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ZYMENYS IR SANTRUMPOS

Zymenys:

Kodo kintamyjy pavadinimai Zymimi naudojant Italics stiliy;

Svetimy kalby zodziai, paaiskinti santrumpose arba bet kurioje darbo vietoje, Zymimi
naudojant Italics formatavimo stiliy (pvz. recall); sutrumpinimai néra isskiriami kokiais
nors formatavimo stiliais.

Santrumpos:

FPS (angl. Frames Per Second) — per vieng sekunde¢ apdoroty kadry skaicius;

SLAM (angl. Simultaneous Localization And Mapping) — algoritmas zemélapiui brézti, kai
ji bréziantis objektas tuo paciu kiekvienu laiko momentu Zino savo pozicija jame;

YOLO (angl. You Only Look Once) — konvoliucinis giluminis dirbtiniy neurony tinklas,
kurio veikimas pagristas viso vaizdo apdorojimu i$ karto;

mAP (angl. mean Average Precision) — suvidurkintas aptikimo tikslumas, jvertis,
apibudinantis, kaip tiksliai vaizde aptinkamas norimas objektas;

IOU (angl. Intersection Over Union) — sankirtos ir sagjungos santykis;

MOTA (angl. Multiple Object Tracking Accuracy) — daugelio objekty sekimo taiklumas.
Ivertina trijy rasiy klaidas — sekimo identifikatoriaus praradimo, objekto neaptikimo, kur
Jis turéty buti rastas, ir objekto aptikimo ten, kur jo néra;

MOTP (angl. Multiple Object Tracking Precision) — daugelio objekty sekimo tikslumas
(angl., MOTP). Jis vertina, kokia vidutiniska objekto vietos nustatymo (lokalizavimo)
paklaida.
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IVADAS

Darbo aktualumas ir tikslas

Vaizdai miisy gyvenime turi didelg reikSme. Pamatytas vaizdas analizuojamas smegenyse, 0O
tokig analize atlieka milijonai neurony. Vaizde galima rasti daug informacijos, todél nesunku rasti
vis naujy pritaikymo biidy. Viena i$ tokiy sri¢iy — pésc¢iyjy vaizde sekimas. Vis nauji §ig problema
sprendziantys modeliai ir geréjantys jy algoritmy rezultatai sukuria galimybiy spresti problemas,
kuriy nebuvo galima i$spresti ankséiau. Vis dar iSlieka problema — tiksliai veikiantys algoritmai
tebéra léti. Pageidautina, kad tokie algoritmai bty kuo spartesni ir galéty veikti kuo maziau resursy
ir galios vartojanciuose jtaisuose.

Sio darbo tikslas — istirti objekty sekimo vaizde algoritmy veikimo principus, pateikti ir

eksperimentiskai iStirti galimus algoritmy spartinimo budus.

Darbo uzdaviniai

Baigiamojo darbo tikslui pasiekti keliami trys uzdaviniai:

1. Atlikti algoritmy, skirty adaptyviai atnaujinti objekto koordinates vaizdo sraute, veikimo
analizg.

2. [I8siaiSkinti pasirinkty algoritmy trikumus jj taikant specializuotai. Pasitlyti objekto
koordinaciy atnaujinimo algoritmo spartinimo biida.

3. Patikrinti naujai sudaryto algoritmo efektyvuma ir palyginti jo veikima su Kitais
algoritmais. Pateikti lyginamojo tyrimo rezultatus.

Naudoti tyrimo ir analizés metodai

Sio baigiamojo darbo tyrimas pagrjstas eksperimentais ir esamy algoritmy analize bei jy
parametry derinimu. Eksperimentiniams tyrimams atlikti naudotas kompiuteris su aStuoniy
branduoliy AMD Ryzen 7 1700 3.7 GHz procesoriumi, 32 GB RAM operatyviosios atminties,
ASUS ROG Strix GeForce GTX1080Ti 11 GB RAM GAMING grafiniu procesoriniu jrenginiu.
Kodas rasytas Python programavimo kalba ir OpenCV bibliotekomis, kai kurios kodo dalys rasytos
C ir C++ kalba ir naudotos su papildomais kvietiniais siekiant taip gauti didesng¢ algoritmo veikimo

sparta.

Darbo naujumas ir praktiné nauda

Daugelio objekty sekimas vaizde — vis dar pakankamai sparciai plétojama sritis, kurios
rezultaty tobul¢jimui vis dar yra labai daug erdvés. Praeito deSimtmecio algoritmai greiti, taciau

veikia nepakankamai kokybiskai, naujieji veikia daug geriau, taciau yra létesni ir todél reikalauja
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moksliniy tyrimy, siekian¢iy $iuos algoritmus optimizuoti. Sio baigiamojo darbo rezultatai ir
iSvados turéty pateikti biidy, kurie leisty padidinti algoritmo veikimo sparta.

Spartesni sekimo algoritmai, gauti pritaikius pakeitimus, gali buti panaudoti teikti ap¢iuopiama
prakting naudg — juos galima pritaikyti skai¢iuoti Zmones, apsilankiusius prekybos centre ar
esanCius jame tam tikru momentu, automatiskai identifikuoti vagis parduotuvéje ar jsilauzélius ]
imonés biurg ar sandélj, taip pat automatinéms prekybos sistemoms (parduotuvéms be kasy ir

kasininky), savaeigése masinose kaip pagalbg siekiant iSvengti avarijy ir pan.

Darbo struktura

Darbo pradzioje reikalinga iSsami naudojamy algoritmy analiz¢, jy palyginimas bei pasirinkimo
atliekant tyrimus pagrindimas. Analizé atlickama dviejy rasiy algoritmams — objekto koordinaciy
atnaujinimo (objekto aptikimo) bei adaptyviy jy atnaujinimo (objekto sekimo).

Tam, kad biity jmanomas jvairiy algoritmy palyginimas, reikia i§ anksto aptarti palyginimui
tinkamiausius parametrus bei pasirinkti tokius, kurie geriausiai apibiidina objekty sekimo vaizde
kokybe. Kadangi $io darbo tikslas yra algoritmy spartinimas, daugiausia démesio skiriama bitent
sekimo spartai, taciau démesys kreipiamas ir | kitus parametrus.

Ivertinus esamy algoritmy trukumus galima pasitlyti jvairias hipotezes bei jas patikrinti
eksperimentiskai. Eksperimentai atlickami kuo jvairesniems vaizdams, kad biity galima tinkamai
jvertinti algoritmo kokybe apibuidinancéias vertes bei palyginti $ias su jau esamy algoritmy
rezultatais. Po kiekvieno eksperimento pateikiami grafikai ir lentelés.

Darbo pabaigoje pateikiamas darbe pasiekty rezultaty apibendrinimas.

8 Artdras JONKUS
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1. OBJEKTO VAIZDE KOORDINACIY ADAPTYVAUS ATNAUJINIMO
ALGORITMU ANALITINE APZVALGA

1.1. Kalmano filtro taikymas objektams vaizde sekti

Kalmano filtras — vienas i§ dazniausiai praktikoje naudojamy filtry, turintis daugiau nei 20
skirtingy tipy skirtingiems tikslams pasiekti. Sumazinti klaidas leidzia metodas, veikiantis panasSiai
kaip maziausiyjy kvadraty metodas tiesiniy lygciy sistemy sprendimui (Chen 2012: 4409-4420).
Sis metodas ypatingas tuo, kad i¥matuoti duomeny taskai aproksimuojami kreive. Skirtingai nei
interpoliacijos metu kreivé neprivalo eiti per visus taskus, todél matematiné iSraiSka biina
paprastesné€, o neretai labiau atitinka ir realy modelj. Taip nutinka todél, kad visi matavimai turi tam
tikrg triukSmo lygj, kuris paprastai yra atsitiktinis, todél matavimo taSkai yra iSsibarst¢ aplink
tikrgsias reikSmes. Kalmano filtro naudojimas gali padéti pasiekti tikslesnius matavimus
lokalizavimo (Siekmann et al. 2010) ir objekto matavimo (Ahn et al. 2009: 4296-4302)
uzdaviniuose.

Lokalizavimo uzdavinys yra vienas i§ pagrindiniy, daraniy jtakg ateities roboty
autonomiS$kumui. Nepaisant naujausiy GPS (angl. Global Positioning System) technologijos
tobuléjimy gaunami rezultatai dar néra pakankamai tikslis naudoti be papildomo filtravimo, o
savaime greitai prisitaikantys jutikliai néra pricinami (Chen 2012: 4409-4420) arba zenkliai
padidinty jrenginiy kaing. Tikslumo didinimas sumaZina sistemos efektyvuma, o sparciai veikianti
sistema paprastai néra pakankamai tiksli (Correa et al. 2010: 339-354). Kalmano filtras taip pat
tinka automatiniam aptikimui ir sekimui (taikiniy, pavyzdziui, rakety, paieska), prognozavimui ir kt.

Vienas 1§ svarbiy ir pakankamai sudétingy uzdaviniy yra trijy aSiy vaizdo rekonstrukcija i§
dviejy asiy vaizdo. Vaizdas kompiuterio ekrane yra tik dviejy asiy projekcija, todé¢l tam, kad buty
galima nuspéti, kokiu atstumu ir kokio dydzio i§ tikryjy yra ieSkomas objetas, reikalingi
matematiniai modeliai. Sj uzdavinj analizuoja SLAM (angl. Simultaneous Localization And
Mapping) algoritmai. Viena $io algoritmo dalis — iSpléstasis Kalmano filtras (angl. Extended
Kalman Filter), daznai trumpai vadinamas tiesiog EKF. EKF yra netiesiné Kalmano filtro versija.
D¢l savo netiesiSkumo S$is filtras paprastai reikalauja daug skaiCiavimy ir ne visada pateikia
tenkinancius rezultatus, todél skaiCiavimus tenka kaZkaip supaprastinti pasirenkant papras¢iau
suprantamus pozymius arba lengvai jvykdomas ir nedaug skai¢iavimy reikalaujancias
transformacijas. Apie Kalmano filtro veikimo principus, galimas transformacijas bei Kalmano filtro

tipus kalbama tolimesniuose poskyriuose.

1.1.1. Veikimo principas

Tiesing sistemg galima aprasyti dviem funkcijomis (Chen 2012: 4409-4420):

OBJEKTY SEKIMO VAIZDE ALGORITMY SPARTINIMAS
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Xie = f Xi—1, Up—1, Vie—1);
Z, = h(Xy, wy).

Siose lygtyse daug nezinomuyjy, kuriuos reikia iSaiskinti. X, yra buklés (angl. state) matrica, j
kurig paprastai vaizdy apdorojimo atveju jeina jvairas skirtingi dydziai — koordinatés vaizde X(k),
y(k), objekto judéjimo greitis jvairiomis koordinatémis Vy ir vy, taip pat posiikio kampas ¢(K) (Chen
2012: 4409-4420). Tam tikrais atvejais apraSomas ir sekimo langas (angl. tracking window). X _
apibiidina paskutinés buklés vertes, u,_; — 1éjimo matrica, v,_; — biklés triukSmo matrica, Z,—
18éjimo matrica, wy, — i18¢jimo vertés triukSmo matrica. Galima sakyti, kad Kalmano filtras vienu

metu atlieka ne vieno elemento, o keliy su vaizdy atpazinimu ir sekimu susijusiy ver¢iy duomeny

filtravima.
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400

200

-200 - »
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1.1 pav. Transporto priemonés pozicija (tikroji, pamatuota ir jvertinta) (Simon 2001: 72—
79)

Kalmano filtro uzduotis — jvertinti biklés ir i8¢jimo matricas. Biiklés matrica naudojama
tolimesnéms i$¢jimo vertéms apskaiciuoti, todel galime sakyti, kad Sis filtras prognozuoja vertes

pagal prie§ tai buvusias ir pagal jas derina skaifiavimus. Sioms dviem matricoms skai¢iuoti

reikalingi papildomi skai¢iavimai, o galiausiai viskas suvedama | tris lygtis (Chen 2012: 4409-
4420):

Kok = Prje—1H" (HPyp-1H™ + R)™%;
Xy = Xucix-1) + Kor(Zaoy — HX -1
Pee = (I = KgieHPrejie—1)-
K;i yra vadinama Kalmano stiprinimo matrica. | jo skaiciavimo lygtj jeina buvusiy reikSmiy
kovariacija Py k-1, padedanti jvertinti labiausiai tikéting reikSme. H apibiidinama kaip svorio

matrica ir paprastai yra susieta su matavimais zy, R — matavimo triuk§mo kovariacija (Simon 2001:

10 Artdras JONKUS
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72-79), | — proceso triuk§mo kovariacija (Simon 2001: 72-79), X apibidina optimalia biiklés
matricg. Kalmano filtro stiprinimo matrica yra kei¢iama atsizvelgiant j taSky kovariacija, kuri savo
ruoztu keiCiama atsizvelgiant | naujai iSmatuotas reikSmes. Kitaip sakant, jeigu nauja reikSme
smarkiai skiriasi nuo paskutiniy reik§miy, Kalmano filtro stiprinimo koeficientas sumazinamas, kad
nebiity iSkreiptas naujy reikSmiy skai¢iavimas. Esant nedideliam Kalmano stiprinimui nauja
reikSmé neturés daug jtakos rezultatams.

Kai procesas, kurj reikia iSmatuoti, néra tiesiSkas, iSpléstiniame Kalmano filtre (EKF)
panaudojama tikslo funkcijos aproksimacija Teiloro eilute. Taip galima jvertinti ir netiesiSkas
sistemas (Chen et al. 2010: 576-581).

Tinkamas Kalmano filtru aproksimuotos vertés pavyzdys pateiktas 1.1 paveiksle. Jame nurodyti
matuoty ir filtruoty reikSmiy grafikai. Abscisiy asyje nurodytas laikas sekundémis, ordinaciy —
pozicija. Paveiksle galima matyti pradinj signalg su triuk§mu, taip pat tikrajj (etaloninj) ir gauta
filtruojant. Galima matyti, kad Kalmano filtru galima gauti reikSmes, kurios beveik neatskiriamos

nuo realiy.

1.1.2. Problemos ir galimi jy sprendimai sekant objektus vaizde

Nors Kalmano filtrai yra pakankamai iStobulinti matavimo ir prognozavimo uzduotims bei
leidzia spresti daug uzdaviniy, problemy vaizdy sekime iSlicka (Chen 2012: 4409-4420). Sias
problemas siekia iSspresti tyréjai, sitlydami pakeitimus tiek skaiciavimo metodikoje, tiek
aparating¢je jrangoje.

Viena 1§ pagrindiniy problemy sekime yra objekty aptikimo sparta. Greitai veikiantys
algoritmai nepateikia pakankamai tiksliy rezultaty, o tikslesni reikalauja skaiiavimy intensyvumo.
Vaizduose daznai tinkama tik netiesiné Kalmano filtro versija, kurios taikymui reikia daugiau
skai¢iavimy nei tiesinéje versijoje.

Kita problema — patikimumas. Kalmano filtras reikalauja, kad filtro parametrai baty suderinti.
Kadangi procesai didele dalimi yra stochastiniai, jj suderinti gali buti sudétinga ir tikslumo
pagerinimui gali tekti papildomai vertinti jvairius dinaminius bruozus (Zhang et al. 2010: 424-437).
Sitokiu atveju atpazinimo patikimumas ir stabilumas turéty padidéti, ta¢iau algoritmas
nei§vengiamai tampa sudétingesnis ir reikalauja daugiau skai¢iavimy. Papildomi skaiciavimai turi

biiti kuo paprastesni.

OBJEKTY SEKIMO VAIZDE ALGORITMY SPARTINIMAS 11
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1.2 pav. UKF naudojamos transformacijos rezultaty pavyzdys. Pirmasis stulpelis — realts
matavimai, antrasis — EKF filtro rezultatai, tre¢iasis — UKF naudojamos transformacijos
rezultatai (Wan et al. 2002: 153-158)

Dar viena problema — tikslumo ir efektyvumo suderinimas. Net ir iSmintingai parinktas buidas
gauti filtravimui naudojamus matavimo taskus ne visada padeda sumazinti skai¢iavimo
intensyvumg. Sitilomas sprendimas — vietoj EKF naudoti UKF (angl. Unscented Kalman Filter),
kuris taip pat skirtas darbui su netiesinémis sistemomis, taciau smarkiai sumaZina aproksimavimo
paklaidas. Panaudojant UKF tiek tasky kovariacija, tiek vidurkis paprastai yra artimesni realiam
modeliui (Wan et al. 2002: 153-158). Rezultatus, kuriuos gavo Wan ir van der Merve, galima
matyti 1.2 paveiksle. Pirmasis stulpelis — realiam modeliui pritaikyti rezultatai, antrajame nurodyti
EKF gauti rezultatai, tre¢iame — filtravimu UKF gauti rezultatai.

Tikétina, kad spartesnj ir kokybiSkesnj sekimg galima pasiekti pasitelkus jvairius dirbtinio
intelekto metodus. Tarp tokiy metody — apytikslé logika (angl. fuzzy logic), kuri leidzia jgyti ne tik
dvi reikSmes — loginj vienetg ir loginj nulj — bet ir reikSmes tarp $iy dviejy ribiniy reikSmiy;
dirbtiniy neurony tinklai, genetiniai algoritmai, padedantys ieSkoti optimizavimo ir paieskos
uzdaviniy sprendimy. Siuos metodus galima taikyti atskirai arba kartu ir stebéti, ar rezultatai
atsveria papildomy skai¢iavimy atsiradimg ir algoritmo tapimg sudétingesniu. Kai kurios Kalmano
filtro modifikacijos, pasitelkiancios dirbtinj intelekta, jau yra naudojamos ir pateikia pakankamai
smarkiai patobulintus rezultatus. Vienas toks Kalmano filtro modifikacijos pavyzdys — PSO-KF
(angl. Particle Swarm Optimization Kalman Filter) (Ramakoti et al. 2009: 531-533). Spartos

didinimui galéty padéti loginés programuojamos matricos (angl. Field-Programmable Gate Array),
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nes atlieka skaiCiavimus lygiagre€iai visam duomeny blokui, taciau net ir pakankamai didelése
programuojamose loginése matricose gali greitai pritrikti loginiy bloky. Su tokiu uzdaviniu
nesunkiai galéty susitvarkyti staliniai kompiuteriai, taciau idealiu atveju norétysi, kad objekto
sekimas bty pasiekiamas ir plansetiniuose kompiuteriuose ar iSmaniuosiuose telefonuose. Spartinti
skai¢iavimus galima tam tikrg jy dalj perkeliant loginéms matricoms. Dabartinés loginés matricos
(tiek Xilinx, tiek Altera) jau turi integruotus procesorius (paprastai ARM architektiiros), kurie gali
didel¢ dalj uzduociy pavesti skai¢iuoti paciai loginei matricai. Skai¢iavimai turéty biiti tokie, kad jy
nereikéty atlikti visai duomeny kadrui, o tik tam tikram duomeny blokui, o neurony tinklai ir Kiti

dirbtinio intelekto metodai biity kuo paprastesni.

1.2. Daleliy filtro taikymas objektams vaizde sekti

Kitas daznai naudojamas filtras — daleliy (angl. particle filter). Sukurtas 1993 metais kaip
Bajeso filtry aproksimacija ir dabar laikomas pakankamai iStobulintu filtru vaizdy apdorojimo,
objekty sekimo, lokalizavimo ir kitoms problemoms spresti. Jis gali biiti nesunkiai palyginamas su
jau aptartu iSpléstiniu Kalmano filtru. Kalmano filtras ne visada pateikia tenkinancius rezultatus, tad
dél savo konstrukcijos daleliy filtras gali bati naudingas. Sio filtro pagrindu sukonstruotas
fastSLAM algoritmas, kuris yra dar viena SLAM uZdavinio sprendimo riisis. Kaip ir Kalmano filtro
atveju, trumpai bus aptartas veikimo principas bei galimos problemos ir galimi jy sprendimo biidai

bei jvairios galimos modifikacijos, gerinanc¢ios galutinj rezultatg.

1.2.1. Veikimo principas

Daleliy filtro esmé — skaifiavimams naudojama tikimybiy tankio funkcija. Léktuvo,
skrendancio vir§ eZero, apaugusio meldais, pozicijg Zemélapyje galima apraSyti tikimybiy tankio
funkcija. Véliau, atlieckant matavimus, pavyzdziui, auksc¢io vir§ eZero, tikimybiy tankio funkcija gali
biti panaudota tikslesniam léktuvo lokalizavimui zemélapyje. Jo algoritma (Gustafsson 2010: 528—
82) i$ esmés galima padalyti | penkias dalis, i§ kuriy paskutinés keturios vykdomos iteratyviai:

PradZioje vykdomas algoritmo inicijavimas — pasirenkamas pasiskirstymas q(xx+1|%1.x Vi+1),

perrinkimo (angl. resampling) strategija bei daleliy skai¢ius N. Tada generuojama x11~px0, kur
i =1,..,N, taip pat generuojama svoriy matrica W1i|0 = %
Toliau einancios algoritmo dalys yra pasikartojancios. Pirmoji i§ jy — matavimy atnaujinimas

(angl. measurement update):

, 1 . ,
Wllc|k = awlldk—lp(yklxllc)-

Formuléje cj- normalizacijos svoris:
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N
Ck = Z Wli|k—1P()’k|x1i<)-
i=1

Antroji dalis — jvertinimas. Cia perskai¢iuojama tikimybiy tankio funkcija ir jos vidurkis:

N
D(Xrx|yix) = Z Wllc|k0(x1:k - xi:k);
i=1

N
o _ i
x = Wik X1:k-
i=1

Trecioji dalis — perrinkimas. Kadangi vieni taSkai turi didesne tikimybe nei kiti, o kai kurie yra

per mazai tikétini ir gali buti atmesti, reikia paimti N daleliy skai¢iy, kuriy svoriy matrica W}ic|k = %
Paskutiné, ketvirtoji dalis — generuoti spé&jimus ir kompensuoti matavimo svarbos svorj (angl.

importance weight):
x,i(+1~q(xk+1|x,ic,yk+1);

Wi _ Wi p(xllc+1|xllc)
k+1lk — "k|k i i '
i | q (X110 View1)

1.2.2. Problemos ir galimi jy sprendimai sekant objektus vaizde

Nors daleliy filtras jau pakankamai iStobulintas, yra neiSsprgsty problemy, turinciy jtakos
algoritmo spartai. Siy problemy jtaka siekiama sumazinti naujausiuose moksliniuose darbuose.

Pirmoji ir turbiit dazniausiai sutinkama problema — taSky nykimas (angl. sample depletion), dar
vadinamas tasky degeneracija (angl. sample degeneracy). Jis apibiidinamas kaip sparti rezultaty
divergencija - visy taSky svoriai artéja prie nulio ir tik kurio nors vieno artéja prie vieneto. I$ pirmo
zvilgsnio tai atrodyty kaip artéjimas prie idealaus sprendinio, taciau i$ tikryjy tai reiskia, kad vienas
duomeny taskas yra daug daugiau tikétinas nei kiti. Butent dél Sios priezasties ir yra vykdomas
taSky perrinkimas (angl. resampling) (Gustafsson 2010: 528-82). Jis jveda griztamajj rys§j, kitaip
sakant, tikétini taskai vis tiek paprasCiau atlaikys perrinkimg. Perrinkimas sprendzig problema, bet
sukuria naujg — sunaikinama pradiné informacija ir taip padidéja sprendimo neapibréztumas, todél
perrinkimas turi biiti atliekamas tik tada, kai tam yra butinybé. Perrinkimas kartais pakei¢iamas
naujy duomeny gavimu atlikus pilng daleliy filtro algoritmo iteracija (po ketvirtosios dalies,
aptartos veikimo principo skyrelyje). Pavyzdziui, Gauso daleliy filtras (angl. Gaussian Particle
Filter, GPF) naujy daleliy debesiui pritaiko Gauso skirstin;.

Geras indikatorius taSky nykimui apibadinti yra efektyvus taSky skaicius N, ¢, kurio apraSymui

naudojamas variacijos koeficientas c, (Gustafsson 2010: 528-82):

N

Ny = —m———.
r Ty & (Wipi)
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Efektyvus taSky skaiCius yra didZiausias (Ngsr = N), kai visy taSky svoriai yra lygas W,i| k=
1/N, o maziausias tasky skaiCius N,sr = 1; 8is atvejis pasitaiko, kai W,ilk = 1 su tikimybe 1/N,
taip pat maziausias tada, kai w,idk = 0 su atsitikimo tikimybe (N — 1)/N.

Pastaroji paminéta efektyviyjy tasky skaic¢iaus formulé néra nasi ir lengvai suskai¢iuojama, ja
galima pakankamai smarkiai supaprastinti ja aproksimuojant kur kas paprastesne formule:

. 1
N = —
I wip)?

Tokia aproksimacija galima, nes 1 < IVeff < N. Virsutiné padétis IVeff = N pasiekiama tada,
kai visos dalelés turi tg patj svorj, o apatiné padétis Neff = 1 — tada, kai visas svoris suteikiamas
viso labo vienai dalelei.

Dar vienas kartais naudojamas biidas siekiant i§vengti perrinkimo sukuriamos tasky nykimo
problemos — prie signalo pridéti papildomo triuk$mo (angl. jitter) (Fearnhead 1998). Sitaip daleliy
filtre bus daugiau triuk§mo negu buvo duomeny generavimo procese, o link rezultatato bus artéjama
léciau ir dalelés lengviau atlaikys perrinkimo procesa.

Klasikinis perrinkimo algoritmas vadinamas Riplio (angl. Ripley) metodu ir atliekama
reguliariai, kai efektyvus tasky skaicius tampa per mazas (Myers et al. 1995):

function [x,w]=resample (x,w)

% Multinomial sampling with Ripley's method
u=cumprod (rand(l,N). A (1.1 [N:-1:171));
u=fliplr (u);

wc=cumsum (w) ;

k=1;
for i=1:N
while (wc(k)<u(i))
k=k+1;
end
ind (i) =k;
end

x=x (ind, :) ;
w=ones (1,N) <« IN;
Sioje perrinkimo funkcijoje yra lygiagrediy skai¢iavimy, kuriuos auksto lygio programavimo

kalbose, kaip MATLAB programiné jranga, spartina vektoriy ir matricy operacijos. [terptinése
sistemose darbas su matricomis ir lygagreCiais skaiCiavimais gali buati paspartintas lauku
programuojamyjy loginiy matricy arba grafiniy ploksc¢iy pagalba, todél tikétina, kad Sig skaiciavimy
dalj perkelus skaiciuoti joms algoritmo sparta ir efektyvumas didéja.

Daleliy filtro algoritmas, nors gali pasigirti gerais rezultatais, reikalauja daugiau skaic¢iavimy
nei aptartas iSpléstasis Kalmano filtras (EKF), nes turi daugiau zingsniy (pridedamas duomeny
perrinkimas) (Gustafsson 2010: 528-82), todél turéty buti naudojamas ten, kur yra pakankamai

techniniy resursy jam iSpildyti.
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1.3 pav. fastSLAM algoritmo pavyzdys (Thrun 2012)

Kaip ir Kalmano filtro atveju, daleliy filtras turi jvairiy modifikacijy, kurios iSbandomos ir
vaizdy atpazinimo ir sekimo srityje. Viena i§ jy — Rao-Blackwellized daleliy filtras (RBPF), dar
kitaip vadinamas marginalised particle filter (MPF). Jo tikslas yra islaikyti filtrg kiek galima
mazesnj, kad Sis dar galéty bty iSpildomas. Bitent §is filtras pritaikytas fastSLAM algoritmo
atveju, kurio pavyzdj galima matyti 1.3 paveiksle. Keleto objekty sekimui pasiiilytas ir iSbandytas ir
diskriminatyviai mokytas daleliy filtras (angl. discriminately trained particle filter). Sis filtras
sékmingai iSpildytas sekant 22 futbolo Zaidéjus futbolo aikstéje (Hess et al. 2009: 240-247), kur

objektai tam tikrais momentais vienas kita uzstoja ir taip apsunkina filtro veikima.
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2. OBJEKTO KOORDINACIU ATNAUJINIMO ALGORITMUY IR JUOSE
NAUDOJAMY METODUY ANALIZE

Objekty aptikimo uzduoties sprendimai, kuriy tikslumas jau virsija eksperto zmogaus tiksluma
(He et al. 2015: 1026-1034), skatina iSbandyti Siuos tinklus ir objekty aptikimui vaizde ir kitoms su
vaizdais susijusiose uzduotyse, tarp jy ir objekty sekime, kur objekto aptikimas yra viena i§
uzduoties sudétiniy daliy. Tam pasiiilytos jvairios architekturos, kurios leidzia i§ pradziy pasirinkti
staciakampius, kuriuose, tikétina, pasitaikys objektas, o véliau tiems staCiakampiams pritaikyti
konvoliucinio neurony tinklo grafu apibiidintas matematines operacijas. Tarp populiariausiy —
Faster R-CNN (Ren et al. 2017: 1137-1149), Masked R-CNN (He et al. 2017) ir YOLO (angl. You
Only Look Once) (Redmon et al. 2015; Redmon et al. 2016) architektiiros. Bitent apie pastargja
kalbama toliau.

2.1. Konvoliuciniais dirbtiniy neurony tinklais paremti metodai

Konvoliuciniai neurony tinklai puikiai tinka klasifikavimo uzdaviniui spresti ir savo kokybe
lenkia praktiskai bet kokj klasifikavimo algoritmg, tafiau reikalauja daugiau skaifiavimy nei
paprasti ir netikslus klasifikatoriai. Konvoliuciniai neurony tinklai sudaryti i§ daugybés filtry, kuriy
iS¢jimams suskaiciuoti naudojama konvoliucijos (sgsukos) operacija, o parametry skaicius daznai
vir§ija kelias deSimtis milijony. Logiska, kad jeigu langy skaicius, kuriuose bandoma klasifikuoti
objektus, bus toks pats, kaip tiesiniy klasifikatoriy atveju, rezultato laukimas prailgs, ir todél net
pacios geriausios grafinés plokstés, kurias galima jsigyti rinkoje, negalés atlikti skaic¢iavimy realiu

laiku.

2.1 pav. Susidoméjimo verty ploty ieskanéiy algoritmy rezultaty pavyzdys (Hosang et al.
2016: 814-830)
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Langy, kuriuose atlickama objekto paieSka, kiekio sumazinimas gali biti pasiekiamas
algoritmu pasirenkant atitinkamus vaizdo plotus, kuriuose, panaSu, kad galima rasti objekta
(Hosang et al. 2016: 814-830; Chavali et al. 2015). Tokiy ploty radimas yra greitas panaudojant
nesudétingus klasifikatorius, kurie nekreipdami démesio | atskiras klases bando identifikuoti
objektus vaizde. Véliau konvoliucinis neurony tinklas gali tiksliau jvertinti, ar paprastesnio
klasifikatoriaus spéjimas buvo teisingas ir, jeigu taip, jvardinti klase tiksliau. Siy klasifikatoriy yra
jvairiy, pagrindiniai apzvelgiami kiek véliau. Dominanéiy staciakampiy radimo algoritmo rezultatas
pateikiamas 2.1 paveiksle (Hosang et al. 2016: 814-830). Nesunku pastebéti, kad atmetus
stumdomo lango algoritma, tikrintiny keturkampiy skaic¢ius smarkiai sumazéja.

Pastarasis metodas — dominanciy vaizdo ploty paieska — panaudotas keliems vaizdo atpazinimo
vaizde algoritmams, pavadintiems R-CNN S$eima (angl. Regions with Convolutional Neural
Networks features). Nuo seniausios versijos (R-CNN) atlikta daugybé patobulinimy (Fast R-CNN,
Faster R-CNN, taip pat neseniai iSleistas Mask R-CNN). Pirmojoje versijoje staiakampiy
pasitilymai vykdomi tiesiai i§ pradinio vaizdo (paprastai gaunama apie 2000). Po to viena tinklo
dalis apskaiciuoja klases, kita — patikslina sta¢iakampio koordinates (Zhang et al. 2014: 834-849).
Tokiam tinklui sunku atlikti mokyma, o pats tinklas veikia itin 1étai, todél antrojoje versijoje (Fast
R-CNN) sie skai¢iavimai perkeliami jau uz sgsukos operacijy, taip sutaupant skai¢iavimy (Girshick
2015: 1440-1448). Galiausiai nuspresta, kad neverta daryti spéjimy i§ pradinio vaizdo — daug
sparCiau tai atlikti tiesiai i§ rezultaty, gauty po paskutinés sgsukos operacijos tinkle (Ren et al. 2017:
1137-1149). Tam specialiai panaudojamas papildomas konvoliucinis tinklas, greitai ir tiksliai
sugebantis prognozuoti dominancius vaizdo sta¢iakampius. Pastaruoju tinklu pasiektas 66,9 % mAP
(angl. mean average precision, suvidurkintas vidutinis atpazinimo tikslumas, skirtas nurodyti, kaip
teisingai atspéjama klasé ir parinktas staciakampis objektui apibréZti, apie §j jvertinimo parametrg
i$samiau kalbama tolimesniuose skyriuose). Palyginus su senosiomis versijomis atpaZinimo
tikslumas didéjo nesmarkiai (nuo 66 iki 66,9 %), taciau rezultaty gavimo sparta padidéjo 250 karty.
Paskutiné $io tinklo versija — Mask R-CNN (He et al. 2017) — praktiskai nesiskiria nuo Faster R-

CNN, taciau papildomai leidzia vaizdui atlikti ir semanting segmentacijg.

2.2.YOLOv2 objekty aptikimo algoritmo architektura

Kai daugelis mokslininky rinkosi objekty atpazinima, kuriam susidoméjimo vertus vaizdo
plotus sitlé koks nors papildomas algoritmas (pavyzdziui, aptartos pasirinktinés paieSkos),
Vasingtono universiteto tyréjas Josephas Redmonas kartu su kolegomis pasiiile visiSkai kitokj
vaizdo apdorojimo principa, iSmesdamas susidoméjimo verty ploty paieska, taip siekdamas sukurti
gily pilnai konvoliucinj neurony tinkla, galint] objektus vaizde atpaZinti realiu laiku. IS pradziy

galéjes atpazinti kelias deSimtis skirtingy klasiy, véliau, antrojoje versijoje patobulintas ir dabar gali
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atpazinti net 9000 skirtingy klasiy su aukstesniu tikslumu bei tai atlikti sparc¢iai. Pasak tyréjy,
mokymui pritaikius VOC2007+2012 duomeny rinkinj, o testavimui — VOC2007, pateikus
544 x 544 dydzio vaizdus pasiektas suvidurkintas vidutinis atpazinimo tikslumas (mAP) — 78,6 %
(taigi didesnis nei deklaruojama Faster R-CNN straipsnyje). Vienas i$ pagrindiniy privalumy —
Nvidia GeForce Titan X grafing plokste panaudojant skai¢iavimams tokio dydzio paveiksléliams
pasiekta 40 kadry per sekunde sparta, o sumazinus paveiksliukg ir prarandant Siek tiek tikslumo —
net iki 100 kadry (Redmon et al. 2016). Nors tokia jranga dabar jperkama nedaugeliui, priartéjama
prie galimybés tokius objekty atpaZzinimo modelius sutalpinti | jterpting sistemg ir juos vykdyti

realiu laiku, pavyzdziui, Nvidia Jetson TX2.

Vi
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2.2 pav. YOLO algoritmo veikimo pavyzdys (Redmon et al. 2015)

YOLOV2 atlieka skaiCiavimus visam paveiksléliui i§ karto, kitaip sakant, nereikalinga
pirmiausia i$siskirti susidoméjimo verty bloky ir kiekvienam i$ jy spresti klasifikavimo uzdavinio.
Siuo atveju tereikia praleisti vaizda pro pilnai konvoliucinj neurony tinkla bei klasifikatoriaus
pateiktus rezultatus, kuriy uztikrintumas d¢l klasés ir ja ribojancio staciakampio pasirinkimo yra
zemesnis nei koks nors pasirinktas laiptelis, tiesiog iSmesti. Tokio algoritmo veikimo pavyzdys
pateiktas 2.2 paveiksle (Redmon et al. 2015).

YOLO algoritmas sukurtas taip, kad i$ karto atlikty skai¢iavimus visam paveiksléliui. I$ to ir
kilo jo zaismingas pavadinimas (angl. You Only Look Once). Tam jéjimo paveikslélis padalinamas j
S X S dydzio kvadratukus. Jeigu objekto centras pakliiina j atitinkamg lastelg, klasifikuojamas
objektas. Vienas langelis gali biiti reikSmingas spéliojant B kiekj objekta apibréZianciy

stac¢iakampiy, bei kiekvienam tokiam spéjimui pateikiamas skaiCius, jvertinantis, kaip uztikrintai
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tinklas siiilo tokj klasifikavimo rezultatg — objekta viduje ir staciakampio koordinates. Jeigu
nerandamas joks objektas, uztikrintumas dél klasifikavimo yra lygus nuliui.

Kiekvienas stac¢iakampis apibiidinamas penkiais parametrais — X, Y, W, h ir uztikrintumu
(angl. confidence). x ir y reiskia sta¢iakampio centro koordinates palyginus su kvadratuko krastais.
w ir h apibudina tokio stac¢iakampio plotj ir aukstj palyginus su visu paveiksléliu. Uztikrintumas
apibuidina ne tik tikrumg dél klasés, bet ir dél ka tik paminéty keturiy parametry, aprasanciy objekta
ribojant] staciakampj. Visa tai atlieka vienas pilnai konvoliucinis neurony tinklas, neturintis pilnai
sujungty sluoksniy, primenanciy klasikinio neurony tinklo struktiirg. IS viso toks tinklas kiekvienam
mazam vaizdo kvadratui, j kuriuos padalintas vaizdas, iSveda S X S X (5B+C) matrica. Pavyzdziui,
dalinant paveikslélj | 7 x 7 kvadraciukus, vienam kvadratui skiriant du spé&jimus bei turint 20-ies
klasiy duomeny rinkinj iSvesties matrica bus 7 x 7 x 30 dydzio. Véliau dalj spéjimy atmetant dél
per mazo uztikrintumo gaunami galutiniai spéjimai (Redmon et al. 2015).

Antroji YOLO versija i8laiké pirmosios versijos sékme 1émusius privalumus, taciau pridéjo
daugybe patobulinimy, leidzian¢iy sékmingai atskirti didesnj klasiy kiekj su truputj didesne sparta ir
uztikrintumu. Tarp tokiy labiausiai verti paminéjimo duomeny rinkinio normalizavimas (angl. batch
normalization), didesnés raiSkos paveiksléliy naudojimas mokymui, nauja konvoliucinio tinklo
versija (pavadinimu Darknet-19). Visi atlikti pakeitimai aptarti moksliniame straipsnyje (Redmon et
al. 2016).
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3. NAUJO BUDO PASIRINKTAM ALGORITMUI PASPARTINTI
SUDARYMAS IR EKSPERIMENTINIO TYRIMO DUOMENUY
PARUOSIMAS

3.1. Objekty sekimo vaizde jvertinimo metrikos

Tvirtinti, kad algoritmas veikia grei¢iau ir del to yra geresnis nei jo analogai, negalima. Pasiekti
didesng veikimo spartg galima nekreipiant démesio | jvairius parametrus, apibiidinancius sekimo
kokybe, taciau algoritmas veikiau dél to veiks tik blogiau, todél spartinant algoritmus svarbu sekti ir
jvairius jj jvertinancius parametrus. Objekto sekimg apibudinanéiy parametry yra sukurta jvairiy,
kai kurie i§ jy skirti panaSiems objekty sekimo aspektams apibudinti, tad svarbu motyvuotai
pasirinkti tinkamiausias magistro darbo uzduociai atlikti. Trumpa jy apzvalga ir pasirinkimas
atliksimiems moksliniams tyrimams yra §io skyriaus uzduotis.

Anot Smito (Smith et al. 2005), idealiu atveju algoritmas objektams vaizde sekti turéty atlikti
Sesias funkcijas:

1. pradéti sekimg automatiskai;

2. vaizde tinkamose vietose nurodyti tinkama kiekj objekty;

3. sugebéti nenutriikstamai sekti objektus vaizde;

4. sekti objektus nepaisant kliti¢iy (pasikeitus apSvietimui, vienam objektui uzstojant kitg ir

panasiai);

5. tiksliai iSmatuoti objekto parametrus (pavyzdZiui, objekto greit});

6. buti greitas.

Skirtingy algoritmy greit] galima palyginti skai¢iuojant instrukcijy skaiciy, taciau nezymus ir
akimi nematomas spartinimas nebitinai prasmingas, ypaé, jeigu dél to tampa sunkiai paaiSkinti
algoritmo veikimg ir dél to kodo palaikymas tampa sudétingesnis. Be to, toks testavimo procesas
bty labai sudétingas ir todél jj taikyti néra prasminga. Pasirinktas sprendimas — vertinti apdorotus
kadrus per sekundg (angl. frames per second, FPS). Be abejo, tam, kad bty galima jvertinti spartos
pasikeitimus, testus reikia atlikti skirtingy dydziy vaizdams. Tokie testai parodyty, kaip algoritmo
sparta keiciasi nuo jvesties masyvo (vaizdo) dydzio. Paspartéjimas nedidelés raiSkos vaizdams
nebiitinai biity pastebimas apdorojant aukstos raiSkos vaizdus.

Objektus vaizde galima pazyméti staCiakampiais. Jeigu S$is staCiakampis tiksliai apibrézia
objekta, ji galima pavadinti etalonu (angl. ground truth, GT). Objekta sekantis algoritmas taip pat
pateikia staciakampj, kurj galima pavadinti tiesiog matavimu (angl. estimate, E). Du fundamentalts
parametrai, apibiidinantis atpaZinimo kokybe bei nepriklausantys nuo etalono (GT) ir matavimo (E)

formos, yra etalono padengimo matavimu tikslumas (angl. recall) bei matavimo panaudojimo
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etalonui padengti tikslumas (angl. precision) (Smith et al. 2005). Sie pavadinimai gali atrodyti
panasis, taciau turi skirtingg prasmg.

Etalono padengimo matavimu tikslumas apibudina, kiek matavimo staciakampis padengia
etaloninio stac¢iakampio vieneto dalimis arba procentais. Gali biiti, kad nepaisant auksto koeficiento
objekto sekimo rezultatai bus nepatenkinami. Kone visas etaloninis staciakampis bus uzdengtas
matavimo staciakampiu, taciau etaloniniam staciakampiui dengti tebus panaudota dalis matavimo
sta¢iakampio. Sj koeficienta p;,j galima apskaiCiuoti:

J
Cia E; — objekto matavimo staiakampio uzimamas plotas, GT; — objekto etaloninio staciakampio

plotas.
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3.1 pav. Matavimo panaudojimo etalonui padengti tikslumo (v) ir etalono padengimo

matavimu tikslumo (p) parametry grafinis atvaizdavimas (Smith et al. 2005)

Matavimo panaudojimo etalonui padengti tikslumas apibiidina, kokia iSmatuoto staciakampio
dalis dengia etaloninj staciakampj. Labai tikétina, kad aukstas koeficientas negarantuoja aukstos
sekimo kokybés (3.1 pav.). Nors ir visas matavimo staciakampis panaudotas objektui padengti,
tadiau juo padengiamas ne visas objektas. Sj koeficienta v; j galima apskaiCiuoti:

5067
v = T

Apibendrinti metrikas, naudojamas objekty sekimui vaizde apibudinti, bandyta MOTChallenge
karéjy (Milan et al. 2016: 1-12). Siuo projektu siekiama standartizuoti jvairiy objekty sekimo
vaizde algoritmy jvertinimg, pateikiant visiems tyré¢jams prieinamg duomeny rinkinj su itin daug
mokymo pavyzdziy. Cia idskiriami du pagrindiniai reikalavimai. Pirmasis — kiekvienam atpaZintam
objektui reikalinga nustatyti, ar atpaZintas objektas yra atspétas teisingai (angl. true positive, TP), ar
neteisingai (angl. false positive, FP). Taip pat pazymima, jeigu objektas vaizde nebuvo atpaZintas
visai (angl. false negative, FP). Antrasis reikalavimas reikalauja, kad praradus objekto sekimg

veliau Sis gali biiti atnaujintas tik vieng kartg, kitaip sakant, reikia uztikrinti, kad algoritmas
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nepriskirty vienam objektui keleto sekimo identifikatoriy, o iSlaikyty esama. Identifikatoriaus
praradimas padidinty neteisingai atspéty (FP) ir visai neatpazinty objekty (FN) skaiciy.

Kadangi objekty aptikimo dalis taip pat atlikta Siame darbe bei turi jtakos spartai ir sekimo
kokybei, naudinga turéti ir objekto atpazinimo metrika. Cia galima pasinaudoti objekty atpazinimo
iSkeltais reikalavimais ir darbe naudoti 1§ pastaryjy parametry (TP, FP ir FN) iSvestg dyd] —
suvidurkintg aptikimo tiksluma (angl. mean average precision, mAP). Siekiama, kad etalono ir
matavimo stac¢iakampiy sankirtos ir sgjungos santykis (angl. intersection over union, 10U) dydis
buty kuo artimesnis vienetui (tai reiksty, kad spéliojamas ir tikras staciakampis atitinka idealiai),
kuo labiau nesutampa Sie staCiakampiai, tuo mazesnis Sis dydis ir tuo prasCiau vertinamas
tikslumas. Paprastai laikoma, kad objekta apibtidinantis staCiakampis atspétas teisingai, jeigu
sankirtos ir sgjungos sankirtos santykis yra ne mazesnis uz 0,5 arba 50 %. Véliau $is dydis
panaudojamas rasti vidutinj tiksluma, o iSvedus vidurkj i§ visy klasiy gaunamas suvidurkintas
vidutinis tikslumas. Kadangi magistriniame darbe klasé tik viena, Sie dydZziai sutampa. Tokio
dydzio skaic¢iavimo pseudokodas:

Iteravimas per visus paveikslélius
if IOU > slenkstis
if objektas dar neaptiktas
TP++
else
FP++
else
FP++

if joks spéjimas neatliktas
FN++

VT = TP/ (TP+FP)

Siame kode VT — vidutinis tikslumas (mAP), TP — tikslus teigiamas spéjimas klasei, FP —
netikslus teigiamas spéjimas klasei. FN — neteisingas neigiamas spéjimas klasei..

Panasus j suvidurkinta vidutinj tikslumg parametras, tik apibiidinantis sekimo kokybe, yra
daugelio objekty sekimo tikslumas (angl. multiple object tracking precision, MOTP)(Milan et al.
2016: 1-12; Bernardin et al. 2006: 91). Jis vertina, kokia vidutiniska objekto vietos nustatymo
(lokalizavimo) paklaida:

Diedig

MOTP = ,
Xt Ct

¢ia cqapibudina teisingai atspéty objekty skaiiy kadre, d; capibréZia, koks persidengimas yra tarp
spéjamo objekta apibréziancio staciakampio ir realaus, pateikto duomenyse.
Daugelio objekty sekimo taiklumas (angl. multiple object tracking accuracy, MOTA)

pastaruoju metu vadinamas labiausiai paplitusiu sekimo jvertinimo parametru. Jis jvertina trijy rasiy
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klaidas ir apskaiCiuojamas toliau pateikiama formule (Milan et al. 2016: 1-12; Bernardin et al.
2006: 91):

Y¢(FN; + FP, + IDSW,)
MOTA =1 - )
2 GTy

¢ia t — kadro numeris, GT; — visy atpazintiny objekty skai¢ius, IDSW; — sekimo identifikatoriaus

numerio pasikeitimy skaicius. Tikeétina, kad klaidy bus daugiau nei atpazintiny objekty, todél
laikoma, procentai $is parametras gali patekti j intervalg (—oo, 100]. Tokio parametro privalumas —
gebé¢jimas grubiai apibudinti sekimo kokybe, nes jvertinamos jvairiy risiy klaidos bei naudojami
santykiniai vienetai.

IS aptarty parametry galime spresti, kad sekimo kokybe darbe tinkamiausia apibiudinti
atpazinimo ir sekimo sparta kadrais per sekunde, taip pat jvertinti aptikimo kokybe suvidurkintu
vidutiniu tikslumu (mAP), apskaiéiuoti viduting objekto lokalizavimo tikslumg (MOTP) ir daugelio
objekty sekimo taiklumg (MOTA). Pastarieji du parametrai naudojami ir Multiple Object Tracking
Benchmark (Milan et al. 2016: 1-12) duomenims vertinti, kurie bus naudojami testavimo metu

objekty sekimo kokybei tirti.

3.2. Duomeny paruosimas tinklo mokymui

Nors dauguma naujausiy masininio mokymo modeliy prieinami nemokamai, paprastai jie biina
tik generalizuotos modelio galimybiy demonstracijos ir tikrasis darbas prasideda siekiant §] modelj
suderinti ir pritaikyti kokiai nors naujai uzduociai. Tam, kad uzduotis galéty buti jvykdyta, labai
svarbils mokymo duomenys. Duomeny rinkimas ir apdorojimas paprastai uzima daug laiko, laimei,
tam tikroms uzduotims, kaip pés¢iyjy aptikimas vaizde, sukurta dideliy duomeny rinkiniy, kuriais
galima naudotis be apribojimy. Duomeny rinkinio pasirinkimo ir pirminio duomeny apdorojimo

apraSymas yra §io skyriaus tikslas.

3.2.1. Duomeny rinkinio pasirinkimas

Kaip jau kalbéta skyriaus jzangoje, duomeny pasirinkimas yra viena svarbiausiy daliy
galutin¢je sistemoje. Prastas duomeny pasirinkimas gali tapti viena i§ priezasCiy, kode¢l gauti
rezultatai yra nepatenkinami.

Vienas i§ svarbiausiy reikalavimy duomeny rinkiniui — duomeny jvairové. Masininio mokymo
rezultatai priklauso nuo to, kokie duomenys jam pateikiami. PavyzdZziui, jeigu mokymo duomenyse
pateikiami tik Zmogaus atvaizdai 1§ priekio, tikriausiai nebus iSmokta atpaZinti zmogaus i§ Sono
arba nugaros, jeigu bus pateikiamas tik vieno zmogaus atvaizdas, nebus jokiy objekty, uzstojanciy
zmogy, jeigu nebus objekty saveikos, mazai tikétina, kad algoritmas bus atsparus tokiomis

salygomis. Lygiai taip pat svarbus ir objekto dydis vaizde. Jeigu visi vaizdai vienodo dydZio,
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iSmokstami biitent tam tikri bruozai, tam tikri vaizdo taSky sarySiai, kurie nebitinai tinkami
skirtingy dydziy vaizdams. Algoritmai gali neveikti tinkamai ir tada, jeigu mokymo duomenys
surenkami esant vienokiam ap$vietimui, o naudojant sistema objekta siekama aptikti Sviesesnéje
arba tamsesnéje aplinkoje.

Giluminiuose dirbtiniy neurony tinkluose svarbus ir didelis duomeny kiekis apskritai. Paprastai
Sie tinklai turi gausyb¢ parametry. Tai reiskia, kad esant nedideliam duomeny skai¢iui bus labai
gerai prisitaikyta prie mokymo duomeny, taciau atliekant testus rezultatai nebus ekvivalentiski
(angl. overfitting). Daznai parametry buna tiek daug, kad mokymui reikia milijony paveiksliuky.
Tiesa, toks kiekis néra bitinas, jeigu i§ esamy duomeny generuojami papildomi duomenys (angl.
data augmentation) pridedant triuk§mo ar atliekant jvairias transformacijas, taip pat tada, jeigu
sistema mokoma ne visa, o tik tam tikra jos dalis, o likusi dalis i§ esmés veikia kaip bruozy
i$skyrimo blokas. Duomeny trikumo problema spresti padeda ir jvairiis reguliarizacijos metodai.
Taciau net ir nepaisant $iy funkcijy, kurias pasitilo naujausi masininio mokymo modeliai, reikia
pakankamai daug duomeny. Tai atrodo suprantama jau dél minéty priezaséiy — daugeliu atveju
siekami atpazinti objektai yra labai jvairlis nepaisant priklausymo vienai klasei. Galima tvirtinti, kad
norint pasiekti pakankamai gery rezultaty reikia turéti deSimtis tukstan¢iy norimy rasti objekty
(pésciujy) pavyzdziy.

Ivardinus reikalavimus duomeny rinkiniui galima jj kurti arba pasirinkti i§ platinamy laisvai.
Kadangi reikalingas duomeny pavyzdziy kiekis yra didelis, rinkti duomenis paciam bei véliau juos
suzymeéti uztrukty ilgai, o baigiamojo darbo tikslas néra duomeny analizé, pasirinkta naudoti jau
sukurtg apibréZtus reikalavimus atitinkantj duomeny rinkinj. Pasirinktas duomeny rinkinys —

Caltech Pedestrian Dataset (Dollar et al. 2009: 304-311; Dollar et al. 2012: 743-761).
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3.2 pav. Objekto auksc¢io vaizde pasiskirstymas

Visg duomeny rinkinj sudaro net 10 valandy filmuotos, 640 x 480 vaizdinés skyros medZiagos.

Per vieng sekunde surinkti 30 kadry. Visas duomeny rinkinys yra sudalintas | 137-is mazdaug
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minutés ilgio segmentus, o visg duomeny rinkinj sudaro net 250 tiikst. paveiksly, kuriuose
pazymeta 350 tukst. pésciyjy, i§ kuriy unikaliis 2300. Taigi $is duomeny rinkinys su kaupu turéty
atitikti dydzio reikalavimus. Visgi magistro darbo metu nuspresta naudoti ne visg duomeny rinkinj,

atsizvelgiant j jrangos mokymui techninj ribotuma.
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3.3 pav. Objekty uztvaros statistika

Duomenys taip pat pakankamai jvairtis. Mazdaug 50 % kadry neturi né vieno pésé¢iojo, 30 %
pastebimi daugiau nei du. Vienas péstysis vaizdo jrase matomas vidutiniS$kai penkias sekundes.
Pésciojo dydis vaizde taip pat jvairus, o paciy karéjy (Dollar et al. 2009: 304-311) skiriamas | tris
rusis atsizvelgiant | Sio auksSt] vaizde pikseliais — artimas objektas (>80 pikseliy), vidutinio lauko
(30-80 pikseliy), tolimas objektas (30 pikseliy ir maziau). Pés¢iyjy vaizde aukséio pasiskirstymas
pateiktas 3.2 paveiksle. Galima matyti, kad Sis iSsibarstymas i§ esmés atitinka Gauso kreive.
3.3 paveiksle pateikiama statistika, kaip daznai ir kaip smarkiai vienas objektas uztveria kitg
(angl. occlusion). Galima spéti, kad dél tokios statistikos algoritmas bus atsparesnis dviejy objekty
susidiirimo atveju.

Paskutinis §io duomeny rinkinio pliusas — platus naudojimas moksliniuose tyrimuose pastaraji
deSimtmet], todé¢l nesudétinga palyginti nagrinéjamo masininio mokymo modelio rezultatus su kity
ir padaryti i§vadas, ar ir kaip §is yra pranaSesnis uZ kitus modelius.

Apibendrinant galima teigti, kad duomenys turi atitikti tokius reikalavimus:

e paveiksly mokymui kiekis turi biiti deSimties tiikstanciy eilés;
e Objektai vaizde turi buti jvairaus dydzio, apSvietimo, tam tikroje dalyje vaizdy turi

sgveikauti vienas su kitu.

3.2.2. Pirminis duomeny apdorojimas

Duomeny radimas yra tik pirmoji duomeny paruoSimo dalis. Jie gali biiti pateikti jvairiais

formatais, todél gali buti nesuvokiami mokymo algoritmui. Tokiu atveju duomenis pakeisti j kitokj
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formatg. Paprastai konvertavimas atlickamas ne patiems vaizdams, paprastai saugomiems JPEG
formatu, o anotacijoms — failams, kuriuose pazyméti sta¢iakampiy, zymin¢iy objektus, duomenys
bei klasés, kuriai objektas priklauso. Toks duomeny Zyméjimas leidzia panaudoti tuos pacius
paveikslélius atliekant mokyma tik kokiai nors klasei, jeigu, aiSku, paveiksléliuose galima rasti
pakankamai mokymui reikalingy objekty.

Pageidaujamas formatas — tam tikrame aplanke sukelti vaizdai su anotacijomis. Kaip jau
minéta, vaizdai paprasta biina JPEG formato, bet gali buti GIF, PNG ar bet kokio kito, kurj palaiko
Python programavimo biblioteka Pillow, skirta vaizdy apdorojimui. Anotacijose kiekvienam kadrui
aprasyti skiriamas vienas failas, o Siame faile kiekvienam objektui skiriama eiluté su penkiais
parametrais. Pirmasis skaicius — klasé, uzkoduota skai¢iumi nuo 0 iki n-1, kur n — klasiy skaicius.
Kadangi domina tik viena klasé, Sioje vietoje visada jraSomas nulis. Toliau pateikiamos objekto
centro koordinatés bei objekto plotis ir aukstis (<klas¢> <x> <y> <plotis> <aukstis>).

Caltech duomeny rinkinyje pateikiami .Seq ir .vbb plétinius turintys failai. Pirmuosiuose sudéta
informacija apie vaizdus, antruosiuose — $iy vaizdy anotacijos. Nors pirmuoju atveju toks formatas
atrodo gan nesuprantamas ir sudétingas, nereikalauja dideliy skai¢iavimy jvairioms konversijoms —
juose jau sudéti vaizdo failai su papildoma tarnybine informacija. Tuo tarpu .vbb failai atitinka
MATLAB skirtg anotacijy formata, kurio konvertavimui tinka jvairtis tam specialiai sukurti jrankiai
Python programavimo kalba.

Galiausiai esamus vaizdus reikia iSdalinti j dalis, vieng 1§ jy skiriant mokymui, kitg
validavimui, jeigu pageidaujama, tre€iaja dalj galima paskirti testavimui. Paprastai laikoma, kad
validavimui ir testavimui skiriama bent po 20 procenty duomeny pavyzdziy. Tam j atskirus
tekstinius failus (pavadintais kad ir train.txt ir test.txt) pakanka sukelti pilng nuorodg j kiekvieno
failo buvimo vieta diske (pavyzdziui, /home/arturas/Downloads/train/paveiksliukas.jpeg Linux
operacinéje sistemoje). Visgi tam, kad buty galima tinkamai atlikti pacio sekimo algoritmo
testavimg, pravartu panaudoti visai nesusijusius vaizdus. Tam panaudojami Multiple Object
Detection Benchmark (2D MOT-15) pateikiami vaizdo failai (Milan et al. 2016: 1-12), nufilmuoti

Jvairiose realaus pasaulio situacijose.

3.3. Optimizuojama sistema ir jos parametry jvertinimas

Kaip jau minéta, Kalmano filtras skirtas prognozuoti, Siuo atveju — objekto vieta vaizde.
Kadangi algoritmai netobuli, kartais objektas visai nerandamas, o net ir gautas rezultatas paprastai
turi auk$to daznio triukSmo bei gali skirtis tarp dviejy kadry, reikalingas algoritmas, kuris §j
triukSma pasSalinty. Tai jis atlieka prognozuodamas objekto vieta kitame kadre. Tam, kad bty ka

sekti, svarbu pasirinkti tinkamg vaizdo aptikimo algoritmg. Skirtingi pasirinkimai lems skirtingg
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tikslumg ir greitj. Tikslumg ir greit] taip pat lemia tinkamos Kalmano filtro modifikacijos
pasirinkimas.

Tam, kad buty galima palyginti, ar pakeitimai davé apéiuopiamos naudos, reikalingas etalonas,
kuris jvertintas 3.1 skyriuje apibiidintomis metrikomis. Tokiu atveju kiekvienas algoritmo
pakeitimas gali biiti jvertintas kiek jmanoma labiau apibréztai.

Daugelio objekty vaizde sekimo sistemg i$ esmés galime sudaryti i§ trijy daliy — objekto
aptikimo (detektoriaus), filtro, dinamiskai atnaujinan¢io sekimo koordinates, bei sekimo
koordinaciy priskyrimo atitinkamiems objektams. Kiekvieng i$ Siy trijy daliy gali sudaryti skirtingi
algoritmai, kartu leidziantys visai sistemai pasiekti norimg rezultatg. Visgi optimizuojamai sistema
pasirinkti biitent tam tikri trys. Detekcijos uzdaviniui naudojamas kiek anksciau aptartas YOLOv2
masininio mokymo modelis (Redmon et al. 2016; Redmon et al. 2015), sekimui naudojamas taip
pat jau anksCiau iSpléstinai aptartas Kalmano filtras, o priskyrimo problema sprendzia Kuhno-
Munkreso algoritmas (skai¢iavimy sudétingumas O(n?)), papras€iau Zzinomas vengrisko algoritmo
vardu (Munkres 1957: 32-38). Taigi detektorius nurodo, kokiose koordinatése rastas objektas,
Kalmano filtras uztikrina, kad tarp kadry atrastas objektas biity atsparesnis auksto daznio triukSmui,
o vengriSkas algoritmas stengiasi uZztikrinti, kad tam tikras objektas iSlaikyty jam nuo pradziy
priskirta identifikatoriy. Tai $is atlieka spresdamas priskyrimo uzduotj — kiekvienas objektas gauna
identifikatoriy pagal tai, kiek arti yra atpazintas objektas dviejuose skirtinguose kadruose. Mazai
tikétina, jog objektas taip greitai pakeis savo pozicija, kad keli objektai susikeis vietomis. Kitaip
sakant, tas pats identifikatorius priskiriamas objektui, kurio pozicija per du kadrus pasikeité
maziausiai.

Kalmano filtro ir sekimo koordinaciy priskyrimo algoritmo derinys (pavadintas SORT: Simple
Online Realtime Tracking) neseniai aptartas ir parodé aukstus rezultatus (Bewley et al. 2016: 3464—
3468). Sio derinio privalumas yra auksta sparta — sekimas neapkraunamas bandymais spresti
kraStutinius atvejus, kurie sulétina algoritma, nors padidina jo atsparumg klaidoms. Laikoma, kad
prisitaikymas prie ribiniy atvejy nebeturi prasmés, nes vis geréja atpazinimo algoritmy kokybé bei
ju sparta. Tam, kad objektas biity atsparesnis triukSmui, Sio sekimo rezultatai saugomi dar kurj laika
pries juos iStrinant.

Python programavimo kalba parasytas SORT algoritmas platinamas nemokamai, tad norint
gauti pradinius rezultatus, kuriuos biity galima naudoti palyginimui, reikia apmokyti atpazinimo
algoritmag savais duomenimis. Tam panaudota Caltech Pedestrian Dataset duomeny bazé.
Mokymas nutraukiamas po 45 tukst. iteracijy, atrenkamas geriausig rezultata validavimo
duomenims grazinantys svoriai. Mokymas atliekamas 416 x 416 dydzio vaizdams, po to paveikslai

testams padidinami iki 608 x 608. Tai leidzia geriau aptikti mazus objektus ir pasiekti aukstesnj
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aptikimo rezultatg. PésCiyjy aptikimo algoritmo tikslumas 416 x 416 vaizdams — 68,05 %,
608 x 608 vaizdams — 77,81 %.

Objekty aptikimo algoritmas, parenkant didesnius vaizdus jéjime, leidzia kokybiskiau aptikti
objektus vaizde. Tam, kad bty galima jvertinti, ar toks pakeitimas vertas papildomo skai¢iavimy
sudétingumo, reikia nubrézti laiko vienam vaizdo kadrui apdoroti priklausomybg¢ nuo j¢jimo vaizdo
dydzio (3.4 paveikslas). Tam panaudojami validavimo duomenys. Svarbu paminéti tai, jog
algoritmui pateikiami vaizdai gali biiti daug didesni — visi vaizdai sumazinami ir apkarpomi taip,
kad algoritmo j¢jime biity kvadratiniai ir tam tikro nustatyto dydzio. Be abejo, dideliy vaizdy
paruosimas algoritmui gali turéti jtakos objekty aptikimo spartai bei kokybei.

IS 3.4 paveikslo galima pastebéti, kad sprendimas Siek tiek kilstelti j¢jimo vaizdo dydj yra
pagristas. Tolimesnis vaizdo didinimas nebetenka prasmés — prastéja objekto aptikimo kokybé ir
ilgéja tam reikalingas laiko tarpas. Tam jtakos gali turéti tai, kad mokymui naudoti duomenys néra
HD raiskos, todél algoritmui daug sunkiau atlikti skai¢iavimus su dideliais vaizdais objekty
aptikimo algoritmo jéjime.
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3.4 pav. Laiko vienam vaizdui apdoroti priklausomybe nuo j&jimo vaizdo dydzio
Paskutinis uzdavinys, kurj reikia atlikti prie§ jvertinant galimybes spartinti objekty sekimo
vaizde algoritma, yra sekimg apibiidinan¢iy metriky fiksavimas, bei kiekvienai sistemos daliai
vykdyti reikalingas laikas. Pastarasis apibtidinimas padés tinkamai pasirinkti optimizuotinus
algoritmo elementus. Kaip minéta, sekimo jvertinimui naudoti Multiple Object Tracking Benchmark
(2D MOT15) duomenys. Testavimo rezultatai pateikti 3.1 lenteléje. Recall — etalono padengimo
matavimu tikslumas, Precision — matavimo panaudojimo etalonui padengti tikslumas, FPS — kadry

per sekunde skaicius (angl. Frames Per Second).
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3.1 lentelé. Pradinio algoritmo jvertinimo rezultatai

Vaizdo jraso Kadro Objekto | Sekimo Viso Recall | Precision | MOTA | MOTP
pavadinimas raiska aptikimo | sparta, | algoritmo
sparta, FPS sparta,
FPS FPS
PETS09- | 768 x 576 15,4 733 15,1 25,7 71,2 13,2 66,1
S2L1
TUD- 640 x 480 16 707 15,6 57,4 81,2 42,6 64,4
Campus
TUD- 640 x 480 16,3 612 15,9 67,3 94,3 62,1 63
Stadtmitte
ETH- 640 x 480 16,2 539 15,7 58,6 76,5 38,3 71,7
Sunnyday
ETH- 640 x 480 16,3 838 16 23,1 92,7 20,3 73,5
Pedcross2
KITTI-17 1224 20,5 538 19,8 41,9 57,3 6,9 67,7
x 370
ADL- 1920 10,3 484 10,1 45,3 78 30,7 70,9
Rundle-6 x 1080
Venice-2 1920 10,3 424 10,1 34,3 60 10,2 69
x 1080
I$ viso: 15,2 609 14,8 44,2 76,4 28 68,3

IS 3.1 lentelés galima matyti, kad didziausig skai¢iavimy dalj algoritmas skiria biitent objekto
aptikimui, o skirtumas tarp jo ir kity daliy karty sudéjus (kartu vykdomas objekto sekimas ir
unikalaus identifikatoriaus priskyrimas) matuojamas keliomis deSimtimis karty. Galima daryti
iSvada, kad objekto sekimo algoritmo spartinimas (atmetant objekto aptikimg) turi prasmés tik tada,
jeigu jo laikas sutrumpéja bent keliais kartais.

Taip pat i$ 3.1 lentelés galima matyti, kad gana auksta sekimo kokybé pasiekiama nedideliems
vaizdams (640 x 480). Prastesné kokybé gaunama sekant objektus dideliuose vaizdo kadruose arba
tokiuose, kur viena vaizdo kadro krastiné daug ilgesné uz kitg (KITTI-17). Taip pat galima matyti
(atsizvelgus | MOTP), kad tarp teisingai atspéty staCiakampiy ir tikryjy objekto koordinaciy
paklaida néra didesné ir svyruoja apie 70 %, taciau pasitaiko gana didelis klaidy skaicius, kurj

jvertina MOTA parametras.

3.4. Galimybés paspartinti esamg algoritma

Kadangi, kaip minéta, algoritma sudaro trys dalys, pasiekti spartesnj rezultata galima

stengiantis keisti bet kurig 1§ Siy daliy. Be abejo, svarbu jvertinti, kuri dalis uzima daugiausia laiko
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ir stengtis optimizuoti biitent ja. IS jau atliktos algoritmo analizés galima matyti, kad léciausiai
pateikiami objekto aptikimo rezultatai.

Atvaizdavimas kompiuterio ekrane vyksta realiu laiku, kai per sekund¢ apdorojami bent
25 kadrai. Toks kadry skaiCius gali atrodyti didelis, juk informacija tarp kadry paprastai kinta
nezymiai, todél tikétina, kad atliekant objekto aptikimg ne kiekviename kadre galima sutaupyti
nemazai skaiCiavimy, reikalingy butent objekto aptikimui. PanaSig idéja turéjo ir Nvidia
kompanijos, tyréjai, vystantys bepilo¢io automobilio valdymo masininio mokymo modelj (Bojarski
et al. 2016: 1-9). Tiesa, jie tokj metoda taiké mokymo duomenims, taCiau atsizvelgiant j tai, kad
Siuo atveju svarbiau algoritmo sparta nei atsparumas, toks metodas gali biiti vertas susidoméjimo.

Objektams vaizde aptikti naudojamy dirbtiniy neurony tinkly jéjime paprastai paduodami
nedideli, paprastai kvadratiniai vaizdai. Esamo algoritmo (YOLOV2) jéjime paduodami 608 x 608
raiSkos vaizdai. Visi kiti vaizdai yra prie§ tai sumazinami iki $io dydzio. Kadangi dideliuose
vaizduose bet kokiu atveju Siuos mazinant iSmetama daug informacijos, galima spéti, kad jéjime 18
karto uztikrinant mazesnius vaizdus neturéty bati prarasta daug aptikimo tikslumo, taciau galima
gauti daug spartesnj algoritmg. Pavyzdziui, du kartus sumazintas vaizdas atmintyje uzima keturis
kartus maziau vietos, tad tikétina, kad pasparté¢jimo priklausomybé keiciant kadro dydi bity
kvadratiné.

Viena i§ problemy siekiant sparciai jvertinti algoritmg — didelis kiekis parametry, kuriy
kiekvienas paprastai uzima po 32 bitus. Pavyzdziui, YOLOvV2 atveju parametrams saugoti
naudojama net 256 MB atminties. Tiesa, tai néra daug, jeigu lygintume su pirmaja algoritmo
versija, kurios parametrams saugoti naudota net 1 GB atminties (Redmon et al. 2015). Jeigu vietoj
32-jy bity slankaus kablelio (angl. float) saugotume 16-os bity slankaus kableliy skai¢ius, biity
sutaupyta ne tik parametry saugojimui skirtos vietos, bet potencialiai ir padidéty objekty aptikimo
sparta (16-os bity matematika vaizdams paskutinése GP] ir CP] atlickama spar¢iau nei 32-jy bity).
Tiesa, néra iki galo aiSku, kokie rezultatai pasiekiami sumaZinus neurony tinklo koeficienty
tikslumg. Visgi pastaryjy mety rezultatai (Park et al. 2017: 5456-5464; Hubara et al. 2016: 1-29),
kuriuose neurony tinklai mokosi itin mazo tikslumo skaiéiais, bei tai, kad $i tema nagrinéjama jau
gana seniai (Lundin et al.), leidzia tikétis, kad kvantavimas leisty sutaupyti skaic¢iavimy prarandant
salyginai nedaug tikslumo.

Parametry uZimamos atminties problemg galima spresti ne vien neurony tinklo svoriy
kvantavimu. Galima bandyti tiesiog sumazinti parametry skaiciy kei¢iant dirbtiniy neurony tinklo
architektlira — pakeiciant atitinkamus konvoliucinius sluoksnius kitais arba jy visai atsisakant.
Nedidelis objekty aptikimo tikslumo sumaZzéjimas galimai neturéty didelés reikSmés sekimo
stabilumui, tac¢iau galéty pridéti daug spartos algoritmui. Be abejo, svarbu pasirinkti tokius

sluoksnius, kuriuose mokomas kuo didesnis svoriy kiekis. Konvoliuciniy sluoksniy kitimas aktyviai
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naudojamas siekiant sukurti nedidelius, telpancius ;] mobiliuosius jrenginius, taciau tik nezymiai
prasc¢iau veikian¢ius konvoliucinius neurony tinklus, tokius, kaip SqueezeNet (landola et al. 2016:
1-13). Sio straipsnio kiiréjai sitilo tris strategijas — keisti konvoliucijos (sasukos) operacijy
branduolius i§ 3 x3 j 1 x 1 ir taip naudoti devynis kartus maziau parametry, taip pat mazinti
konvoliucijy jéjimo dydj panaudojant jy pasiilytus fire modulius bei mazinti tinklo sluoksnius tik
paciame neurony tinklo gale, kad paskutiniuose (aktyvacijos) sluoksniuose (angl. activation maps)
biity pakankamai parametry tam, jog tinklas neprarasty tikslumo. Viena arba kelios strategijos gali

biti panaudotos ir siekiant optimizuoti jau esamo algoritmo objekty aptikimo architektiira.
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4. EKSPERIMENTINIO TYRIMO PLANAS IR REZULTATAI

Siame skyriuje atlickami eksperimentiniai tyrimai bei algoritmo derinimas ir i$siaiskinama, ar
sitilomi sekimo algoritmo pakeitimai leidzia taip pat kokybiskai ar net kokybiskiau atlikti objekto
sekimg. Tam, kad biity patogu sekti kiekvieng i§ siilymy, atskirai tyrimo daliai paskiriamas atskiras
poskyris, kuris baigiamas gauty rezultaty jvertinimu trumpomis i§vadomis. Kiekviename skyriuje
pateikiamos lentelés ir grafikai, leidziantys jvertinti kickybiSkai algoritmo spartinimg bei sekimo

kokybés pokycius, lyginant su etaloniniais rezultatais, aptartais praeitame skyriuje.

4.1. Objekty sekimo vaizde spartinimas naudojant objekty aptikima tik
kai kuriuose kadruose

Kadangi daugiausia skaiciavimy reikia skirti objektams aptikti, pasirinkta optimizuoti biitent
Sig dalj. Manoma, kad objekty paieska tik kas kelintame kadre leis be dideliy pakeitimy sutaupyti
skai¢iavimy. Tuose kadruose, kuriuose aptikimas praleidziamas, naudojami paskutinio objekty
aptikimo rezultatai. Kadangi aptikimui skiriama keliomis desimt karty daugiau laiko nei sekimui,
tikétina, kad atliekant objekta tik kas antram kadrui galima pasiekti mazdaug du kartus didesng
spartg. I$ viso eksperimentai atlikti atmetant kas antra, treCig ar ketvirta kadrus. Parametry
pasikeitimai lyginant su pradiniu algoritmu pateikiami 4.1 lenteléje, o suvidurkinti parametrai bei jy

priklausomybé nuo aptikimo algoritmo pritaikymo daznumo pateikiami 4.1 ir 4.2 paveiksluose.

4.1 lentelé. Daugelio objekty sekimo rezultatai aptikimag vykdant tik kas kelintame kadre

Vaizdo jraso Objekto | Sekimo Viso Recall | Precision | MOTA | MOTP
pavadinimas aptikimo | sparta, | algoritmo
sparta, FPS sparta,
FPS FPS
Aptikimas vykdomas kas antrame kadre
PETS09-S2L1 29,7 756 28,5 24 65,5 9,2 65,3
TUD-Campus 30,6 742 29,4 55,7 79,7 40,1 64,2
TUD-Stadtmitte 30,8 621 29,3 68,3 94,6 63 62,5
ETH-Sunnyday 30,5 573 29 59,1 73,8 35,8 71,2
ETH-Pedcross2 30,8 875 29,7 23,4 89,9 19,6 72,5
KITTI-17 37,8 560 354 38,4 48,6 -6,1 65,7
ADL-Rundle-6 20,8 526 20 46,1 78 31,3 70,1
Venice-2 21 463 20,1 34,4 59,2 9,3 69,4
I$ viso: 29 630 27,8 43,7 73,7 25,3 67,6
Aptikimas vykdomas kas tre¢iame kadre
PETS09-S2L1 42,5 733 40,2 19,7 56,9 2,6 64
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TUD-Campus 442 746 41,7 56,3 79,2 40,4 63,2
TUD-Stadtmitte 44,2 616 41,3 58,8 94,6 63,8 62,2
ETH-Sunnyday 42,7 529 39,5 59,4 59,1 29,6 70,5
ETH-Pedcross2 41,4 812 39,4 23,4 88,7 19,5 71,5

KITTI-17 50 548 45,8 26,6 39,1 -17,9 65,2

ADL-Rundle-6 28,3 517 26,8 45,6 75,9 29,4 69,5

Venice-2 28,2 442 26,5 34,9 58 9,3 69
I$ viso: 40,2 618 37,7 40,6 68,9 22,1 66,9
Aptikimas vykdomas kas ketvirtame kadre

PETS09-S2L1 54,3 716 50,5 14,5 41,6 -7,5 64

TUD-Campus 56,7 677 52,3 54,6 74,5 34,5 63,2
TUD-Stadtmitte 56,2 584 51,3 57,6 92 60,7 62
ETH-Sunnyday 55,3 547 50,2 52,7 64,3 21,3 70,2
ETH-Pedcross2 56,1 857 52,7 22,4 8,1 16 70,8

KITTI-17 66,4 538 59,1 22,9 30,7 -31,5 64,8
ADL-Rundle-6 36,1 514 33,7 45,4 74,6 28,1 69,4
Venice-2 36,1 450 33,5 34,6 57,6 7,8 68,4
I$ viso: 52,2 610 47,9 38,1 55,4 16,2 66,6
go | EEE Objekto aptikimo sparta
Viso algoritmo sparta
E 50
SR
E f
) 10 lr i
’ 1 2 3 4

4.1 pav. Apdorojimo spartos palyginimas, kai aptikimui naudojamas kas x kadras

Aptikimas vykdomas kas x kadre
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4.2 pav. Daugelio objekty sekimo parametry palyginimas, kai aptikimui naudojamas kas

x kadras

I pateikty 4.1 ir 4.2 paveiksly ir 4.1 lentelés galima daryti iSvada, kad kaip ir tikétasi, objekto

aptikima atliekant tik kas kelintame kadre vidutinis laikas vienam kadrui apdoroti sumazéja.

Apdorojimo spartos didéjimas yra tiesinis, kaip matoma 4.1 paveiksle. Visgi nepaisant spartos

padidéjimo, galinCio virSyti tris kartus, atliekant objekty paieSkg tik dalyje kadry prarandamas

tikslumas (4.2 paveikslas). Nors daugelio objekty sekimo tikslumas (MOTP) islieka praktiskai toks

pats (objektas lokalizuojamas panasiai kokybiskai), padidéja identifikavimo klaidy bei neteisingai

atpazinty objekty skaicius, tai liudija vis mazéjantis daugelio objekty sekimo taiklumas (MOTA).

Taip pat galima pastebéeti, kad Sio parametro mazé¢jimas yra vis spartesnis retinant aptikimo daznj.

Tikétina, kad pasirenkant kiek kitokia kadry atmetimo taktika sparta galéty kazkiek padidéti

1Slaikant auksta objekty sekimo taiklumg. Galima iSbandyti atvirksStinj atvejj — biitent kas kelintam

kadrui nevykdyti aptikimo ir pabandyti jvertinti gautus rezultatus. Tokiy eksperimenty rezultatai

pateikti 4.2 lenteléje ir 4.3 bei 4.4 paveiksluose.

4.2 lentelé. Daugelio objekty sekimo rezultatai aptikimo nevykdant kas kelintame kadre

Vaizdo jraso Objekto | Sekimo Viso Recall | Precision | MOTA | MOTP
pavadinimas aptikimo | sparta, | algoritmo
sparta, FPS sparta,
FPS FPS
Aptikimas nevykdomas kas tre¢iame kadre
PETS09-S2L1 22,3 737 21,6 24,3 67 10,3 65,7
TUD-Campus 22,7 718 22,0 56,8 80,3 41,5 64,1
TUD-Stadtmitte 23,4 607 22,5 67,5 94,1 62,3 62,9
ETH-Sunnyday 23 546 22,1 59,8 75,1 37,8 71,3
ETH-Pedcross2 23,2 847 22,6 23,2 91,4 20,1 72,8
KITTI-17 29,2 556 27,7 37,6 51,1 -2 67,1
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ADL-Rundle-6 15 494 14,6 45,7 77,5 30,7 70,5
Venice-2 15,2 438 14,7 34,5 59,9 10,1 69,2

I$ viso: 21,8 618 21 43,7 74,6 26,4 68

Aptikimas nevykdomas kas ketvirtame kadre

PETS09-S2L1 19,8 729 19,3 25 68,5 11,3 65,8
TUD-Campus 20,8 725 20,2 56,3 80,5 41,2 64,7
TUD-Stadtmitte 21 625 20,3 67,5 94,4 62,3 62,7
ETH-Sunnyday 20,9 550 20,1 28,9 74,8 36,9 71,5
ETH-Pedcross2 21,1 836 20,6 23,1 91 19,8 72,9
KITTI-17 24,5 536 23,5 40,3 53,4 1,2 67,1
ADL-Rundle-6 13,2 491 12,9 45,8 77,9 31,1 70,5
Venice-2 13,9 440 13,5 34,2 59,6 9,7 69,4

I$ viso: 19,4 617 18,8 40,1 76,3 26,7 68

36

Kadrai per sekunde, FP5

I

4.3 pav. Apdorojimo spartos palyginimas, kai objekto aptikimui nenaudojamas kas x

Aptikimas nevykdomas kas x kadre

kadras

mmm Objekto aptikime sparta
Viso algontmo sparta
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4
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4.4 pav. Daugelio objekty sekimo parametry palyginimas, kai objekto aptikimui

nenaudojamas kas x kadras

I8 4.2 lenteléje ir 4.3-4.4 paveiksluose pateikty rezultaty galima matyti, kad atmetant kas tam
tikrg kadra rezultatai keidiasi nezymiai, taiau gana smarkiai krenta apdorojimo sparta. Kritimas
néra tiesinis, taciau tai lengvai paaiSkinama tuo, kad skiriasi nenaudojamy kadry kiekis pirmojoje ir
antrojoje eksperimento dalyje. Pavyzdziui, jeigu atmetame kas treCig kadra, naudojame dvi
trecigsias galimy kadry. Eksperimente praleistas kas antro kadro atmetimas, nes jis ekvivalentiskas
kas antro kadro naudojimui.

IS visy Siame poskyryje atlikty eksperimenty galima daryti iSvada, kad norint paspartinti
daugelio objekty sekimg vaizde ir prarasti pakankamai nedaug tikslumo tinkamiausia aptikimo
algoritmg naudoti kas antram kadrui. Nezymus parametry suprastéjimas leidzia pasiekti mazdaug

89 % didesng viso objekty sekimo algoritmo sparta.

4.2.0bjekty sekimo vaizde spartinimas keiCiant objekty aptikimo
algoritmo architektura

o B

NS =Y -— _

br2:} 3[]-
EL 14l3 7| 7 7
NN — <[|x
| | 14 Fa 7 7
3 172 i 2 To2d Wi - ADFS 50
Comv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Carre. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
TuFxbds-2 3x3x192 1x1x128 1x1x256 7 g TxlxS12 Y0 dxdxll24
Maxpool Layer Maxpool Loyer InIx2 56 Ix3x512 Fx3x 1024 Ax3x1024
2x2-52 T2 Ix1=x254 1x1512 331024
33312 3ndx 1024 3uxdx 102452
Maoxpool Loyer  Maxpool Layer
Fx2-s2 2x2sF

4.5 pav. Giluminio dirbtiniy neurony tinklo YOLO architektiira (Redmon et al. 2015)
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YOLOV2 algoritmas pagal nutyléjima sukurtas taip, kad gerai veikty daugelio objekty, kurie
priklauso ne vienai klasei, atpazinime. Toks algoritmas rodo gerus rezultatus aptikant jvarius
objektus, kurie skiriasi savo spalva ar forma. Visgi magistro darbo atveju klasé yra tik viena, 0
pageidaujamo staciakampio aukstis kone visada yra daug didesnis nei plotis. Tikétina, kad
algoritmo derinimas ir pacios architektiiros keitimas leis tiksliau aptikti pésciuosius vaizde bei tai
atlikti su maziau skaiciavimy nei reikia pradiniam algoritmui.

Tam, kad baty galima apibudinti galimus pakeitimus, reikia nurodyti algoritmo architekttrg. Ji
pateikta 4.5 paveiksle. Tiesa, ¢ia pateikta pirmosios modelio versijos architektiira, straipsnio
autorius, pateikdamas antrosios versijos rezultatus, nurodé padarytus pakeitimus, o didzioji tinklo
dalis i8liko tokia pati (Redmon et al. 2016). Toliau, sitilant pakeitimus ir pateikiant eksperimentiniy
tyrimy rezultatus, kurie patvirtina arba paneigia Sias hipotezes, bus naudojamasi butent Siuo

paveikslu bei nurodoma, kokie pakeitimai atlikti (antrojoje versijoje) ir Siame baigiamajame darbe.

4.2.1. Objekty aptikimo algoritmo spartinimas keiciant tikslinimo staciakampiy
parametrus

Pirmojoje YOLO algoritmo versijoje klases, staiakampio, kuris apibréZia objekta, krastiniy
skaiiavimg atlikdavo pilnai sujungti neurony sluoksniai (angl. fully-connected layers, zr. 4.5
paveiksle), kuriuos i§ esmés galime laikyti daugiasluoksniu perceptronu. Toks perceptronas
giluminiuose neurony tinkluose néra pageidaujamas — dé¢l didziulio tarpusavio jungCiy tarp neurony
skaiiaus Cia saugojamas itin didelis tinklo svoriy skaicius. Didelis parametry skaicius apsunkina
mokyma bei reikalauja daugiau laiko atlikti skaiciavimus su vienu vaizdo kadru, todél antrojoje
dalyje buvo atsisakyta §iy sluoksniy ir jie pakeisti tikslinimo stac¢iakampiais (angl. anchor boxes).
Pagal nutyl¢jima iSskirti penki tikslinimo staCiakampiai (pateikti 4.6 paveiksle). Jy paskirtis —
padéti algoritmui atlikti objekty aptikima, kai vienas objektas dalinai uzdengtas kito. Kadangi visas
vaizdas suskirstytas ] staCiakampiy matricg ir kiekvienam staCiakampiui sitilomi penki galimi
sp&jimai, skirtingos formos tikslinimo staciakampiai padeda spélioti skirtingos formos objektus, net

jeigu vienas i$ jy dalinai dengiamas kito.

4.6 pav. Pagal nutyléjima objekty aptikimui naudojami tikslinimo sta¢iakampiai
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Sie stat¢iakampiai gaunami atsizvelgiant j mokymo duomeny rinkinyje randamy etaloniniy
staciakampiy (angl. ground truth). Kadangi nezinoma, kokiam tikslinimo staCiakampiui reikéty
priskirti atitinkamg objekta, atlickamas klasterizavimas. Tam patogus paprastas k-vidurkiy
algoritmas. Jo esmé yra iteratyviai atnaujinti staciakampiy centrus ir koordinates bei atitinkamy
objekta priskyrimg vienai ar kitai staCiakampiy grupei. Skai¢iavimai atliekami iki konvergavimo.
Pritaikius §j algoritmg galima leisti atlikti algoritmo mokymg turint ir maziau tikslinimo
staCiakampiy, pavyzdziui, keturis (4.7 paveikslas). Tikétina, kad naudojant Siuos tikslinimo

staciakampius algoritmas turéty pateikti tikslesnius péséiyjy aptikimo rezultatus, nes atsizvelgiama,

kad zmogaus aukstis yra smarkiai didesnis nei plotis.

'ﬂ

4.7 pav. K-vidurkiy algoritmu gauti tikslinimo staciakampiai, kai jy kiekis — keturi

Siame poskyryje siekiama istirti, kokia jtaka algoritmo veikimui turi tikslinimo staciakampiy
kiekio ir formos pakeitimas. 4.3 lenteléje pateikiami algoritmo veikimo rezultatai, kai tikslinimo
staciakampiy formos radimui pagal nurodytg jy kiekj atliekamas k-vidurkiy algoritmo pagalba.
Kadangi kiekvienu atveju $j masininio mokymo modelj reikéjo apmokyti i$ naujo, lenteléje taip pat
pateikiamas ir objekty aptikimo suvidurkintas tikslumas (mAP).

4.3 lentelé. Daugelio objekty sekimo rezultatai kei¢iant tikslinimo staciakampiy skaiciy

Vaizdo jraso Objekto | Sekimo Viso Recall | Precision | MOTA | MOTP
pavadinimas aptikimo | sparta, | algoritmo
sparta, FPS sparta,
FPS FPS
Tikslinimo staciakampiy skaic¢ius — 5, mMAP — 78,87 %
PETS09-S2L1 15,6 757 15,3 18 46,2 -4,5 63,6
TUD-Campus 16,5 750 16,2 59,1 82,2 44,6 63,9
TUD-Stadtmitte 16,5 645 16,1 67,7 92,6 60,5 67,3
ETH-Sunnyday 16,5 636 16,1 57,3 83,4 42,9 71,8
ETH-Pedcross2 16,4 781 16,1 30,5 89,7 26 73,2
KITTI-17 20,2 747 19,7 44,2 79,7 30,4 70
ADL-Rundle-6 11 455 10,7 47,8 72,7 27,4 70,2
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Venice-2 10,9 484 10,7 37,5 71,1 21,1 69,8
IS viso: 15,5 657 15,1 45,3 77,2 31 68,7
Tikslinimo staciakampiy skaicius — 4, MAP — 78,65 %

PETS09-S2L1 15,9 703 15,6 34 72,8 18,7 63,6
TUD-Campus 17 742 16,6 61,3 84,9 48,5 65
TUD-Stadtmitte 16,9 619 16,5 57,6 73,3 35,5 63,4
ETH-Sunnyday 16,8 615 16,4 56,1 81 40,2 69,9
ETH-Pedcross2 16,7 834 16,4 26,8 87,7 22 71,6

KITTI-17 20,6 781 20,1 44,2 84,4 33,6 68,4
ADL-Rundle-6 11,1 465 10,8 50,6 78,1 34 69
Venice-2 111 549 10,8 34,7 82,6 26 69,3
IS viso: 15,8 663 15,4 45,7 80,6 32,3 67,5
Tikslinimo staciakampiy skaicius — 3, mMAP — 78,68 %
PETS09-S2L1 16,5 717 16,1 25,5 62,2 7,4 64,5
TUD-Campus 16,8 781 16,4 60,2 88,5 50,7 64,5
TUD-Stadtmitte 16,9 656 16,4 69,5 92,8 63 68,5
ETH-Sunnyday 16,9 631 16,5 51,3 79,3 36,1 71,6
ETH-Pedcross2 16,8 856 16,5 26,7 93,5 23,7 72,5
KITTI-17 20,9 780 20,4 42,6 83,9 30,9 68,1
ADL-Rundle-6 11 458 10,8 47,8 68,8 23,7 70,1
Venice-2 11 468 10,8 34,2 59,6 9,7 69,4
IS viso: 15,9 668 15,5 447 78,6 30,7 68,7
Tikslinimo staciakampiy skaicius — 2, mAP — 77,62 %
PETS09-S2L1 16,1 933 15,8 14,7 54,2 0,9 63,8
TUD-Campus 16,8 795 16,5 60,4 92,7 54 66,4
TUD-Stadtmitte 16,8 610 16,3 73, 92,1 65,9 69
ETH-Sunnyday 16,9 644 16,4 56,6 82,6 42,6 72,8
ETH-Pedcross2 16,8 857 16,5 27,2 92,2 24,1 71,2
KITTI-17 21 750 20,4 37,3 76,8 23,5 66,8
ADL-Rundle-6 11 426 10,7 49,1 66,5 22,3 69,5
Venice-2 11 459 10,8 36,2 67,4 17,5 71,1
I$ viso: 15,8 684 15,4 44,4 78,1 31,4 68,8
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4.8 pav. Daugelio objekty sekimo spartos priklausomybé nuo tikslinimo staciakampiy

skaiciaus
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4.9 pav. Daugelio objekty sekimo parametry priklausomybé nuo tikslinimo stac¢iakampiy
skaiciaus

4.3 lentel¢je nurodyti parametrai leidzia daryti keletg iSvady. Pirmiausia, maZ¢jantis tikslinimo
sta¢iakampiy skaiCius neturi didelés jtakos sekimo tikslumui. Tikétina, kad taip nutinka dél to, kad
staciakampio, apibrézianc¢io péscCiajj, krastinés visada yra panaSaus santykio. Visgi nebuvo
pastebétas ryskus algoritmo paspartéjimas, paprastai vos kelios deSimtosios kadro per sekundg, t. V.
tik keliais procentais.

Tikslinimo staciakampiy skaiciaus ir formos derinimas k-vidurkiy algoritmu leido pasiekti
nezymiai tikslesnj pésciyjy aptikimo tiksluma. Dirbtiniy neurony tinklo mokymo metu taip pat
pastebéta, kad tinklas sparciau konverguoja bei maziau osciliuoja apie globaly minimumg. Taip pat
reikéty pamineéti tai, kad taikant penkis tikslinamuosius staciakampius dalis parametry buvo

prastesni nei naudojant keturis, todél siekiant optimalaus rezultato gali tekti derinti §j parametra
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pagal poreikius. Toks keitimas galimas naudojant kokius nors validavimo duomenis, kad ir tokius,

kurie pateikiami objekty sekimui skirtuose duomeny rinkiniuose.

4.2.2. Objekty aptikimo algoritmo spartinimas atsisakant tam tikry neurony
tinklo sluoksniy

Tam, kad biity pateiktas objekto aptikimo rezultatas, konvoliucinis neurony tinklas turi atlikti
daugybe konvoliucijos (sasukos) operacijy. Sios operacijos i§ esmés atlicka pradinio vaizdo
filtravimg. Pradiniai sluoksniai padeda atpazinti paprastus objekto pozymius — kampus, spalvas,
toliau einantys — sudétingesnius. Siekiant objekty aptikimg pritaikyti dideliam klasiy skaiciui,
daugiau sluoksniy turintis tinklas leidzia Siam atskirti daugiau unikaliy objekto pozymiy. Bandant
vaizde pazyméti tik vieno tipo objektus tokiy sluoksniy turéty uztekti maziau. Atlikti
eksperimentiniai tyrimai siekia istirti tinklo sluoksniy kiekio jtaka, kai vaizde sekami péstieji. IS
viso atlikti keturi skirtingi bandymai. Pirmuoju atveju iSmetamas prieSpaskutinis konvoliucinis
sluoksnis, turintis 1024-is filtrus su 3 x 3 branduoliu (paskutiniojo iSmesti negalima dél tinklo
struktiiros), antruoju — du prieSpaskutiniai, turintys po 1024-is filtrus su 3 x 3 branduoliu. Treciuoju
atveju iSbandomas Tiny YOLO tinklas (Redmon et al. 2016), turintis kompaktiskesne YOLO tinklo
strukturg ir keturis kartus maziau mokymo parametry (64 MB). Skyrius baigiamas pastarojo tinklo
strukttiros tolimesniu sumazinimu i$metant dar tris sluoksnius ir taip uztikrinant, kad mokymo
parametry sumazéja iki 6,8 MB. Siy bandymy rezultatai pateikti 4.4 lenteléje, o spartos ir parametry

grafinis palyginimas pateiktas 4.8-4.9 paveiksluose.

4.4 lentelé. Daugelio objekty sekimo rezultatai

Vaizdo jraso Objekto | Sekimo Viso Recall | Precision | MOTA | MOTP
pavadinimas aptikimo | sparta, | algoritmo
sparta, FPS sparta,
FPS FPS
Atsisakius vieno konvoliucinio sluoksnio, mAP — 71,69 %
PETS09-S2L1 16,9 889 16,6 19,4 65,5 7,2 66
TUD-Campus 17,4 677 17 59,6 79,9 43,5 63,8
TUD-Stadtmitte 17,3 654 16,9 66,3 87,3 55,4 65,8
ETH-Sunnyday 17,6 625 17,1 56,4 82,4 42,1 71,6
ETH-Pedcross2 17,5 852 17,1 28,2 94,3 25,6 71,9
KITTI-17 21,9 815 21,4 40,8 79,2 26,3 68,8
ADL-Rundle-6 11,5 498 11,3 43,9 70 23 70,5
Venice-2 11,4 478 11,2 32,8 60 9,6 70,8
I$ viso: 16,4 686 16,1 43,4 77,3 29,1 68,7
Atsisakius dviejy konvoliuciniy sluoksniy, mAP — 71,62 %
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PETS09-S2L1 17 886 16,7 21,1 66,8 8,9 64,5
TUD-Campus 17,7 693 17,2 64,3 81,6 47,6 65,5
TUD-Stadtmitte 17,8 666 17,3 63,8 86 52,1 63
ETH-Sunnyday 17,5 635 17 54,6 82,9 40,8 71,8
ETH-Pedcross2 17,7 813 17,3 28,5 89,1 24 72
KITTI-17 22,3 804 21,7 42,2 83,1 31,1 69,9
ADL-Rundle-6 11,3 489 11,1 451 71,6 25,3 70,9
Venice-2 11,5 420 11,2 35 54,4 4,2 69,2
I$ viso: 16,6 676 16,2 44,3 76,9 29,3 68,4
Tiny YOLO konfigtiracija, mAP — 66,46 %
PETS09-S2L1 20,2 1050 19,8 9,8 43,8 -3,8 65,6
TUD-Campus 21,8 1050 21,3 18,4 75,9 11,1 62,6
TUD-Stadtmitte 21,8 1070 21,4 15,7 61,1 4,1 65,5
ETH-Sunnyday 22,1 2800 21,9 1,2 6 -17 66,1
ETH-Pedcross2 22,1 4500 22 0 0,4 -12,3 60,1
KITTI-17 29 1290 28,4 8,8 42,3 -4,2 65,7
ADL-Rundle-6 13 714 12,8 22,8 69,7 11 64,7
Venice-2 13,1 1010 13 10 59,2 2,5 67,4
IS viso: 20,4 1690 20,1 10,8 44,8 -1,1 64,7
Atsisakius trijy konvoliuciniy sluoksniy Tiny YOLO konfigtracijoje, MAP — 53,26 %
PETS09-S2L1 21,4 733 20,8 25,3 60,8 6,9 62,5
TUD-Campus 23 999 22,5 13,6 47,6 -2,5 63,5
TUD-Stadtmitte 22,6 863 22,1 16,7 46 -4,3 63,9
ETH-Sunnyday 23,2 3120 23 0,2 0,8 -18,3 70,3
ETH-Pedcross2 22,8 4180 22,7 0 0 -12,4 0
KITTI-17 30,8 1005 29,9 23,8 77,5 15 67,6
ADL-Rundle-6 13,5 736 13,3 20,2 71 9,8 64,3
Venice-2 13,5 762 13,3 14 55,6 1,9 68,4
IS viso: 21,4 1550 21 14,2 44,9 -0,49 57,6
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4.11 pav. Daugelio objekty sekimo parametry priklausomybé nuo atmetamy sluoksniy
skaiciaus
IS 4.10 paveikslo galima matyti, kad atsisakant vis daugiau konvoliuciniy sluoksniy algoritmo
sparta vis auga. 4.11 paveikslas parodo, kad norint paspartinus pésciyjy sekimo algoritmg ilaikyti ir
sekimo tikslumg galima atsisakyti tik pirmyjy dviejy sluoksniy. Tai galima aiskinti tuo, jog
paskutiniuose sluoksniuose gaunami pésciyjy iSskyrimui naudojami poZymiai néra tokie svarbils, o
atsisakius daugiau sluoksniy prarandama jau ir itin svarbi informacija. MOTA parametras Tiny-

YOLO konfigiiracijos atveju sumazéja iki nulio, tai parodo, kad objekto sekime klaidy jau yra tiek
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pat, kiek turéty buti aptikta objekty. Smarkiai sumazéja ir kiti parametrai, taip pat padidéja Siy

parametry standartinis nuokrypis.

4.2.3. Objekty aptikimo algoritmo spartinimas mazinant filtry skaiciy
konvoliuciniuose sluoksniuose

Sumazinti objekto aptikimo algoritmo parametry skaiCiy ir taip paspartinti objekty paieska
galima ne tik atsisakant iStisy konvoliuciniy sluoksniy. Lygiai taip pat skai¢iavimy sumazé&jimo
galima tikétis sumazinant filtry skai¢iy konvoliuciniuose sluoksniuose. Tam, kad buty galima
patikrinti objekty sekimo spartos ir tikslumo priklausomybe nuo filtry skai¢iaus konvoliuciniame
sluoksnyje, atliktas eksperimentas — trijuose sluoksniuose tinklo pabaigoje (neskaitant paskutiniojo)
filtry kiekis sumazintas nuo 1024-iy iki 512-0s. Tokio eksperimento rezultatai pateikti 4.5 lenteléje.
Tam, kad gautus rezultatus buty galima grafiskai palyginti su pradinés pésciyjy sekimo sistemos

rezultatai, pateikiami 4.12 ir 4.13 paveikslai.

4.5 lentelé. Daugelio objekty sekimo rezultatai mazinant filtry skaiciy konvoliuciniuose

sluoksniuose

Vaizdo jraso Objekto | Sekimo Viso Recall | Precision | MOTA | MOTP
pavadinimas aptikimo | sparta, | algoritmo
sparta, FPS sparta,
FPS FPS
mAP — 77,31 %
PETS09-S2L1 17,4 835,6 17 21 64,8 7,5 63,8
TUD-Campus 18,3 675,9 17,9 63,2 77,5 43,2 64,8
TUD-Stadtmitte 18,6 7241 18,1 66,8 96,5 63 69,1
ETH-Sunnyday 18,2 595,8 17,6 61,1 77,4 40,6 72,1
ETH-Pedcross2 18,2 908,1 17,8 27 91,3 23,7 72
KITTI-17 22,3 639,3 21,6 45,5 58,9 11,1 67,5
ADL-Rundle-6 12,1 490,5 11,8 47,1 72,8 27,3 68,8
Venice-2 12 427,5 11,7 38,3 58,1 9,4 69,1
I$ viso: 17,1 661 16,7 46,3 74,7 28,2 68,4
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4.13 pav. Daugelio objekty sekimo parametry palyginimas, kai naudojamas maZzesnis

filtry skaicius konvoliuciniame sluoksnyje

Kaip ir atsisakant atskiry sluoksniy, taip ir sumazinant filtry skaiciy viename konvoliuciniame
sluoksnyje galima sutaupyti skaiCiavimy ir taip paspartinti pés¢iyjy sekimo algoritmg. IS 4.12
paveikslo galima matyti, kad objekto sekimo sparta nezymiai padidéjo, o i§ 4.13 paveikslo galima

daryti isvada, kad sekimo tiksluma apibiidinantys parametrai i$ esmés nesuprastéja.

4.2.4. Objekto aptikimo vaizde spartinimas naudojant Squeezenet Fire
elementus

Populiaréjant konvoliuciniams dirbtiniy neurony tinklams ir augant tyrimy, skirty jiems,
skaiCiui, ieSkota, kaip mazinti tinklo parametry skaiCiy keiciant paciy konvoliuciniy sluoksniy

18déstymg ir jy struktiirg. Tai lémé naujy konvoliuciniy neurony tinkly atsiradima, tokiy, kaip
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Inception (Szegedy et al. 2016) arba Squeezenet (landola et al. 2016: 1-13). Pastarojo pagrindinis

konstrukcinis blokas pavadintas Fire moduliu. Jo struktiriné schema pateikta 4.14 paveiksle.

Elemento jéjime — 1 x 1 konvoliucijy sluoksnis, po kurio seka 1 x 1 ir 3 x 3 konvoliucijy sluoksnis.

Konvoliucijos (sgsukos) su 1 x 1 branduoliu sumazina filtry skaiciy iSlaikydamas didzigja dalj

reikalingos informacijos, todél tolimesnis signalo filtravimas taikant didesniy branduoliy (3 x 3,

5 x5, 7 x 7) sasukas atlickamas su mazesniu j&jimo parametry skai¢iumi, todé¢l maziau uztrunka ir

skai¢iavimai (Szegedy et al.). Naudotos aktyvacijos funkcijos — islyginto tiesinio vieneto (angl.

rectified linear unit, ReLU). Tinklo svoriy reguliarizacijai SqueezeNet kiréjai naudoja dropout

technikg, magistro darbe ji pakeista j rinkinio normalizacijos (angl. batch normalization) technika.

Toks sprendimas pasirinktas todél, kad pastaroji technika naudojama objekty aptikimo algoritme

YOLOv2.

eﬂ)aﬂd 1x1 and 3x3 convolution filters

”’,))) IO YOO YD
b b Y b YD YD o Xo Xo YD
YOO 666 YD YD)

RelU *

4.14 pav. Squeezenet tinklo Fire bloko struktiiriné schema (landola et al. 2016: 1-13)

4.6 lentelé. Daugelio objekty sekimo rezultatai pakeitus konvoliucinius sluoksnius j

SqueezeNet Fire blokus

Vaizdo jraso Objekto | Sekimo Viso Recall | Precision | MOTA | MOTP
pavadinimas aptikimo | sparta, | algoritmo
sparta, FPS sparta,
FPS FPS
mAP — 71,7 %
PETS09-S2L1 17,4 1190 17,2 9,2 43,8 -3,5 64,2
TUD-Campus 17,7 749 17,3 63,5 88,4 53,8 65,6
TUD-Stadtmitte 17,6 743 17,2 55,4 93,9 50,8 62,4
ETH-Sunnyday 17,9 574 17,3 60,2 75,7 38 72,1
ETH-Pedcross2 17,9 952 17,6 23 92,2 20,2 70,7
KITTI-17 22,5 825 21,9 41,2 84,3 31,1 69,7
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Pradinis tinklas

Viena konvoliucing
sluoksn| pakeitus

Fire bloku

ADL-Rundle-6 11,7 498 115 46,3 76,1 29,6 70,9
Venice-2 11,8 451 11,5 34,4 57,2 7,4 69,4
IS viso: 16,8 748 16,4 41,7 76,5 28,4 68,1
2000 A
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4.15 pav. Daugelio objekty sekimo spartos palyginimas, kai vienas konvoliucinis
sluoksnis kei¢iamas SqueezeNet Fire bloku
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4.16 pav. Daugelio objekty sekimo tikslumo parametry palyginimas, kai vienas

konvoliucinis sluoksnis kei¢iamas SqueezeNet Fire bloku

IS 4.15 paveikslo galima matyti, kad SqueezeNet Fire blokas paspartina sekimo algoritmo

veikimg, o 4.16 paveikslas jrodo, kad toks buidas tik nezymiai sumazina sekimo algoritmo tiksluma.

Taigi galima daryti i$vadg, kad sasuka su 1 x 1 branduoliu, kuri sumazina filtry skaiéiy, leidzia

prarasti tik nedidele dalj objekto aptikima vykdancio algoritmo kokybiskam veikimui reikalingos

informacijos.
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APIBENDRINIMAS

Pradiné sistema sudaryta i§ YOLOv2 (angl. You Only Look Once) algoritmo, skirto péstiesiems
aptikti, bei SORT (angl. Simple Online and Realtime Tracking) algoritmo, skirto aptiktiems
objektams sekti. IS Siy elementy sudaryto algoritmo mokymui naudotas pésciyjy fotografijy
duomeny rinkinys Caltech Pedestrian Dataset.

Objekty sekimo tikslumui apibudinti pasirinkti penki jver¢iai — apdoroty kadry per sekunde
skaicius, etalono padengimo matavimu tikslumas (angl. recall), matavimo panaudojimo etalonui
padengti tikslumas (angl. precision), daugelio objekty sekimo tikslumas (MOTP) ir daugelio
objekty sekimo taiklumas (MOTA). Objekty aptikimo tikslumui jvertinti naudotas suvidurkintas
vidutinis aptikimo tikslumas (angl. mean average precision).

Atlikta pradinio objekty sekimo algoritmo analizé rodo, kad daugiausia laiko sekimo algoritmas
turi skirti objekto aptikimui, kitos objekty sekimo algoritmo dalys atlickamos deSimtimis karty
greiciau, todél pasirinkta optimizuoti biitent objekty aptikimo dalj.

Magistro darbo rengimo metu atlikti dviejy rasiy eksperimentiniai tyrimai. Vienu atveju tirta
objekto sekimo tikslumo priklausomybé nuo objekty paieSkos daznumo, antru atveju Siekta
i$siaiskinti, kaip objekto sekimo tikslumg veikia objekto aptikimo architektiiros pokyciai — keistas
tiek neurony tinklo dydis sluoksniais, tiek vieno sluoksnio plotis, tiek tikslinamyjy stac¢iakampiy
skaiCius atskirame vaizdo stac¢iakampyje, taip pat vietoje prieSpaskutinio konvoliucinio sluoksnio
iSbandytas SqueezeNet (landola et al. 2016: 1-13) giluminiame neurony tinkle naudotas Fire
modulis.

Objekto (pésciojo) paieskos vykdymas ne kiekviename kadre leidzia smarkiai paspartinti
vaizdo sekimg prarandant nedidele¢ dalj sekimo tikslumo. Objekto paieska atliekant kas antrame
kadre MOTA parametras krenta mazdaug trimis procentiniais punktais, ta¢iau algoritmas paspartéja
mazdaug 90 %. Toliau didinant objekto paieSkos intervala objekto lokalizavimas vykdomas
praktiskai taip pat tiksliai (kaip matoma 4.2 ir 4.4 paveiksluose), taciau vis retesné objekto paieska
didina sekimo klaidy skaiciy — tai rodo vis po kelis procentus krentantis MOTA parametras.

Nedidelé dalis objekty sekimo tikslumo prarandama mazinant tikslinimo stac¢iakampiy kiekj
YOLOV2 tinkle. Tokij rezultata galima pagristi tuo, kad pésciyjy tigis beveik be iSim¢iy yra daug
didesnis nei plotis, todél galima atlikti maziau spé&jimy Kiekvienam paveikslélio kvadratui. Nors
toks rezultatas leidzia atsisakyti kai kuriy tikslinimo stac¢iakampiy, objekto aptikimo sparta nuo to
praktiskai nepasikeité — spartos augimas matuojamas tik desimtosiomis kadro per sekund¢ dalimis.
Tikslinimo stac¢iakampiy formos keitimas pritaikant k-vidurkiy algoritmg naudotam duomeny

rinkiniui nezymiai (mazdaug 1 %) padidina objekty aptikimo tiksluma.
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Sumazinti aptinktant objektus naudojamo konvoliucinio dirbtiniy neurony tinklo parametry
skaiCiy ir taip paspartinti algoritmo veikimg galima tiek mazinant tinklo sluoksniy skaiciy, tiek
mazinant viename sluoksnyje naudojamy filtry skaiciy. Atlikus nezymius pakeitimus galutiniams
neurony tinklo sluoksniams galima apdoroti vidutiniSkai du papildomus kadrus per sekunde
praktiSkai tokiu paciu tikslumu. Didesni pokyciai siekiant toliau spartinti objekty aptikimg turi
neigiamy padariniy. Tai galima matyti i§ Tiny YOLO modifikacijy — nors spartos augimas zenklus,
atpazinimo kokyb¢ suprastéja tiek, kad MOTA parametras tampa neigiamas. Tai reiskia, kad
aptinkant objektus klaidy yra daugiau nei tiksliy spéjimuy.

Tinklo parametry skaiius mazéja ir vietoj konvoliuciniy sluoksniy naudojant SqueezeNet
tinklo kuréjy pasitlytus Fire blokus (landola et al. 2016: 1-13). Filtry skaifiaus sumazinimas
konvoliucijomis su 1 x 1 branduoliu padidina algoritmo spartg ir todél apdorojama vidutiniskai 1,6
papildomo kadro per sekunde.

IS visy atlikty eksperimenty sékmingiausias sekimo algoritmo spartos didinimas objekty
paieska atliekant ne visuose kadruose, kitais atvejais siekiant panasaus spartos padidéjimo
prarandama per daug sekimo tikslumo (tai jrodo eksperimentai su Tiny YOLO konfigtracija).
Tikétina, kad tam tikri pakeitimai, pavyzdZziui, nezymus tinklo sluoksniy skaifiaus mazinimas,
viename sluoksnyje naudojamy filtry skai¢ius ar Fire blokai, gali biiti naudojami kartu su retesne
objekty paieska arba jungiami tarpusavyje. Tai jrodyti arba paneigti galéty papildomi

eksperimentai.
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PRIEDAI

A priedas. Pasiiilyto algoritmo programos iseities kodas

from ctypes import *

from sort import *

import math

import random

import numpy as np

import matplotlib.pyplot as plt
from PIL import Image

import cv2

colors = tuple([ ( random.randint (0, 255), random.randint (0, 255),

random.randint (0, 255)) for k in range(32) 1)

11
12
13
14
15
16
17
18
19
20
21
22
23
24
25
26
27
28
29
30
31
32
33
34
35
36
37
38
39
40
41
42
43
44
45
46
47
48
49
50
51
52
53
54
55
56
57

54

def sample (probs):

s = sum(probs)
probs = [a/s for a in probs]
r = random.uniform(0, 1)
for i in range(len(probs)):
r = r - probs[i]
if r <= 0:
return i

return len(probs)-1

def c array(ctype, values):
arr = (ctype*len(values)) ()
arr[:] = values
return arr

class BOX(Structure) :
_fields = [("x", c_float),
("y", c_float),
"w", c_float),
("h", c _float)]

class IMAGE (Structure) :
_fields = [("w", c_int),
("h", c_int),
("c", c_int),
("data", POINTER(c float))]

class METADATA (Structure) :
_fields = [("classes", c_int),
("names", POINTER(c_ char p))]

#lib = CDLL("/home/pjreddie/documents/darknet/libdarknet.so", RTLD GLOBAL)
lib = CDLL("libdarknet.so", RTLD GLOBAL) B
lib.network width.argtypes = [c_void p]

lib.network width.restype = c_int

lib.network height.argtypes = [c_void p]

lib.network height.restype = c_int

predict = lib.network predict
predict.argtypes = [c void p, POINTER(c float)]
predict.restype = POINTER(c float)

make boxes = lib.make boxes
make boxes.argtypes = [c_void p]
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58 make boxes.restype = POINTER (BOX)

59

60 free ptrs = lib.free ptrs

61 free ptrs.argtypes = [POINTER(c void p), c_int]

62

63 num boxes = lib.num boxes

64 num boxes.argtypes = [c_void pl
65 num boxes.restype = c_int

66

67 make probs = lib.make probs

68 make probs.argtypes = [c_void p]

69 make probs.restype = POINTER(POINTER(c float))

70

71 detect = lib.network predict

72 detect.argtypes = [c_void p, IMAGE, c_float, c float, c float, POINTER(BOX),
POINTER (POINTER (c_float))]

73

74 reset rnn = lib.reset rnn

75 reset rnn.argtypes = [c_void pl
76

77 load net = lib.load network
78 load net.argtypes = [c_char p, ¢ char p, c_int]
79 load net.restype = c_void p

80

81 free image = lib.free image

82 free image.argtypes = [IMAGE]

83

84 letterbox image = lib.letterbox image

85 letterbox image.argtypes = [IMAGE, c_int, c_int]
86 letterbox image.restype = IMAGE

87

88 load meta = lib.get metadata

89 1lib.get metadata.argtypes = [c_char p]

90 1lib.get metadata.restype = METADATA

91

92 load image = lib.load image color

93 load image.argtypes = [c_char p, c_int, c_int]
94 load image.restype = IMAGE

95

96 ndarray image = lib.ndarray to image

97 ndarray image.argtypes = [POINTER(c ubyte), POINTER(c_long),
POINTER(c_long)]

98 ndarray image.restype = IMAGE

99

100 predict image = lib.network predict image

101 predict image.argtypes = [c_void p, IMAGE]

102 predict image.restype = POINTER(c float)

103

104 network detect = lib.network detect

105 network detect.argtypes = [c_void p, IMAGE, c float, c float, c float,
POINTER (BOX) , POINTER(POINTER(c float))]

106

107 def classify(net, meta, im):

108 out = predict image(net, im)

109 res = []

110 for i in range(meta.classes):

111 res.append((meta.names[i], out[i]))
112 res = sorted(res, key=lambda x: -x[1])
113 return res

114

115 def detect(net, meta, im, thresh=.24, hier thresh=.24, nms=.45):
116 #im = load image (image, 0, 0)

117 boxes = make boxes (net)

118 probs = make probs(net)
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119 num = num_boxes (net)

120 network detect(net, im, thresh, hier thresh, nms, boxes, probs)
121 res = []

122 for j in range (num) :

123 for i in range(meta.classes):

124 if probs[j][i] > O:

125 res.append((meta.names[i], probs[j]l[i], (boxes[]].x,
boxes[j].y, boxes[]j].w, boxes[]j].h)))

126 res = sorted(res, key=lambda x: -x[1])

127 free image(im)

128 free ptrs(cast(probs, POINTER(c void p)), num)

129 return res

130

131 def detect im(net, meta, im, thresh=.24, hier thresh=.24, nms=.45):

132 boxes = make boxes(net)

133 probs = make probs(net)

134 num = num_boxes (net)

135 network detect(net, im, thresh, hier thresh, nms, boxes, probs)
136 res = []

137 for 7 in range(num) :

138 for i in range(meta.classes):

139 if probs[j][i] > O:

140 res.append((meta.names[i], probs[j][i]l, (boxes[]].x,
boxes[j].y, boxes[j].w, boxes[j].h)))

141 res = sorted(res, key=lambda x: -x[1])

142 free image (im)

143 free ptrs(cast(probs, POINTER(c void p)), num)

144 return res

145

146

147 def detect np(net, meta, np img, thresh=.24, hier thresh=.24, nms=.45):
148 im = nparray to image(np_ img)

149 boxes = make boxes (net)

150 probs = make probs (net)

151 num = num boxes (net)

152 network detect(net, im, thresh, hier thresh, nms, boxes, probs)
153 res = []

154 for 7 in range(num) :

155 for i in range(meta.classes):

156 if probs[j]1[i] > O:

157 res.append((meta.names[i], probs[j][i]l, (boxes[]].x,
boxes[j].y, boxes[]j].w, boxes[]j].h)))

158 res = sorted(res, key=lambda x: -x[1])

159 free image(im)

160 free ptrs(cast(probs, POINTER(c void p)), num)

161 return res

162

163

164 def nparray to image (img) :

165 data = img.ctypes.data as(POINTER(c ubyte))

166 image = ndarray image(data, img.ctypes.shape, img.ctypes.strides)
167

168 return image

169

170 if name == " main ":

171 sequences = ['PETS09-S2L1"'","'TUD-Campus ', 'TUD-Stadtmitte', "ETH-
Sunnyday', 'ETH-Pedcross2','KITTI-17"', " 'ADL-Rundle-6', 'Venice-2"']

172 phase = '"train'

173 net = load net(b"cfg/yolo-obj-less-slight-mod.cfg", b"yolo-obj-less-
slight-mod 45000.weights", 0)

174 meta = load meta(b"cfg/obj.data'")

175 #vidcap = cv2.VideoCapture ('moskva.mov')

176 det time = 0

177 tracking time = 0
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178 id time = 0

179 success = True

180 frame count = 0

181 skipRate = 1

182 cv2.namedWindow ("Image", cv2.WINDOW NORMAL)

183

184 # Place to store results after tracking

185 if not os.path.exists('output'):

186 os.makedirs ('output')

187

188 for seq in sequences:

189 directory='2DMOT2015/%s/%s/imgl/ "% (phase, seq)

190 mot tracker = Sort()

191 seq det time = 0

192 seq tracking time = 0

193 seq frame count = 0

194 with open('output/%s.txt'$(seq),'w') as out file:

195 for file in sorted(os.listdir(directory)):

196 if file.endswith(".Jjpg"):

197 image = cv2.imread('{}/{}'.format (directory,file))
198 start time = time.time ()

199 seq frame count += 1

200 if skipRate == 0 or skipRate ==

201 r = detect np(net, meta, image)

202 elif (seq frame count%skipRate == 1):

203 r = detect np(net, meta, image)

204 #print (x)

205 dets = []

206 for i in range(0,len(r)):

207 dets.append(r[i]1[2])

208 detections = np.asarray(dets)

209

210 for i in range(0,len(r)):

211 w_half= detections[i, 2]/2.0

212 h half= detections[i, 3]/2.0

213 x mid= detections[i, O]

214 y mid= detections[i, 1]

215 detections[i, 0] = x mid - w_half
216 detections[i, 2] = x mid + w_half

217 detections[i, 1] = y mid - h half
218 detections[i, 3] = y mid + h half
219

220 tracking start time = time.time ()

221 trackers = mot tracker.update(detections)
222 tracking cycle time = time.time() - tracking start time
223 seq tracking time += tracking cycle time
224

225 if(len(trackers)==0): trackers= [[0, 0, 0, 0, 0]1]
226

227 d= trackers[0]

228 for i in range(0, 4):

229 if np.isnan(d[i]):

230 d[i] = O

231

232 for d in trackers:

233 print('%d,%d,%.2f,%.2f,%.2f,%.2¢,1,-1,-1, -
1'% (seq _frame count,d[4],d[0],d[1],d[2]-d[0],d[3]1-d[1]),file=out file)
234 ptl = (int(d[0]), int(d[31))

235 pt2 = (int(d[2]), int(d[1]))

236 cv2.rectangle (image, ptl, pt2, colors[int(d[4]1%32)],
3)

237 cv2.imshow (" Image'", image)

238 if cv2.waitKey(l) == 27:

239 break
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240 cycle time = time.time() - start time

241 seq _det time += (cycle time - tracking cycle time)
242 print("\r\nDetection time for {}: {:.3f} for {} frames or {:.1f}
FPS".format (seq,seq det time, seq frame count, seq frame count/seq det time))
243 print("Tracking time for {}: {:.3f} for {} frames or {:.1f}

FPS".format (seq,seq tracking time, seq frame count,

seq frame count/seq tracking time))

244 print("Total time for {}: {:.3f} for {} frames or {:.1f}
FpPS".format (seq,seq tracking time+seq det time, seqg frame count,

seq frame count/(seq tracking time+seq det time)))

245 frame count += seq frame count

246 det time += seq det time

247 tracking time += seq tracking time
248

249 print("\r\nDetection took: {:.3f} for {} frames or {:.1f}

FpPs".format (det time,frame count,frame count/det time))

250 print("Tracking took: {:.3f} for {} frames or {:.1f}

FPs".format (tracking time,frame count,frame count/tracking time))

251 print("Combined took: {:.3f} for {} frames or {:.1f}

FPS".format (tracking time+det time,frame count,frame count/(tracking time+det ti
me)))

252
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Zinomi sprendimai

* Qrientuoty gradienty histograma (HoG) + atraminiy vektoriy
masinos (SVM) (Dalal et al., 2005, Histograms of oriented
gradients for human detection®)

* Ensemble inference networks (Fukui et al. 2015. ,,Pedestrian
Detection Based on Deep Convolutional Neural Network with
Ensemble Inference Network™)

* Faster RB-CNN ir Boosted Forest (Zhang et al. 2016. ,,1s Faster R-
CNN Doing Well for Pedestrian Detection?)
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