti detekce i-té tridy AP;, 1ze tedy mAP vyjadrit jako

YK AP,
AP ===,
" K
Pro ucely vyhodnoceni jsou v této praci vyuzity nékteré varianty mAP definované pro
detekci na datové sadé COCO - Common Objects in Context [10]. Konkrétné pak metriky:
e mAP vypoéitana pro prah ToU=0,50 (dale jen mAPI°U=59) — tato hranice IoU je
také stanovena pro vyhodnocovani detekce Pascal VOC Challenge [12].

e mAP vypocitana pro prah IoU=0,75 (dale jen mAPT°U=T5) — striktni metrika vyza-

dujici vétsi presnost detekovanych bounding boxii. Mize byt vhodnéjsi nez mAP1oU=50
pro porovnani presnych detektoru.

e mAP prumérovand pro 10 ruznych prahu IoU=(0.50, 0.55, 0.60, ..., 0.95) (dale jen
mAPTU=50:05:95) _ primarni metrika COCO Challenge. Poskytuje vyhodnoceni roz-
séhlejstho mnozstvi dat nez mAPIOU=50 g mAPIU=T75
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Pro priklad dalstho mozného vyhodnocovani detektort, pak lze uvést treba dalsi met-
riky definovany pro COCO Challenge, jako mAPs™ mAPmedivm 5 m A Plarge rogdélujict
detekce dle velikosti v obraze [12].

Rychlost

Rychlost detektoru je méfena ve snimcich za sekundu (déle jen FPS), tedy na kolika snim-
cich se stihne provést detekce za jednu sekundu casu. Jeji vypocet vychazi z ¢asu detekce
jednoho snimku. Do ¢asu detekce se nepocitd cas potiebny pro ziskani dat obrazku z ulo-
Zisté ani jeho prevedeni do formy vyzadované detektorem, za tcelem eliminace vlivu téchto
faktort na vysledky. Nevyhodou tohoto pristupu je, Ze namérené hodnoty nemusi odpovidat
realné rychlosti béhu ve skuteéném prostiedi.

Matice zAmén

Matice zameén (déle confusion matriz) slouzi pro rozbor vysledku klasifika¢nich dloh. Pro
ucely této prace je vyuzita varianta pro vicetfidni klasifikaci zobrazujici jednotlivé typy
redlnych detekci oproti typiim z vystupu klasifikace detektoru. Uziti confusion matriz je
zaméfeno na vyhodnocovani obtiznych detekei (viz sekce 3.2) pro ovéreni kvality klasifikace
v pripadech s mensim informa¢nim vstupem detektoru. Ilustracnim prikladem confusion
matriz je tabulka 4.1, kterd je strukturové podobnd jako confusion matriz vyuzité pro
hodnoceni vybranych detektoru v této praci. [22]

Tabulka 4.1: Ptiklad jednoduché confusion matriz pro vicetiidni klasifikaci (t¥idy car, bus
a truck). Sloupce (oznacené jako true) reprezentuji realné tridy detekci, fadky (oznacené
jako predicted) reprezentuji tfidu na vystupu klasifikace. [22]

true car | true bus | true truck
predicted car 48 8 4
predicted bus 2 28 14
predicted truck 3 16 33

Po zkonstruovani confusion matriz z ni lze extrahovat hodnoty TP, TN, FP a FN pro
klasifikaci. Po¢et TP pro danou tfidu je v burice jejiho sloupce a fadku, hodnotu FP pak
Ize spocist ze zbyvajicich sloupct pro rddek dané tiidy a FIN ze zbyvajich radka pro sloupec
dané tfidy. TN pro danou t¥idu jsou vSechny hodnoty mimo jeji sloupec a radek. [22]

Z téchto hodnot lze vypoditat precision a recall pro kazdou t¥idu (pouze vsak pro tuto
klasifika¢ni tlohu) [22]. Déle je pak mozné vyhodnotit FI1-score, tedy harmonicky prameér
precision a recallu, avSak pro klasifika¢ni tlohu s nevyvazenou cetnosti tiid (viz tabulka 3.3)
je vhodnéjsi vyuzit Matthewsiv korelacéni koeficient (déle jen MCC'), ktery bere v potaz i
vzdjemy pomér jednotlivych ptipadi detekce [14]. Ten lze pro vicetfidni problém vyjadrit
jako

cs—t-p
NEEY S NEE
prot = (ti,....,tx) a g= (p1,..., o), kde t;, je polet redlnych objektt tiidy k, py je pocet

predikei t¥idy k, ¢ je celkovy pocet TP klasifikace a s je celkovy pocet vzorku (soucet redl-
nych i predikovanych instanci) [14]. Nejvyssi a nejlepsi moznd hodnota MCC pro vicetiidni

MCC =
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klasifikaci je 1. Hodnoty blizké 0 naznacuji, ze se uspésnost klasifikace blizi ndhodnému
tipovani [14].

4.3 Vysledky

Detektory jsou testovany ve dvou kategoriich — obecna detekce na datech odrazejicich bézny
provoz na pozemnich komunikacich a obtizné detekce, pro které se vyhodnocuji pouze pre-

......

do zabéru kamery).

4.3.1 Namérené hodnoty
Obecné testovani

Pro ziskani hodnot ke komplexnimu vyhodnoceni béhu detektora byly testovany spusténim
detekce vzdy na celé ¢asti datové sady uréené pro obecné testovani (viz. sekce 3.2). Hlavni
vystup kazdého detektoru (bounding boxy s jejich confidence a predikovanou tiidou) byl
uchovan a nasledné vyhodnocen skripty nezavisle na pouzité implementaci detektoru.
Obecné vysledky dosazené mAP lze vidét v tabulce 4.2, ze které je patrna relativni
vyrovnanost vykonnosti detektort v tomto ohledu. Nejvétsi rozdil v presnosti dosazené
riiznymi detektory v jedné kategorii je pouze 6,1% a to pro mAP°U="75 Vzijemné vysledky
v jednotlivych kategoriich jsou dle ocekavani klesajici s rostouci narocnosti na prekryv
IoU — vsechny sité dosahly nejvyssi presnosti v kategorii mAPIOU=50 nizsi v kategorii
mAPTU=T5 3 nejnizsi pro nejpiisnéjsi metriku v tomto ohledu mAPToU=-50:05:95

Tabulka 4.2: Detektory dosazend mAPIeU=:=50:05:95 " APIoU=50 5 1 A PIOU=T5 1y tes-
tovaci ¢asti datové sady (viz sekce 3.2) pfi béhové rychlosti FPS. Sefazeno dle vysledka
primarni metriky mAPToU=50:05:95

Detektor mAP]oU:.50:.05:.95 mAPIoU:.5O mAPIOU:‘75 FPS
Mask R-CNN 61,1% 79,0% 72,4% 3,44
YOLACT++ 58,4% 82,4% 71,8% 4,47

YOLOv4 56,1% 76,9% 66,3% 105,50

Testovani obtiznych detekci

Pro vyhodnoceni detekce na obtiznych piipadech byly sité testovany spusténim vzdy na
celé ¢asti datové sady s oznacenymi obtiznymi detekcemi (viz. sekce 3.2). Stejné jako v pri-
padé obecného testovani byl vystup v podobé bounding boxi s confidence a tiid vyhodnocen
nezavisle na implementaci detektoru. Oproti obecnému testovani byly vsak béhem vyhodno-
ceni zcela ignorovany vysledky pro detekce bez obtizného priznaku. Uvedené hodnoty jsou
tak zcela nezavislé na béznych detekcich (které se nevyhnutelné vyskytuji na nékterych
vyhodnocovanych obrazcich).

Dosazené hodnoty jsou zobrazeny v tabulce 4.3. Vlivem zamérné obtiznosti detekce jsou
naméfené hodnoty presnosti mAPIOU=50:05:95 " A ploU=50 5y APIU=T75 pro viechny
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detektory vyrazné nizsi nez jejich protéjsky z obecného testovani v tabulce 4.2, je vsak
tfeba zminit, Ze vsechny sité dosahli alespon néjaké méritelné trovné a potvrdili schopnost
detekce pro tyto piipady. Hodnoty mA P zachovéavaji ocekdvany klesajici trend pro stoupajici
striktnost loU. Oproti obecnému testovani lze pozorovat mnohem vétsi miru variability
hodnot, s rozpétim az 32,3% mezi prvnim a poslednim detektorem pro mAPIeU=50 5
mAPTU=T5_Narozdil od obecného testovani je pro vsechny kategorie mAP konstantni
poradi detektort s vétsimi vzdjemnymi rozestupy (avsak relativné pravidelnymi stejné jako
v tabulce 4.2).

Tabulka 4.3: Detektory dosazend mAPIeU=50:05:95 "y g pIoU=250 5 m APIoU=T75 na ¢4sti
datové sady pro testovani obtiznych detekei (viz sekce 3.2) pri béhové rychlosti FPS. Sera-
zeno dle vysledki priméarni metriky mAPToU=-50:05:95

Detektor mAPIOU:'50:‘O5:‘95 mAPIoUZ.ESO mAPIoU=.75 FPS
YOLACT++ 46,8% 71,1% 59,2% 7,44
YOLOv4 33,6% 51,0% 41,0% 48,88
Mask R-CNN 26,9% 38,8% 26,9% 3,23

Mimo mAP je detekce také vyhodnocena ve sméru samotné klasifikace, pro kontrolu,
zda-li detektory spravné predikuji typ vozidel specialné v obtiznych pripadech, kdy na
vstupni reprezentaci mohou chybét odliSovaci rysy konkrétnich tiid. Toto vyhodnoceni je
realizovano vytvorenim matice zdmén pro kazdy detektor s prahy loU na trovni 0,75 a
confidence na 0,5. Z té jsou pak, kromé precision a recallu pro detailni rozbor, vypocitany
hodnoty MCC' zanesené v tabulce 4.4. Ty svou vyskou potvrzuji dobrou schopnost detektort
klasifikovat obtizné detekce a mezi jednotlivymi sitémi jsou pouze oc¢ekdvatelné rozdily.

Tabulka 4.4: Hodnoty MCC dosazené pri klasifikaci testovani obtiznych detekci pro prah
prekryti ToU 0,75.

Detektor McCcC

YOLOv4 0,87
Mask R-CNN | 0,80
YOLACT++ | 0,79
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4.3.2 Zhodnoceni
Mask R-CNN

D4 se oc¢ekéavat, ze Mask R-CNN bude dosahovat vysokych stupnu presnosti, coz se potvr-
dilo prvenstvim detektoru v kategoriich mAPIOU=75 mAPIoU=:50:05:95 5 qruhym mistem
v mAPU=50 (yviz tabulka 4.2) pro obecné testovani. Uspéch ve striktnéjsich katagoriich
potencialné znaci presnéjsi schopnosti lokalizace bounding bozi oproti ostatnim detektortim.

Detailnéjsi pohled na vykonnost detektoru poskytuji obrazky 4.7 a 4.8 s grafy kiivek
precision-recall pro jednotlivé tiidy. Jejich srovnédnim lze pozorovat konstantni charakter
detekee s ocekdvanym snizenim (avsak velmi mirnym) pro troven loU 0,75 oproti IoU 0,50.
7 tvaru krivek vyplyva, ze detektor dosahuje mensiho snizeni precision pri vyssich trovnich
recallu a ze se recall obecné drzi na velmi vysokych hodnotéch a neklesa k nizkym trovnim,
jako je tomu u ostatnich siti (viz obrazky 4.14, 4.15, 4.21 a 4.22).

Obréazek 4.5: Vizualizace vystupu detektoru Mask R-CNN na testovacim obrazku z lokace
Vankovka. Nézev tiidy a confidence je zobrazen pouze pro detekce s confidence presahujici
hodnotu 0,5.

Pravdépodobné zajimavéjsi jsou vSak hodnoty mAP pro obtizné detekce v tabulce 4.3,
kde lze pozorovat, ze Mask R-CNN dosahuje vyrazné nizsi pfesnosti oproti ostatnim de-
tektorim. Umisténi na poslednim misté ve vSech kategoriich pfesnosti — mAPToU=50
mAPIU=50 j gy A ploU=50:05:95 g6 ynatelnym odstupem od ostatnich siti, je velmi polarizu-
jici oproti vykonu detektoru pfi bézném testovani. Detailnéji lze tuto skutecnost pozorovat
na obrazku 4.9, ze kterého je patrné, ze si detektor zachovava relativné vysokou precision,
avsak dosahuje pouze relativné nizkych hodnot recallu, coz zpusobuje vysledné nizké hod-
noceni mAP. Detekce v téchto podminkach vynechava vétsi mnozstvi objektu v porovnani
s ostatnimi detektory, coz znaci potencialni nevhodnost detektoru Mask R-CNN pro uziti
k detekci v podobnych pripadech.
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Obréazek 4.6: Vizualizace vystupu detektoru Mask R-CNN na testovacim obrazku z lokace
most Jazdiaren. Nazev tiidy a confidence je zobrazen pouze pro detekce s confidence pre-
sahujici hodnotu 0,5.

Pii pohledu na samotnou klasifikaci obtiznych detekei (tabulka hodnot MCC 4.4), vy-
konnost Mask R-CNN zhruba odpovida ostatnim detektoriim a neodrazi rozmér odlisnosti
celkové detekce. To 1ze objasnit i pii pohledu na obrazek 4.10, kde je vidét rozlozeni hodnot
precision a recall pro jednotlivé t¥idy klasifikace. Mimo odlehlejsich pripadi, jako pro tfidu
minitruck, se hodnoty drzi na lepsich tirovnich a lze tak soudit, ze celkovy vykon detektoru
miuze byt spiSe zpusoben lolalizaci bounding boxu nez klasifikaci. Pfi pohledu na confusion
matriz (viz obrazek 4.11) je mozné odhalit konkrétnéjsi nedostatky klasifikace, jako na-
priklad relativné ¢asté zaménovani vizualné podobnych ttid jako naptiklad car a minivan.
Zajimavy je pomér zamén tiid truck a minitruck, kde se da ocekavat urcitd nepresnost,
nicméné detektor velmi casto Spatné predikuje typ minitruck pro vozidla truck, avsak ne
naopak.

Rychlosti detekce 3,44 FPS (viz tabulka 4.2) a 3,23 FPS (viz tabulka 4.3) zhruba
odpovidaji rychlosti detekce udédvané pro COCO test dataset. [16]

Vizualizace vystupu detektoru je mozné vidét na obrazcich 4.5 a 4.6.
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Obrazek 4.7: Graf zobrazujici kiivky precision-recall dosazené detektorem Mask R-CNN
pro jednotlivé tiidy pri obecném testovani s prahem prekryti IoU na drovni 0,5.
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Obrazek 4.8: Graf zobrazujici kiivky precision-recall dosazené detektorem Mask R-CNN
pro jednotlivé tiidy pri obecném testovani s prahem piekryti IoU na trovni 0,75.
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Obrazek 4.9: Graf zobrazujici kiivky precision-recall dosazené Mask R-CNN pro jednotlivé
tTidy pfi testovani na obtiznych detekcich s prahem piekryti IoU na trovni 0,75.

Mask R-CNN classification, loU=0.75, Conf=0.50

1.0 L
® car ®
®» minivan P
® van
0.81 @ minitruck
® truck
® bus e
0.6 1
[
il
(2]
‘O
g
o
0.4 1
o
0.2 1
0.0 T T T T
0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
Recall

Obréazek 4.10: Hodnoty precision a recall jednotlivych tiid dosazené detektorem Mask R-
CNN pri klasifikaci obtiznych detekci. Méfeno pro prah IoU 0,75 a confidence 0,5.
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Mask R-CNN confusion matrix loU=0.75
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Obrazek 4.11: Confusion matriz detektoru Mask R-CNN pfi klasifikaci obtiznych detekci.
Meéfteno pro prah IoU 0,75 a confidence 0,5. Sloupce znazornuji redlny typ vozidla, radky
oznacuji vystup klasifikace.
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YOLACTH+

Detektor pfi testovani dosahoval velmi dobrych vysledki mAP, jak lze vidét v tabulce 4.2,
umistil se na druhém misté pro striktnéjsi metriky mAPOU="75 a mAPToU=50:05:95 5 nrq
mAPTU=50 dosihl zcela nejvyssi absolutni hodnoty. Tyto vysledky nazna¢uji, ze detektor
je vykonneéjsi pro nalézani vice objekti, za cenu horsi presnosti pri lokalizaci bounding boxi.
Tento charakter detekce naznacuje i detailnéjsi rozbor vysledku v grafech na obrazcich 4.14
a 4.15. Pro prah IoU 0,5 je u vétsiny tiid mozné pozorovat dosazeni témér maximalnich
hodnot recallu (avsak s nizkou precision), naproti tomu pro striktnéjsi prah IoU 0,75 lze
pozorovat zmizeni tohoto efektu a hodnoty na nebo pod turovni ostatnich detektoru (viz
obrazky 4.8 a 4.22). Mimo jiné je na chovani detektoru také patrné velmi plynulé kleséni
precision pro zvysujici se recall.

Obrézek 4.12: Vizualizace vystupu detektoru YOLACT++ na testovacim obrazku z lokace
Vankovka. Bounding box je zobrazen pouze pro detekce s confidence presahujici hodnotu
0,5.

V porovnani s ostatnimi sitémi se YOLACT++ pri obecném testovani prokazal jako
velmi citlivy detektor se srovnatelnou presnosti, to ho ¢ini vhodnéjsim napriklad pro pouziti,
naptiklad ziskdvani informaci o vytizeni provozu a dalsi.

Pravdépodobné jesté zajimavéjsi hodnoty lze nalézt v tabulce 4.3, ze které je patrnéa do-
minance detektoru ve vSech méfenych kategoriich mAP pro obtizné detekce. YOLACT++
se umistil na prvnim misté pro mAPTU=:50:05:95 "4y g ploU=:50 § 1 A PIoU=T5 ge ynaénym
odstupem od nizsich pricek. Oproti obecnému testovani doslo u detektoru k nejmensi ztraté
vykonnosti v ohledu mAP pro obtizné detekce (typicky tésné nad hranici priblizné 11%).
Pii podrobnéjsim rozboru lze na obrazku 4.16 objevit moznou pri¢inu téchto vysledku —
vysoké hodnoty recallu dosahované pri detekci oproti ostatnim detektorum (viz. obrazky
4.23 a 4.9). Precision se vsak drzi na srovnatelnych trovnich jako u ostatnich detektori.
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Obrazek 4.13: Vizualizace vystupu detektoru YOLACT++ na testovacim obrazku z lo-
kace most Jazdiaren. Bounding box je zobrazen pouze pro detekce s confidence presahujici
hodnotu 0,5.

V tabulce 4.4 je vidét, ze se detektor paradoxné umistil az na poslednim misté pro
hodnotu MCC; nicméné dosazend troven je z absolutniho pohledu vysoka. Schopnost kla-
sifikace obtiznych detekci Ize dikladnéji prozkoumat i pomoci grafu na obrazku 4.17, ktery
ukazuje pomérné Siroké rozestupy dosazenych hodnot mezi jednotlivymi tifidami. Zejména
pak rozdily pro témér perfektni vysledek tiid car a bus oproti ostatnim tiiddm. Na ob-
razku 4.18 je mozné vidét confusion matriz klasifikace obtiznych detekcich, ze které jsou
patrné podobné jevy jako u Mask R-CNN (viz 4.11) — ¢asté zamény t¥id minivan s car (¢i
opacné) a truck s tfidou minitruck. Mimo to mél také YOLACT++ mirné vétsi problémy
s klasifikaci vozidel tiidy van.

V tabulkich 4.2 a 4.3 jsou hodnoty dosazené rychlosti detekce pri bézném testovani i
pro obtizné detekce. Ty sice dle ocekavani prekonavaji rychlosti dosazené Mask R-CNN,
nicméné zustavaji hluboko pod ocekdavanou hranici 30 FPS pouzitelnou pro béh v redlném
case a dosazené detektorem YOLOvA4. [7]

Vizualizace vystupu detektoru je mozné vidét na obrazcich 4.12 a 4.13.
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Obrazek 4.14: Graf zobrazujici k¥ivky precision-recall dosazené detektorem YOLACT++
pro jednotlivé tiidy pri obecném testovani s prahem piekryti foU na trovni 0,5.
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Obrazek 4.15: Graf zobrazujici k¥ivky precision-recall dosazené detektorem YOLACT++
pro jednotlivé tiidy pri obecném testovani s prahem piekryti foU na trovni 0,75.
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Obrazek 4.16: Graf zobrazujici k¥ivky precision-recall dosazené detektorem YOLACT++
pro jednotlivé tiidy pri testovani na obtiznych detekcich s prahem piekryti ToU 0,75.
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Obrazek 4.17: Hodnoty precision a recall jednotlivych tiid dosazené detektorem YO-
LACT++ pri klasifikaci obtiznych detekci. Méfeno pro prah IoU 0,75 a confidence 0,5.
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YOLACT++ confusion matrix loU=0.75
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Obrazek 4.18: Confusion matriz detektoru YOLACT++ pii klasifikaci obtiznych detekci.
Meéfteno pro prah IoU 0,75 a confidence 0,5. Sloupce znazornuji redlny typ vozidla, radky
oznacuji vystup klasifikace.
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YOLOv4

0Od YOLOvV4 lze vlivem jednourovnové architektury ocekavat spise skromnéjsi vykon v ohledu
dosazenych hodnot mAP [5]. Pii pohledu na tabulku 4.2 je vidét, ze se detektor sice ve vSech

kategoriich (mAPPU=T5 mAPTloU=>0:05:95  py A ploU=50) ymistil az na tietim misté,

avsak s rozdily vzdy pouze v radu jednotek procent. Stejné jako ostatni detektory se dle

oc¢ekavani hodnoty dosazené mAP snizuji pro striktnéjsi kategorie.

Detailnéjsi nahled do vykonu detektoru nabizi obrazky 4.21 a 4.22 s grafy kiivek recision-
recall dosazenych prii detekci. Srovnani detekce pro prahy IoU 0,50 a 0,75 ma ocekavany
charakter se sniZzenim dosahované precision i recallu. Nizsi hodnoty mAP jsou pravdépo-
dobné zplisobeny nizsim maximem krivek na ose recallu, nez je tomu u ostatnich detektoru
(grafy viz. naptiklad obrazky 4.7 a 4.14). Detektor tak vykazuje nizsi citlivost a zachycuje
mensi mnozstvi detekci nez ostatni testované sité.

Obrazek 4.19: Vizualizace vystupu detektoru YOLOv4 na testovacim obrézku z lokace
Vankovka. Nézev tiidy a confidence je zobrazen pouze pro detekce s confidence presahujici
hodnotu 0,5.

/N

V tabulce 4.3 je mozné vidét dosazené hodnoty mAP pro obtizné detekce. V této disci-
pliné se detektor umistil na stiedni piicce ve viech kategoriich (mAPV="T5 mApleU=>50
i mAPToU="50:05:95) 3 to 5 vice nez 10% odstupem od obou dalsich siti. Detekce je tak
zietelné lepsi nez vykon Mask R-CNN, avsak také vyrazné zaostava za YOLACT++. Z ab-
solutniho hlediska se jedna samozrejmé o velké zhorSeni oproti bézné detekci, nicméné i
presto lze pozorovat napiiklad piekroceni prahu 50% pro kategorii mAPI°V="50 Detail-
néjsi pohled nabizi obrazek 4.23, kde jsou vidét odlisné charaktery detekce pro rizné tridy.
Napriklad pro tiidu minivan detektor dosahuje jen velmi nizkych hodnot recallu, avSak
zhruba konstantni, relativné vysoké hodnoty pro ostatni tfidy vyzvedavaji celkovy vykon
detektoru pro obtizné detekce.

Pri klasifikaci obtiznych detekci detektor dosahl nejvyssi arovné MCC ze vSech testova-
nych siti (viz tabulka 4.4). Pro konkrétnéjsi rozbor je mozné vyuzit graf na obrazku 4.24,
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Obrazek 4.20: Vizualizace vystupu detektoru YOLOv4 na testovacim obrazku z lokace most
Jazdiaren. Néazev tiidy a confidence je zobrazen pouze pro detekce s confidence presahujici
hodnotu 0,5.

kde je vidét, ze se namérené hodnoty pohybuji ve stfednich az vysokych hodnotéach a pro
tridy car a bus dokonce v hodnotach maximalnich. Tyto vysledky dle ocekavani souhlasi
s dosazenou vysokou hodnotou MCC' a celkovym vykonem prti testovani obtiznych detekci.
P1i priuzkumu confusion matriz na obrazku 4.25 a jejim porovnani s predchozimi detektory
(viz obrazky 4.11 a 4.18) je patrné, Ze lepsi hodnoceni klasifikace YOLOv4 plyne pravdépo-
dobné z nizstho poétu zameén vozidel t¥idy car za tfidu minivan. Ostatni trendy (napiiklad
zameény truck za minitruck) lze pozorovat v podobném rozsahu jako u ostatnich detektoru.

Dosazenou rychlost detekce lze vidét v tabulkich 4.2 a 4.3, ze kterych je patrné, ze i pres
jeji vétsi rozpéti pro ruzné discipliny je velmi vysokd a v kontextu ostatnich testovanych
detektoru bezkonkurencéni. Detektor tak potvrzuje, Ze je vhodny pro pouziti v redlném cCase
— napriklad pro detekci na zivém prenosu z dopravnich kamer a dalsi. Tyto vysledky jsou
konzistentni s o¢ekavanim chovani YOLOv4. [5].

Vizualizace vystupu detektoru je mozné vidét na obréazcich 4.19 a 4.20.
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YOLOv4 loU=0.5
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Obrazek 4.21: Graf zobrazujici kiivky precision-recall dosazené detektorem YOLOv4 pro
jednotlivé tridy prii obecném testovani s prahem prekryti IoU na trovni 0,5.
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Obréazek 4.22: Graf zobrazujici kiivky precision-recall dosazené detektorem YOLOv4 pro
jednotlivé tiidy pii obecném testovani s prahem prekryti IoU na trovni 0,75.
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YOLOv4 loU=0.75
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Obrazek 4.23: Graf zobrazujici kiivky precision-recall dosazené detektorem YOLOv4 pro
jednotlivé tridy, pii testovani na obtiznych detekcich s prahem prekryti o U na trovni 0,75.

YOLOv4 classification, loU=0.75, Conf=0.50
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Obréazek 4.24: Hodnoty precision a recall jednotlivych tiid dosazené detektorem YOLOv4
pri klasifikaci obtiznych detekci. Méfeno pro prah IoU 0,75 a confidence 0,5.
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YOLOv4 confusion matrix loU=0.75
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Obrazek 4.25: Confusion matriz detektoru YOLOv4 pfi klasifikaci obtiznych detekei. Mé-
feno pro prah IoU 0,75 a confidence 0,5. Sloupce znézornuji realny typ vozidla, radky
oznacuji vystup klasifikace.
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Srovnani trid

Na obrazcich 4.26 a 4.27 je zobrazeno srovnani kiivek precision-recall pro rizné tridy pro
hlubsi priazkum jejich chovani. Na tvaru kfivek je vidét, ze v detekci riuznych siti pro jednu
tridu jsou jen malé rozdily v tomto ohledu. Kazdy detektor samoziejmé dosdhne ruzné
precision a ruzného recallu, z ¢ehoz plyne jejich rozdilné hodnoceni. Priubéh téchto dvou
hodnot napri¢ hladinami confidence je vsak pro vsechny velmi podobny.

Zajimavéjsi je tak posouzeni rozdilu v detekci jednotlivych tiid, které se mize razantné
lisit. Toto je zvlasté patrné pro tridy car a bus, které vykazuji mimo vétsiho vyhlazeni
ktivek zvySenou granularitou vysledki, také vyssi dosazené hodnoty precision.

Moznou pri¢inou zvysenych hodnot precision pro tyto tiidy by samoziejmé mohlo byt
jejich vétsi zastoupeni v uéici ¢asti datové sady (viz. tabulka 3.2). Nicméné tato hypotéza
neni zcela konzistentni pii pohledu na tridu wvan, pro kterou detektory vykazuji relativné
nizké drovné precision i presto, ze se k jeji cetnosti (viz tabulka 3.1) tfida bus blizi daleko
vice nez k dominantni t¥idé car. Moznym vysvétlenim tohoto jevu pro tiidu bus je jednot-
lity vzhled instanci této tridy. Z povahy véci mé vétsina autobusu v datové sadé uniformni
vzhled, jako napriklad barevné schéma méstské hromadné dopravy nebo spolecnosti pro-
vozujici dalkové autobusy. Detektor tak muze byt naucen velmi dobfe rozpoznavat tyto a
podobné instance jako se nachazi v datové sadé, nicméné pri testovani na datech z jinych
lokaci by mohla kvalita detekce pro tiidu bus klesat mnohem vice, nez pro tiidy ostatni.
vek precision-recall (viz obrazky 4.26 a 4.27) se pro tuto tfidu vyyrazné lisi od trendu
pozorovatelnych u trid ostatnich. Zastoupenim v ¢asti datové sady pro uceni se sice jedna
o minoritni tfidu (viz tabulka 3.2), to vSak nevysvétluje jeji postaveni vuéi chovani pro
tridy truck a minitruck. Moznou pric¢inou je tak obecné vizudlni podobnost vozidel této
tridy s vozidly trid car a wvan. Ta se projevovala jiz pri pripravé datové sady, kdy i pro
lidské oko nebylo vzdy na prvni pohled zcela jasna klasifikace téchto vozidel.

Pohled na confusion matriz jednotlivych detektoru (viz obrazky 4.11, 4.18 a 4.25) od-
haluje, ze velké mnozstvi zdmén vzniké klasifikovinim vozidel tiidy truck jako minitruck.
Pravdépodobnou pric¢inou tohoto jevu je obecna vizualni podoba téchto tfid v kombinaci
s charakterem obtiznych detekci. Napriklad pfi vjezdu vozidla do zabéru kamery pfi jejim
umisténi priblizné soubézné s vozovkou, jsou zakryté zrejmé nejpatrnéjsi odlisovaci rysy,
jako je naptiklad pocet naprav vozidla. Tomuto jevu moznd nahrava i potencialni riznoro-
dost vzhledu instanci t¥id truck a minitruck v provedeni ndkladového prostoru. Je mozné,
ze data pro uceni obsahuji vyrazné vétsi zastoupeni jednoho typu provedeni nakladového
prostoru, napriklad sklapéckového, pro tiidu minitruck. Pri testovani by pak detektor mohl
castéji predikovat tiidu minitruck pro sklapéckova vozidla tridy truck, protoze by prove-
deni nakladového prostoru hralo pii klasifikaci vétsi roli nez prvky, které od sebe tridy ve
skutecnosti odlisuji.
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Obréazek 4.26: Grafy zobrazujici kiivky precision-recall dosazené detektory pro jednotlivé
tfidy pro préah IoU 0,50. 43



loU=0.75
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Obréazek 4.27: Grafy zobrazujici kiivky precision-recall dosazené detektory pro jednotlivé
tTidy pro préah IoU 0,75. 44



Kapitola 5
Zaver

Cilem préce bylo porovnat vykonnost dostupnych vicetiidnich detektori na vhodné datové
sadé. Text prace nejprve ¢tenare seznamuje s potfebnym teoretickym zakladem a dale kon-
krétné popisuje pripravenou datovou sadu, proces uceni detektori a provadéni testi, jejichz
vysledky se snazi vhodné interpretovat.

Prvnim vystupem prace je pripravend datova sada, kterou lze pouzit k uceni a testo-
vani dalSich detektort. Tato ¢dst prace se ukazala jako obzvlasté ¢asové narocna, kvili
nutnosti manualni revize obrazkda. Mimo mnozstvi dat pro uceni a testovani poskytuje také
moznost specializovanéjsiho experimentovani na obtiznych detekcich. Prostor pro jeji roz-
sifeni je zejména v nevyvazenosti zastoupeni jednotlivych tfid, které by se dalo realizovat
podvzorkovanim ¢ ignorovanim ¢ésti dat s vyskytem majortinich t¥id (zejména tridy car
reprezentujici osobni auta). Tento proces by vSak vyustil ve ztratu znacného objemu dat,
které by bylo vhodné doplnit jejich dalsim rozsifenim. Velikost tiidné vyvazené sady by tak
byla vzdy zhruba limitovana ¢etnosti nejméneé zastoupené tridy. Dalsim moznym vylepsenim
by bylo rozsiteni ¢asti pro obtizné detekce, vedouci k vétsi granularité vysledki.

Vystupem druhym jsou namérené vysledky pfi testovani detektorti, které obecné pro-
kazuji schopnost detekovat vozidla, pro vsechny testované sité. Tuto skutec¢nost lze v prvni
radé interpretovat jako kontrolu a potvrzeni pouzitelnosti pripravené datové sady. Ta je tak
i pres své nedostatky vhodna pro hluboké uceni a testovani detektort k dosazeni kvalitnich
vysledk.

V fadé druhé lze interpretovat zajimavé dosazené vysledky. Mask R-CNN se prokazal
jako nejlepsi testovany detektor pro striktni pozadavky na lokalizaci objekti, avsak pouze
pro obecné testovani. Velmi spatny vykon detektoru pro obtizné objekty se d& povazovat
za prekvapivy. Vzhledem k tomu, ze pii obecném testovani je tfeba detekovat i obtizné
objekty, mohou byt vysledky Mask R-CNN pfi obecném testovani snizeny pravé timto
vlivem. Je mozné, ze by detektor dosahl vétsi kvality detekce, kdyby byl testovan pouze na
jednoduchych, ni¢im nezakrytych objektech.

Detektor YOLOv4 se ukézal jako kompetentni varianta s vysokou béhovou rychlosti.
V testovanych disciplindch se prokazoval primérné dobrymi vysledky.

Vysledky detektoru YOLACT++ naznacuji vysokou citlivost detekce se stale dobrou
presnosti. Obzvlasté zajimavé je jeho chovani pti obtiznych detekcich, kdy doslo jen k ma-
lému snizeni vykonu oproti béznému testovani, coz zcela kontrastuje s velkym tpadkem
pozorovanym u ostatnich detektori.
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