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DETEKCIJA OBJEKATA U SAOBRACAJU UPOREBOM KONVOLUCIONIH
NEURONSKIH MREZA

OBJECT DETECTION IN TRAFFIC SCENES WITH CONVOLUTIONAL NEURAL
NETWORKS

Sofija Pantovi¢, Fakultet tehnickih nauka, Novi Sad

Oblast - ELEKTROTEHNIKA I RACUNARSTVO

Kratak sadrzaj — Detekcija objekata je kljucna tehno-
logija koja stoji iza naprednih sistema za asistenciju
tokom voznje. U ovom radu je prikazana primena modela
konvolucionih neuronskih mreza u resavanju problema
detekcije objekata od interesa iz sekvence slika. Obele-
zene slike koje sadrze razlicite scenarije zabelezene tokom
dnevne gradske voznje preuzete su iz CrowdAl baze [1].
Slike su koris¢ene za ucenje modela i ocenu njegovih
performansi tokom faze testiranja. Analizirani su rezultati
dobijeni koris¢enjem detektora sa razlicitim brojem
konvolucionih slojeva i razlicitim aktivacionim funkci-
jama neurona u cilju primene ovakvih modela za detek-
ciju objekata ucesnika u saobracaju u realnom vremenu.

Kljuéne reéi: Detekcija objekata, Klasifikacija, Konvolu-
ciona neuronska mreza, Okvir

Abstract — Object detection is the key technology behind
advanced driver assistance systems. This paper demon-
strates an application of convolutional neural networks in
the task of detecting objects of interest from the sequence
of images. Labeled images with various driving scenarios
recorded during daylight city drive are taken from
CrowdAl database [1]. Images were used for model
training and evaluation during testing phase. Results
obtained using models with different number of con-
volutional layers and various activation functions are
analyzed with purpose of using these models for real-time
object detection.

Keywords: Bounding box, Classification, Convolutional
neural network, Object detection

1. UvOD

Detekcija objekata iz sekvence slika je klju¢na tehno-
logija koja stoji iza naprednih sistema za asistenciju
tokom voznje (engl. advanced driver assistance systems).
Sistemi za asistenciju tokom voznje detektuju vozne
trake, ivice puta, druga vozila ili peSake, sa ciljem pobolj-
Sanja sigurnosti putnika i drugih ucesnika u saobracaju.
Klasifikacija objekata je proces predvidanja klase objekta
sa slike. Lokalizacija objekata odnosi se na identifikaciju
lokacije jednog ili vise objekata u slici i odredivanje
njihovog okvira (engl. bounding box).

NAPOMENA:
Ovaj rad proistekao je iz master rada ¢iji mentor je dr
Vladimir Bugarski, docent.

Kombinacijom ovih zadataka nastaje prepoznavanje tj.
detekcija objekata iz slike [2]. Konvolucione neuronske
mreZze (engl. convolutional neural networks) su se
pokazale kao uspesne kod prepoznavanja objekata u slici,
pa se namecu kao logiCan izbor za reSenje problema
detekcije [3].
CrowdAl baza podataka od preko 65.000 obelezja iz
9.423 kadra visoke rezolucije koris¢ena je za obuku
neuronske mreze. Skup podataka je obeleZzen kombina-
cijom ruénog unosa i tehnika masinskog ucenja. Objekti
od interesa pripadaju slede¢im klasama:

1. Automobil;

2. Kamion;

3. Pesak.

Pored oznake klase, obelezje sadrzi koordinate okvira
detektovanog objekta u formatu [X,min, Vimin: Xmazxr Ymax)-

2. KONVOLUCIONA NEURONSKA MREZA

Konvoluciona neuronska mreza je algoritam dubokog
uéenja koji kao ulaz, izmedu ostalog, prima sliku,
dodeljuje znacaj (naucene tezine i pristrasnost (engl.
bias)) razli¢itim objektima u slici, kako bi bio u
mogucnosti da ih razlikuje [4]. Konvolucione neuronske
mreze se, kao i regularne viSeslojne neuronske mreze,
sastoje od jednog ulaznog, jednog izlaznog i barem
jednog ili viSe skrivenih slojeva. Ono Sto razlikuje
konvolucionu neuronsku mrezu od obiéne jesu
konvolucioni slojevi i slojevi sazimanja.

2.1 Konvolucioni sloj
Konvolucija dve funkcije f, g: R* - R definisana je kao:

(F * 9)x) = j F(2)g(x — 2)dz )

U slucaju diskretnog skupa i dvodimenzionih tenzora,
integral se pretvara u sumu:

FeGN=) ) flahgli-aj-h @
a b

gde a i b oznaavaju granice konvolucionog kernela u
odnosu na centar.

Tokom faze propagiranja signala unapred, ulazna slika se
konvoluira sa kernelom tj. filterom, $to jasno ukazuje da
je zadatak obuke konvolucione mreze podeSavanje teZina
u okviru razli¢itih kernela. Proces konvolucije omogucava
redukciju ulaznih slika u formu koja je lakSa za obradu,
bez gubitaka obelezja koja su esencijalna za postizanje
dobre predikcije [4]. Uproscena reprezentacija ulaznih
slika se naziva aktivaciona mapa ili mapa obelezja.
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Za slucaj viSestrukih kanala ulaza X i skrivene mape
obelezja H vazi relacija:

A A

[H];jq = Z Z WVlap,calXlivaj+be (3)

a=—Ab=-A

gde je [V]gp,cq tenzor tezinskih faktora u okviru kernela,
[X]i+q,j+b,c deo ulazne slike obuhvacene kernelom, dok d
ukazuje na broj izlaznih kanala skrivenih mapa obelezja [4].

2.2 Primena konvolucije na slikama

Kada ulazne slike sadrze viSestruke kanale potrebno je
konstruisati konvolucioni kernel sa istim brojem ulaznih
kanala. Skrivena mapa obelezja se formira sabiranjem
rezultata konvolucije dvodimenzionih tenzora ulaza i
tenzora kernela za svaki od kanala (slika 1).

ol1]2
12
3|45 *
1 —T 3|4
0|12 oTs 678 56 | 72
4lsH * = + =
23 o|1]2 104 | 120
67|38 o1
304)5]| %
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Slika 1. Konvolucija viSestrukih slojeva — primer sa dva
ulazna kanala i jednim izlaznim

2.3 Sloj sazimanja

Tokom propagacije signala unapred kroz mrezu, pro-
storna rezolucija se postepeno smanjuje, informacije se
zdruzuju tako da Sto je signal dublje u mrezi, vece je
receptivno polje ulaza na koje je skriveni sloj osetljiv [5].
Operacija saZimanja se primenjuje identi¢no kao i kon-
volucioni kernel, sa razlikom $to su operatori saZimanja
deterministicki tj. ne sadrze parametre. Najcesce se imple-
mentiraju tako da racunaju maksimalnu ili prosecnu
vrednost elemenata zahvaéenih prozorom. Sloj sazimanja
obraduje ulazne kanale pojedinacno, te ¢e za svaki ulazni
kanal ovaj sloj na svom izlazu izbaciti njemu odgo-
varajucu izlaznu aktivacionu mapu.

2.4 Arhitektura mreze

Tokom jednog prolaska kroz mrezu, model YOLO [4]
arhitekture prikuplja znacajna obelezja iz ulaznih slika i
kasnije ih Kkoristi za estimaciju okvira i klasa objekata u
njima. YOLO model paralelno, za ve¢i broj objekata u
slici, estimira viSestruke okvire i klasne verovatnoce za
svakog od njih [6].

U poredenju sa sistemima sliéne namene, YOLO
arhitektura, zbog jednostavnosti konfiguracije (ulazna
slika kroz mrezu prolazi samo jednom), ima dobre
performanse u realnom vremenu, ¢ak i bez koriS¢enja
naprednijih grafi¢kih komponenti [6].

Princip rada YOLO modela prikazan je na slici 2. Ulazna
slika deli se na MxM jednakih ¢elija. Unapred odreden
broj pocetnih okvira N Koristi se za estimaciju objekata u
svakoj od ¢elija.

Pouzdanosti estimacije objekata u celijama formiraju
mapu verovatnoca, koja govori da li se unutar okvira
nalazi objekat ili ne, tj. koliko je model zapravo siguran u
odredenu predikciju. Na kraju se iz mapa verovatnoca
klasa izdvajaju kona¢ne detekcije objekata.

Okviri i racunanje
pouzdanosti

M x M mreza ulaza . ..
Konaéne detekcije

Mapa verovatnoca klasa

Slika 2. Princip rada YOLO modela.

2.5 Definicija okvira i ra¢unanje pouzdanosti

Jedan okvir definiSe pet parametara: ty, ty, t,,, t, i rezultat
pouzdanosti. Koordinate piksela koji odreduje gornji levi
ugao okvira su date uredenim parom parametara (ty, t, ).
Parametri t, i t, diktiraju visinu i Sirinu okvira,
respektivno. Peti parametar, rezultat pouzdanosti, sadrzi
informacije o verovatno¢ama za svaku od klasa u modelu.
Zadatak konvolucione mreze za detekciju objekata jeste
estimacija ovih pet parametara. YOLO estimira tenzor
veli¢ine M * M * (N-5+4 C) za svaku sliku skupa za
obuku, gde je M * M broj c¢elija, N -5 broj apriornih
okvira po ¢eliji sa pet parametara za svaki okvir, dok je C
broj klasa.

YOLO model wvrsi predikciju objekata u zavr$nim
slojevima mreze na osnovu Kklasifikacionih i
lokalizacionih gresaka okvira, tj. greSaka izmedu tacne i
estimirane pozicije. Rezultat pouzdanosti p odredene
klase C jednak je umnosku verovatnote postojanja
objekta te klase unutar okvira i odnosa preseka i unije
(engl. intersection over union - IOU) izmedu apriornog i
stvarnog okvira:

p(C) = p(objekta) - 10U ()

Detektovani okvir koji se savrSeno poklapa sa originalnim
imacée izlaz 1, dok ¢e svako odstupanje u preklapanju
proizvesti manji IOU rezultat.

3. SQUEEZENET MODEL

Arhitektura neuronske mreze SqueezeNet koja €ini una-
predenu verziju YOLO modela (YOLOvV3) [6], izabrana
je za obuku nad CrowdAl bazom podataka. SqueezeNet
mrezu KkarakteriSe arhitektura sa minimalnim brojem
parametra uz odrzavanje zadovoljavajuceg nivoa ta¢nosti.

U [6] i [7] su navedene strategije koje su korisé¢ene kako
bi se postiglo smanjenje parametara modela:

1. Umesto filtara veli¢ine 3x3, u konvolucionim
slojevima su koriS¢eni filtri veli¢ine 1x1, ¢ime se
broj parametara smanjuje devet puta.

2. Upotrebom slojeva za sazimanje (engl. squeeze) je
redukovan broj ulaznih kanala u filtre veli¢ine 3x3,
§to znaéajno smanjuje broj potrebnih parametara.

3. Smanjenje dimenzionalnosti u kasnijim nivoima
mreze realizovano je postavljanjem koraka na vred-
nost vecu od 1 u konvolucionim i slojevima
sazimanja.
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Predlozene strategije smanjenja parametara su realizovane
formiranjem okida¢kog modula (engl. fire modul) (slika
3). Ovaj modul se sastoji od konvolucionog sloja sa 1x1
filtrima koji predstavlja sazimajuéi sloj, ¢iji se izlazi
prosleduju u sloj koji je kombinacija 1x1 i 3x3 konvolu-
cionih filtara, takozvani prosirujuéi sloj (engl. expand).

1x1 konvolucioni filtri

vy
s DD

1x1 i 3x3 konvolucioni filtri

Slika 3. Organizacija konvolucionih filtara u okidackom
modulu.

Model SqueezeNet arhitekture prikazan je na slici 4.

convl
maxpool/2
fire2

I

fire4

. maxpool/2
fires

F

maxpool/2

P
detectionl upsample by 2

convldet2

detection2

Slika 4. SqueezeNet arhitektura sa 2 detekcione glave.

Pocinje jednostavnim konvolucionim slojem nakon kog
sledi 8 okidackih modula, kod kojih se broj filtara
postepeno poveéava od pocetka ka kraju mreze.
Sazimanje maksimumom realizovano je nakon pocetnog
konvolucionog sloja, fire4 i fire8 modula.

Na zavrs$ni konvolucioni sloj modela povezan je novi sloj
prosiren faktorom 2, koji se ujedno spaja i sa prethodnom
mapom obelezja istih dimenzija. Na ovaj nacin formirane
su dve tzv. detekcione glave, od kojih je jedna dvostruko
manja i bolje detektuje sitnije objekte u slici. Broj i
dimenzije detekcionih glava u korelaciji su sa raznoli-
kos¢u i dimenzijama objekata koji se detektuju.

3.1. Generisanje okvira i priprema baze podataka

Dimenzije apriornih okvira odreduju se algoritmom grupi-
sanja k-najblizih suseda nad okvirima objekata iz skupa za
obuku [5]. Analiziraju se svi okviri trening skupa, a kao
rezultat generiSe se k odabranih okvira koji najbolje od-
govaraju njihovim dimenzijama.

Kako je cilj odrediti dimenzije pocetnih okvira koji vode
do dobrog rezultata preklapanja, za racunanje udaljenosti
koristi se mera koja ne zavisi od veli¢ine okvira (5).

d(okvir, centroid) = 1 — 10U (okvir, centroid) (5)

Model detektora implementiran je koriS¢enjem pro-
gramske platforme MATLAB. Ova platforma nudi
razli¢ite modele konvolucionih neuronskih mreza sa ve¢
podesenim vrednostima tezinskih faktora, naucenih tokom
obuke nad Imagenet bazom podataka. Unapred naudene
tezine pomazu procesu obuke sopstvene mreze tako Sto
ubrzavaju konvergenciju, kao i uéenje. Nakon podele
uzoraka na skupove, implementirana je funkcija za
proveru validnosti uzoraka. Uzorci sa neodgovarajuc¢im
formatom slike, neo¢ekivanim vrednostima koordinata
okvira ili pogre$nim formatom labela iskljuéeni su iz
razmatranja. Prosirivanje raznolikosti test uzoraka (engl.
data augmentation) doprinosi povecanju ta¢nosti mreZe.
Implementirane su varijacije boja, horizontalne rotacije i
skaliranje za 10%.

4. REZULTATI

CrowdAl baza sadrzi 9.423 slike. Skup podataka podeljen
je u odnosu 70:30 na trening i test skup, respektivno, te je
u obuci ulestvovalo 6.657 slika, dok je za procenu
ta¢nosti modela kori§¢eno 2.766 uzoraka. Kako uzorci
test skupa nisu ucestvovali u obuci, nije postojala bojazan
da su parametri mreze prilagodeni uzorcima koji se
kori$éeni za evaluaciju performansi.

Originalni uzorci test skupa su slike veoma visoke rezo-
lucije (1920x1200x3). Pocetni pokusaji obuke konvoluci-
onih mreza, koje prihvataju ulazne slike datih dimenzija,
bili su neuspesni. Arhitektura, odabrana teorijskom anali-
zom, pokazala se kao neadekvatna. Tokom procesa obu-
ke, ve¢ u prvoj epohi, uoceno je da greska mreze ima
nagli porast, ¢ime je dalji trening mreze postao beskoris-
tan. Uz pretpostavku da je arhitektura mreze previse
jednostavna, pokusalo se sa povecanjem broja konvolu-
cionih slojeva i pove¢anjem broja filtara u okviru njih.
Medutim, pretpostavka da jednostavnost mreze dovodi do
lo§ih rezultata nije ni potvrdena, niti opovrgnuta. Naime,
memorijski i procesorski kapaciteti raGunara kori$¢enog
za istrazivanje nisu bili dovoljni da se obuka zavrsi. Sto-
ga, ulazni frejmovi visoke rezolucije su bili komprimo-
vani u format (227x227x3).

4.1 Evaluacione mere

Glavne evaluacione mere kod detekcije objekata su
preciznost i osetljivost. Preciznost modela govori koliki je
udeo tacno klasifikovanih objekata u skupu klasifi-
kovanih, dok osetljivost govori koliki je udeo ta¢no klasi-
fikovanih uzoraka u skupu svih pozitivnih uzoraka. Mera
koja povezuje preciznost i osetljivost naziva se prose¢na
preciznost (engl. average precision).

Prose¢na preciznost predstavlja srednju vrednost preciz-
nosti dobijenih za N jednako razmaknutih pragova za
pouzdanost. U izrazu (6), AP predstavlja proseénu pouz-
danost, N je broj pragova, a P obeleZava preciznost.

1= k
AP =< P[r=—N_1] (6)
k=0
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Mera koja opisuje kvalitet nekog detektora je srednja
prose¢na preciznost mAP (engl. mean average precision).
Srednja prose¢na preciznost predstavlja srednju vrednost
prosecnih preciznosti za sve klase koje model detektuje
nad celokupnim test skupom (7).

1=
mAP = —Z AP, (7)
Q i=0

4.2 Poredenje rezultata mreza sa razli¢itim brojem
apriori okvira

U ovom eksperimentu kori$¢ena je opisana arhitektura
SqueezeNet konvolucione mreze sa dve detekcione glave.
Mreza se sastoji od 13 konvolucionih slojeva, ne
racunajuéi aktivacione mape u detekcionim glavama.
Unutar svih slojeva mreze koriS¢ene su tri razlicite
aktivacione funkcije: ReLU, leaky ReLU i hiperbolicki
tangens. U sloju sazimanja kori$¢ena je metoda sazimanja
maksimalnom vredno§¢u sa korakom 2.

Rezultati modela postignuti tokom 30 epoha za slucaj 11 i
5 apriornih okvira predstavljeni su u Tabeli 1 preko
vrednosti prose¢nih preciznosti po klasama i srednje
prosec¢ne preciznosti modela.

Tabela 1. Rezultati detektora sa razlicitim brojem apriori
okvira.

oin AP mAP
Automobil | Kamion | Pesak
11 84,31% 57,35% | 88,27% | 76,64%
5 80,50% 41,09% | 89,58% | 70,39%

Naredna zamisao u pogledu poboljsanja taénosti detektora
je promena kori§¢enih aktivacionih funkcija. Ovde su
pored ReLU aktivacione funkcije, performanse modela sa
11 apriori okvira evaluirane za hiperbolicki tangens (HT)
i leaky ReL.U aktivacione funkcije.

Tabela 2. Rezultati detektora sa razlicitim aktivacionim
funkcijama.

AP mAP
Automobil | Kamion | Pesak
RelLU 84,31% | 57,35% |88,27% | 76,64%
Leaky ReLU | 85,07% | 61,04% |95,99% | 80,70%
HT 79,46% | 19,21% |93,11%| 63,93%

5. ZAKLJUCAK

Detektor objekata se u slucaju sa 11 apriori okvira, prema
srednjoj prosecnoj preciznosti, pokazao kao uspesniji u
odnosu na model sa 5 apriori okvira za oko 6%. 1z tog
razloga je dalje istrazivanje nastavljeno sa prvo pomenu-
tim modelom. Leaky RelL U aktivaciona funkcija najbolje
se pokazala u sluaju sve tri klase. Pokazuje dobre perfor-
manse cak i u slucaju klasa sa manjim brojem predstav-
nika u skupu podataka (Kamion, Pesak). Neki od pravaca
daljeg istrazivanja su testiranje modela na ve¢im skupo-
vima za obuku i sa kompleksnijim arhitekturama mreZe.
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