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ZASTOSOWANIE SIECI KONWOLUCYJNEJ Gt EBOKIEGO
UCZENIA W DETEKCJI POJAZDOW

Streszczenie

Wstep i cel: Detekcja pojazdéw na znaczenie w bezpiésteie ruchu drogowego oraz progra-
mowaniu pojazdéw autonomicznych. Celem pracy jesektja pojazddéw odediajagca obrazy
pojazdow od innych obrazow nie zawiamjch pojazdow.

Materiat i metody: W pracy wykorzystano bazpojazdow zawierggg obrazy ekstrahowane
z sekwencji wideo, ktére przetwarzano za pomsieci konwolucyjnej gbokiego uczenia.

Wyniki: Uzyskana sie konwolucyjna charakteryzuje¢sbardzo dobrymi parametrami, krzywa
PSNR wzgtdem kroku uczenia kaie co oznaczase zachodzi proces odszumiania kerneli w ca-
tym procesie uczenia.

Whniosek: Proponowana metoda o by wykorzystana w programowaniu pojazdow autono-
micznych oraz implementacji w Inteligentnych Sysaem Transportowych ITS do detekcji po-
jazdéw; bazuje na uczeniu a nie na projektowargorgtmu syntetycznego, dii temu jest po-
trzebny relatywnie krotki czas opracowania klasyfica.

Stowa kluczowe:Sie¢ konwolucyjna, gibokie uczenie, detekcja pojazdow, przetwarzaniazdw.
(Otrzymano: 04.12.2017; Zrecenzowano: 11.12.20h&keéeptowano: 18.12.2017)

USE OF DEEP LEARNING CONVOLUTIONAL NETWORK
IN VEHICLE DETECTIONMEARS

Abstract

Introduction and aim: Vehicle detection plays essential role in roacesafind automatic vehicle
programming. The aim of study is vehicle detedtiistinguishing car and non-car images
Material and methods: Vehicle database images extracted from video segsewere processed
by deep learning convolutional network.

Results: Obtained convolutional network is characteriseduery good parameters, PSNR curve
indicates denoising of kernels in learning process.

Conclusion: Proposed method is potentially useful in autonoveigicles programming and Intel-
ligent Transportation Systems (ITS) for vehiclect&on. The solution is based on learning, not
on synthetic algorithm design, thanks to this, latreely short time of classifier development is
needed.

Keywords: Image processing, deep learning, convolutionakrakwmetwork, vehicle detection.
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1. Wstep i cele

Detekcja pojazdow jest jednym z ivgych obszaréw badawv kontelécie bezpieczestwa
ruchu drogowego oraz pepu technologicznego zwianego z rozwojem pojazdéw autono-
micznych oraz Inteligentnych Systemow Transportdw{id S). Opracowano ime metody
detekcji pojazdow, wrod ktérych uwag autoréw zwrdcity rozwizania bazujce na sztucznej
inteligencji

W pracy [7] zaproponowano rozpoznawanie pojazdudoku z przodu z wykorzysta-
niem gkbokiego uczenigang. deep learning)Jako meto¢l deep learning wykorzystano
RBM (ang. Restricted Boltzmann Machiney obrazéw binarnych. W artykule [5] przed-
stawiono sié konwolucyjry glebokiego uczenia do uczenia nadzorowanego dla defadc
jazdow. Dla procesu klasyfikacji stopniowo dodaw&otejne warstwy ma wygiu. Z kolei
w pracy [3] zaprezentowano system ktoryzgtdo wyszukiwania wielu pojazdow na drodze.
Zastosowano dwie sieci konwolucyjne, jedna ktér&avyystuje detekcje na podstawie kolo-
ru, a druga na podstawie marki i rodzaju modelapdjy. W pracy [6] wykorzystano sie
konwolucyjrg do detekcji pojazdu z innego pojazdu. W tego tigpaofiguracji czs$¢ obrazu
zawiera obiekty spoza drogi, dlatego wykorzystaetekcg paséw drogi w celu ograniczenia
obszaru analizy w celu odrzucenia detekcji fatsaylwyownzanych z obiektami spoza drogi.

Celem niniejszej pracy jest detekcja pojazdéw ewiajaca obrazy pojazdéw od innych
obrazéw nie zawieragych pojazdow.

2. Materialy i metody

W pracy wykorzystano baz ktéra zawiera obrazy ekstrahowanych z sekweniajiewa
(pozyskane z kamegrpatrzca w przéd zamontowanna pojedzie) [9]. Baza skilada i
z 3425 obrazéw pojazddéw - konkretnie tytow pojazdéwkonanych z rénych ugé, dodat-
kowo 3900 obrazow byto ekstrahowanych z sekwenogowych, ktore nie zawieraty pojaz-
dow. Jedna z istotnych cech wptya@jch na wygld pojazdu od tylu jest pozycja obserwo-
wanego pojazdu wzegllem kamery. Zatem baza oddziela obrazy dla cztex@rtych regio-
noéw w odniesieniu do pozycji: pojazd blisko lubsvedniej odlegtéci od kamery w centrum
kadru; pojazd blisko lub éredniej odlegtéci od kamery w lewej e%ci kadru; pojazd blisko
lub w $redniej odlegtéci od kamery w prawej eZci kadru; pojazd w diej odlegtaci.

Uwzglednienie tego typu przypadku jest istotne z uwagblnserwowanie pojazdow ngs
siednich pasach (wariant z lokalizagjlewej / prawej strony kadru).

Dodatkowo obrazy byty ekstrahowane w ten spogélmieperfekcyjnie pasowaty do kon-
turu pojazdéw w celu uczynienia klasyfikacji baejzodpornej na przeswtia w hipotezie
stanu generalnego; € obrazoéw zawierata cate pojazdy podczas gdy inhe tyawieraty
pojazdy czsciowo [1], [9].

Obrazy mialy rozdzielczs 64x64 piksele i byty wyajte z sekwencji 36256 pikseli na-
gran z autostrad Madrytu, Brukseli, Turynu. Baza jdstasta dla innych badaczy, co jest opi-
sane na stronie bazy [9]

Oprocz obrazéw whasnej kolekcji badacze ugmsiajgcy baz uwzgkdnili maty zbiér ob-
razéw z innych baz w celu zagitenia obrazéw do 40000 obrazéw pojazddw oraz 40060
razow nie zawierggych pojazdéw. Uwzgtdniono dodatkowe bazy, takie jak: Caltech Data-
base [13] i [4] oraz the TU Graz-02 Database [[14].

Kompletne zestawy obrazéw byly wyselekcjonowaneew $posébze byty wykonane
w roznych warunkach atmosferycznych. Z 2000 obrazéw zmaezonych na kay rejon
(1000 obrazow pojazddéw versus 1000 obrazow niezpdpa), 20% byto wykonanych w cza-
sie stonecznej pogody, 20% w dni pochmurne, 20%w ¢rednich warunkach (nie bardzo
stoneczne i nie bardzo pochmurne), 20% w stabyctumkach éwietleniowych, 10% pod-
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czas lekkiego deszczu, 5% z njstozdzielczécig kamery, a 2,5% w tunelach, ktére maj
sztuczne éwietlenie. Przykiady obrazow z bazy grzedstawione na rysunkach 1 oraz 2.

Rys. 1. Przykladowe pojazdy [9]
Fig. 1. Examples of cars [9]

ml

Rys. 2. Przyktadowe tta (nie-pojazdy) [9]
Fig. 2. Examples of background (non-cars) [9]

W pracy zastosowano gi&onwolucyjry gtebokiego uczenia do detekcji pojazdéw. Proces
uczenia konwolucyjnych sieci neuronowych jest pagotho uczenia konwencjonalnych sieci
neuronowych. Zalgtzastosowania sieci konwolucyjnej zyagiem kerneli jest przetwarzanie
danych pomgdzy warstwami. Wyspuja warstwy dedykowane konwolucji, a liczba wag jest
zredukowana, poniewaczes¢ wag jest wspétdzielona dla obliczenia dla éeig piksela.
Zwielokrotnione kerneleasuczone w konkretnej konwolucyjnej warstwie, dlategfektem
jest wiele obrazéw na wigiu. W zwigzku ze zwielokrotnieniem przychagtzrch danych,
stosowanesgwarstwy typowe dla sieci konwolucyjnych, na pragkjest kilka typow warstw
redukupcych, inaczej gtosagych [10](ang. pooling)8], ktére odpowiadaj za redukej da-
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nych (skalowanie obrazu dozsikej rozdzielczéri, zastosowaniéredniej lub maksymalnej
wartdsci dla lokalnych grup pikseli). W warstwie redukcgj realizowana jest filtracja staty-
styczry w obrbie maski ozagdanych rozmiarach poprzez wyznaczenie wybraneystiad,
np. wartdci maksymalnej (tzw. MaxPooling przedstawiony na 3) [2], [12] Sié konwolu-
cyjna zawiera kilka konwolucyjnych warstw redujch, ale po normalizacji wielokanato-
wej (ang. Cross-channel Normalisationastpuje przetwarzane z zastosowaniem nieliniowej
funkcji aktywacji. Ma to zwjzek z tym,ze konwolucja i redukcja prowagloperacije liniowe

I zwielokrotnienie tych warstw powinno &yredukowane do pojedynczej liniowej warstwy.
Dodanie nieliniowéci daje maliwos¢ realizacji ztaonej transformacji weégie-wyijscie.
Przyktadow funkcja aktywacji jesReLU (ang. Rectified Linear Unitjforej zalej jest to,ze
bezpdrednia funkcja oraz pochodne mogy¢ implementowane bezpednio w kodzie bez
specjalnych oblicze W tej warstwie g eliminowane wart€ci ujemne bdace wynikiem dzia-
tania warstwy konwolucyjnej. Dziatanie funkcji RelLjiblega to na tymze dodatnie warto-
Ci, 3 pozostawioneghbez zmian a ujemne zamieniane na zerowe [2], [I&fie dziatanie
funkciji jest wane dla zachowania pozytywnego dopasowania kermekodkretnego obrazu

I supresji negatywnie skorelowanego obrazu.

Struktura sieci konwolucyjnej jest wielowarstwowsigc schemat przetwarzania e
sie w ramach technik gbokiego uczenia. Ostatnie warstwy sieci konwolueym klasycz-
nymi sieciami neuronowymi z petnymi pokeniami(ang. Full Connection, FC)Rys. 3).
Koncepcja sieci konwolucyjnej bazuje na przetwaizasbrazu zaczyngg od wykrywania
detali w pierwszej warstwie, do bardziej detekkpmplikowanych struktur wiszego rzdu.
Pary treningowegwybierane losowo z ciej bazy, poniewajest wiele wag w sieci. Warto
wspomniég, ze liczba wag jest o wiele mniejsza w porownaniypemych padczen z nieza-
leznymi wagami w konwencjonalnej sieci neuronowej.

Liczba wag i warstw nie jest optymalna dla poszokegeh zada rozpoznawania i prze-
twarzania obrazow w poréwnaniu z konwencjonalnyi®tiami neuronowymi. Podstawgw
zalet sieci konwolucyjnych jest szybszy czas uczeniwmi@eaz konwencjonalna siec neuro-
nowa ma ztaone relacje pomgdzy wagami i wymaganym czasem uczenia [12].

W ostatnich dwéch warstwach z petnymiguzeniami (FC) realizowany jest proces klasy-
fikacji. W celu ograniczenia wygpienia bardzo diwych wartdci na wygciu zastosowano
normalizacg za pomog warstwy SoftMax [8], dziki czemu wartéci wyjsciowe g ograni-
czone do zakresu 0-1.

Na wyjsciu otrzymywane gdwie wartdci binarne — samochoéd albo inny obiekt, przez po-
réwnanie wgkszagciowe wartdci obu wyj¢.

Uczenie przebiega od zera z losowego punktu stagoywwykorzystano algorytm SGDM
(ang. Stochastic Gradient Descent with Momentudadyy jest wariantem metody SGD, pole-
gajacym na uwzgjdnieniu ostatniej dokonanej zmiany wagi w obecrmikahywanej [10]

Obrazy wejciowe miaty rozdzielcz& 64x64 pikseli. Z analizowanych obrazow 50% wy-
korzystano do uczenia oraz 50% do testowania, pzyyn kade 50% dotyczy poszczegdl-
nych grup-pojazd, tto.

W procesie uczenia wykorzystadmdowisko MATLAB w pohczeniu z kay graficzry
GPU GeForce GTX TITAN X (Maxwell) z 3072 rdzenia@UDA, 12GB pamjci GPU oraz
384-bit interfejsem parati. MATLAB wykorzystywat bibliotele NVidia cuDNN, ktora jest
biblioteka dedykowan przetwarzaniu danych w sieci konwolucyjnch i jeptymalizowana
przez producenta GPU. CPU zastosowano do argunjieobaazow wejciowych pary tre-
ningowej (obroty +/-10 stopni, lustrzana odbiciedeprawo, pochylanie obragang. shear)
poziome +/- 5 stopni, skalowanie obrazu 50-200%ai&nie horyzontalnie i wertykalnie).

Poniewa zbiér ucacy jest bardzo dty, zwtaszcza po wprowadzaniu augmentacji i nie
mozna zatadowa go jednoczénie do pamjci karty GPU, to konieczne stala; swykorzysta-
nie uczenia losowymi ale mniejszymi fragmentamotelioru(ang. mini-batch).
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INPUT IMAGE 64x64x3
!
CON 2D [11 11],128,'Padding’,0,'NumChannels',3d8t4
!
RELU
!
CROSSCHANNEL NARMALISATION 5
!
MAX POOL 2D LAYER 3, 'Stride',2
!
CON 2D LAYER [5 5],128, 'Padding',0,'NumChanne31
!
RELU
!
CROSSCHANNEL NARMALISATION 5
!
MAX POOL 2D LAYER 2,'Stride",2
!
CON 2D LAYER [3 3],128,'Padding',0,'NumChannels3 12
!
RELU
!
DROPOUT
!
FC 30
!
RELU
!
DROPOUT
!
FC 2
!
SOFTMAX

!
CLASSIFICATION

Rys. 3. Schemat sieci konwolucyjnej
Zrédto: Opracowanie wiasne

Fig. 3. Scheme of convolutional network
Source: Elaboration of the Authors
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3. Wyniki

Proces rozpoczynagsod losowania wszystkich wag, co wédako szum na obrazie zbior-
czym kerneli pierwszej warstwy (Rys. 4). Kernelegqatstawiono zbiorczo na jednym obraz-
ku. Prawidtowy proces uczenia powinien doprowadin powstania kerneli odpowiadeaych
za wykrywanie drobnych elementow pojazdu. Kernéeepowinny by zaszumione. Jaké
kerneli wskazuje pwednio na jaké& klasyfikatora bazarego na sieci konwolucyjnej. Na
kolejnych rysunkach (Rys. 5, Rys. 6, Rys. 7) pokazaryghd kerneli dla wybranych mo-
mentéw uczenia n = 10, 100, 1000, odpowiednio.

Rys. 4.0brazy kerneli detekcji w pierwszej warstwie kologinej (po inicjalizacji)
Zrodto: Opracowanie wiasne

Fig. 4. Images of kernels detection in first comtimnal layer(after initialisation)
Source: Elaboration of the Authors

Rys. 5.0brazy kerneli detekcji w pierwszej warstwie konwwgjnej (dla kroku uczenia n=10)
Zrodto: Opracowanie wiasne

Fig. 5. Images of kernels detection in first conniginal layer(for learning step n=10)
Source: Elaboration of the Authors
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Rys. 6.0brazy kerneli detekcji w pierwszej warstwie koruggjnej (dla kroku uczenia n=100)
Zrédto: Opracowanie wlasne

Fig.6. Images of kernels detection in first contioloal layer(for learning step n=100)
Source: Elaboration of the Authors

Rys. 7.0brazy kerneli detekcji w pierwszej warstwie komwegjnej (dla kroku uczenia n=1000)
Zrodto: Opracowanie wiasne

Fig. 7. Images of kernels detection in first comtiainal layer(for learning step n=1000)
Source: Elaboration of the Authors
Proces uczenia zostat przerwany po 1000 krokaadyskano krzyw uczenia jak przesta-
wiono na rysunku 8.
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Rys. 8. Krzywa uczenia z¢gtami testowania na podstawie zbioru testego
Zrédto: Opracowanie wiasne

Fig. 8. Learning curve with testing errors basedes set
Source: Elaboration of the Authors

% przy padkow prawidtowo zaklasyfikowanych

Poniewa proces uczenia wite st z redukcg szumu kerneli, to mima wykorzystéa do
analizy procesu uczenia jedno z kryteriow do porpmania obrazu PSNR (ang. Peak Sig-
nal-to-Noise-Ratioppisane nagpujacym wzorem:

K _1y2
PSNR :1OIog{—(2 Y } (1)
MSE

gdzie k jest liczh bitow wzytych do kodowania stopni szdob obrazu, a MSHang. Mean
Square Error)jest bedemsredniokwadratowym meidzy pag obrazoéw. Obrazem referencyj-
nym jest ostatni obraz uzyskany z procesu uczen@réwnanie wykonuje gize wszystkimi
kernelami zapisanymi na dysku (dla wszystkich mhiaha wartéci PSNR pokazana jest na
rysunku 9.

Kolejna metody analizy jakdci pracy sieci jest sprawdzenie jest zachowaniazdieany
rodzaju obrazu. Obrazy ugze i testujce § obrazami rzeczywistymi kolorowymi. Wprowa-
dzenie obrazow w odcieniach szaionie powinno skutkowaduzymi btedami. Oznacza to
ze si€ bazuje na cechach luminancji oraz detekcji kazt&ktyniki przedstawiono w tabeli 1.

Tab. 1. Poréwnanie jakoi rozpoznawania dla obrazéw kolorowych i w odciehi szaréci
Tab. 1. Comparison of identification quality farleur and grayscale images

llos¢ przypadkow ll8¢ prawidtowych rozpozna
Pojazd kolorowy 3425 3416
Nie-pojazd kolorowy 3900 3865
Pojazd szary 3425 3400
Nie-pojazd szary 3900 3187

Zr6dio: Opracowanie wiasne / Source: Elaboratiortioé Authors
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Rys. 9. Krzywa uczenia dla PSNR
Zrdto: Opracowanie wiasne
Fig. 9. Learning curve for PSNR
Source: Elaboration of the Authors
4. Dyskusja

Uzyskana si€ kowolucyjna charakteryzuje bardzo dobrymi paraamaty co pokazuj wy-
niki z tabeli 1, gdzie jedynie dla obrazu nie-poj@® w odcieniach szafoi jest gorszy wy-
nik. W pozostatych przypadkach w kilkunastu przygeeah jest bgdy wynik. Krzywa uczenia
jest o typowym ksztaicie (Rys. 8).

Obrazy kerneli zawiergjobrazy linii lub krzywych (Rys. 7), a w szczeg@ooobrazy
czerwonychswiatet tylnych pojazdu. $to typowe obrazy podstawowych cech na jakie jest
rozbijany obraz w pierwsze warstwie konwolucyjrigpza czerwonymiwiattami zasadniczo
nie ma obrazéw o innych domingych kolorach co znaczyge si€ stara s w mniejszym
stopniu wykorzystywainformacg o kolorze.

Test dla obrazéw w odcieniach szaniopokazuje,ze istotnie kolor nie stanowi elementu
decydujcego, dla detekcji pojazdu. Move, ze ma weksze znaczenie dla obrazow zawiera-
jacych tto (np. z uwagi na trawna poboczu), jednak wymaga to dalszych hada

W pracy zaproponowano badanie PSNR wdein kroku uczenia. Krzywa ta sroe
(rosnie stosunek sygnatu do szumu) co oznazzastotnie zachodzi proces odszumiania ker-
neli w calym procesie uczenia.

5. Whioski

» Proponowana metoda mm byt wykorzystana w programowaniu pojazdéw autonomicz-
nych.

* Rozwigzanie bazuje na uczeniu a nie na projektowaniurgiigm syntetycznego, di
temu jest krotki czas opracowania klasyfikatora

* Metoda pozwala mi@ by zaimplementowana w Inteligentnych Systemach Trantsp
wych ITS do detekcji pojazddow.
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