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Abstrakt

Tato prace se zabyva klasifikaci objektt v obraze s pouzitim hlubokych neuronovych siti.
Jako algoritmus pro klasifikaci byla zvolena segmentace celé scény pracujici na video sek-
vencich a vyuzivajici informace mezi dvéma snimkami videa. Pro tuto tlohu bylo pouzito
extrahovani informaci pomoci optického toku, na zakladé kterého byly dale warpovany ak-
tiva¢ni mapy vrstev neuronovych siti. Dvé architektury neuronovych siti byly upraveny pro
praci s videem, na kterych byly néasledné provedeny experimenty. Vysledky experimentu
ukazuji, ze pouziti videa umoznuje zlepsit presnost (IoU) vidi stejné architekture pracujic
s obréazky.

Abstract

This paper deals with classifying objects using deep neural networks. Whole scene segmen-
tation was used as main algorithm for the classification purpose which works with video
sequences and obtains information between two video frames. Optical flow was used for get-
ting information from the video frames, based on which features maps of a neural network
are warped. Two neural network architectures were adjusted to work with videos and expe-
rimented with. Results of the experiments show, that using videos for image segmentation
improves accuracy (IoU) compared to the same architecture working with images.
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Kapitola 1

Uvod

Vidéni je jednim z biologickych smyslt zivocisné fise. At uz se jednd o primitivni stvoreni
¢i inteligentni bytosti, vzdy jsou vybaveny jistym smyslem pro vniméani svého okoli. Co se
tyCe pocitaci, ty dostaly tuto schopnost jiz v 60. 1étech minulého stoleti, kdy zacaly prvni
pokusy s algoritmy pro ziskavani informaci z obrazu. Za tuto dobu proslo pocitacové vidéni
velkymi zménami, jez umoznilo vyuziti téchto algoritmt napti¢ mnoha odvétvimi informac-
nich technologii. V dnesni dobé je pocitacové vidéni aplikovano v riznych oborech, at uz
se jedna o rozpoznavani tvari na socialnich sitich, kontrolu kvality vyrobkta v industrialnim
prostiedi ¢i nové vznikajici obor samotriditelnych vozidel. Myslenka autonomnich vozidel
se zrodila jiz davno, nicméné realizace je stale na zacatku, a to i pres to, ze se tento obor
v poslednich letech zacal znacné rozvijet a mnoho automobilovych firem dnes investuje do
vyzkumu tykajiciho se moznosti fidit vozidlo bez tidice. Slovni spojeni autonomni vozidlo
(autonomous car) se zacalo razantné pouzivat a tento trend se za poslednich deset let zvysil
v podstaté o 100%'. Co ale zptisobuje, ze je dnes takovd poptdvka po této technologii a
diky ¢emu zacina byt technologie proveditelna? Jako impulz miizeme brat vyvoj hardwaru,
presnéji grafickych karet a soucasné vyvoj strojového uceni, konkrétné hlubokych neurono-
vych siti. Synergie téchto dvou odvétvi umoznila pouziti umélé inteligence pro specifické
ulohy, jakymi je napriklad klasifikace objektu v obraze, které do té doby nedavaly budto
dobré vysledky nebo byly prilis vypocetné narocné.

Princip samotiditelnych aut je postaven na ziskdvani informaci okolo vozidla v readlném
case, na zakladé kterych miize vozidlo bezpecné zvlddnout fizeni. V dnesni dobé vétsina
samoriditelnych aut vyuziva senzor, tzv. LIDAR (Light Detection And Ranging), ktery
umoznuje na zakladé rotujicich laserovych paprski ,naskenovat® 3D okoli vozidla a poté
tyto informace analyzovat pro orientaci ve scéné. Tyto senzory jsou vSak velmi drahé, co
(zatim) omezuje moznosti masového rozsireni téchto vozidel. Druhym faktem je, Ze je tento
senzor obvykle umistény na stfechu vozidla, co kazi dojem esteti¢nosti a rotujici soucastky
uvnitt néj nejsou velmi robustni feseni. Lidé vSak pro zvlddnuti fizeni nepotfebuji znat
kompletni scénu okolo vozidla a spoléhaji na vizualni viemy scény, z velké casti, pred sebou.
V takovém pripadé dostatecné presny a rychly systém pro rozpoznani scény z kamery vozidla
(pripadné nékolika kamer) by mohl fungovat podobné a vice zpfistupnit autonomni auta.

Cilem této prace je predstavit systém pro klasifikaci objekti v obraze pouli¢ni scény
s pouzitim hlubokého uceni. Vystupem systému bude rozpoznani celé scény diky pouziti
segmentace obrazu. Jako vstup tohoto systému ma slouzit klasicky vystup z monokularni

nformace z webu Google Trends, dostupné na https://trends.google.com/trends/explore?date=
2008-05-16%202018-05-16&g=autonomouss20cars
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kamery, tzn. nepouzivat specializované kamery pro ziskani podrobnych informaci o scéné
(napr. stereo kamery ziskavajici hloubkova data). Vétsina modelti neuronovych siti pro
segmentaci obrazu dnes pracuje na jednotlivych obréazcich. Jelikoz je zadanim této prace
vyuziti kamery, je mozné vyuzivat skutecnosti, ze ve video zdznamech na sebe jednotlivé
snimky videa navazuji, co umoznuje tyto informace vyuzivat ve prospéch lepsi segmentace
pouli¢ni scény.

V jednotlivych kapitoldch jsou postupné predstaveny informace projednavajici tuto pro-
blematiku. Kapitola 2 predstavuje zakladni irovné klasifikace objektii v obraze a nasledné
projednava o existujicich metodéch detekce objektil a segmentace scény. Cast kapitoly se
také vénuje vyuzivani informaci z video sekvenci a existujicim pracim pouzivajici tyto prin-
cipy. V kapitole 3 jsou prezentoviany datové sady umoznujici pouziti pro segmentacni ilohy
pouli¢ni scény a také, kterd datova sada byla v pripadé této prace pouzita. Specifickd pro-
blematika tykajici se této prace je v kapitole 4, kde jsou popsany pouzité architektury
neuronovych siti a implementace vyuzivani informaci z videa a princip inference neuronové
sité na videu. Experimenty nad navrzenymi modely a jejich analyza jsou pak prezentovana
v kapitole 5.



Kapitola 2

Klasifikace objektti v obraze

Tato kapitola se zabyva teorii klasifikace objektt v obraze a existujicimi moznostmi této
problematiky. Nejdrive jsou predstaveny rtizné urovneé klasifikace objektti, dale pak v sekci
2.1, resp. 2.2 jsou predstaveny specifictéjsi llohy —detekce objekti, resp. segmentace. Nasle-
dujici sekce 2.3 ukazuje metody pracujici s video sekvencemi a nakonec v sekci 2.4 je pred-
staveno porovnani metod zminovanych v této praci. Cilem této kapitoly je tedy predstavit
moznosti, jak lze v dnesni dobé Tesit problematiku klasifikace objekti v obraze a ukazuje
nékteré vyznamné prace, které se téchto problému tykaji.

Problematika klasifikace objekti v obraze je jednou z nékolika typickych tloh pocitaco-
vého vidéni. V této oblasti je problematika aplikovana jiz dlouhou dobu a existuje spousta
algoritmu, které tento problém fesi klasickymi metodami (bez pouziti neuronovych siti).
Mezi algoritmy pracujici s klasifikacnimi problémy je mozné radit napiiklad Histogram
of Oriented Gradients (HOG), Scale-Invariant Feature Transform (SIFT) ¢ Support Vector
Machines (SVM). Prestoze jsou algoritmy do jisté miry funkéni, casto jsou vypocetné né-
ro¢né. V roce 2012 vsak prisla zména diky predstaveni hluboké neuronové sité AlexNet,
ktera, v soutézi Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), pokofila ostatni tymy
v presnosti (metrika accuracy) o 10.8%, takze prace byla o 41% lepsi nez jiné préce té doby.
Tato udalost zpusobila novodobou revoluci v oblasti poéitac¢ového vidéni a ukazala, Ze prin-
cip hlubokého uceni dokéze podstatné lépe Tesit ilohy pracujici s pocitacovym vidénim. [9]

Existuje nékolik urovni pfistupi, jak je mozné objekty v obraze klasifikovat (predstaveny
na obrézku 2.1). Tyto drovné se lisi jak mnozstvim zpracovanych informaci, tak, predevsim,
ruznymi typy vystupu a mirou informace o objektech v danych vystupech. [22][25]

Klasifikace Zakladnim algoritmem je klasifikace celého vstupniho obrazu. Vstupni ob-
raz je zpracovavan jako celek a je ziskdna pouze pravdépodobnost, do jaké tridy dany
objekt v obrazu patii. Obvykle je vystupem vektor pravdépodobnosti vSech zndmgych (tré-
novanych) trid, kde pravé jedna by méla byt spravné. V piipadé vice objektti ve vstupnim
obrazu, klasifikator muze nastavit pravdépodobnost obou objektu jako vysokou, nicméné to
zélezi na zpusobu klasifikace jednotlivych algoritmu. Datové sady pro tyto algoritmy (napt.
ImageNet) obvykle obsahuji velky pocet obrazki, které maji malé rozméry (napf. zmirio-
vany ImageNet obsahuje obrazky velikosti 224 x 224) a je na nich vytez daného objektu pro
klasifikaci.



Klasifikace Detekce

bottle

Sémantickd segmentace Segmentace instanci

Obrézek 2.1: Porovnéni vysledki ruznych tloh klasifikace objektu v obraze (zdroj: [8])

Lokalizace Druhym pristupem je soucasné klasifikace a lokalizace objektu v obrazu. Al-
goritmy tohoto typu rozsifuji predchozi myslenku klasifikace o ziskani dalsich informaci ke
kategorii predikovaného vstupu, a to pozice bodu ohranic¢ujictho obdélniku (bounding box)
bud jako ¢tyti rohové body (zo, yo, 21, y1), nebo dva body a rozméry obdélniku (x¢, yo, w, h).
V pripadé lokalizace vice objektti zaroven jsou tyto algoritmy nedostacujici, protoze fun-
guji pouze pro ziskani informaci jednoho objektu ve vstupnim obrazu. Vice objektt nelze
analyzovat, protoze by bylo potfeba pracovat s predem nezndmym poctem objektii.

Detekce Algoritmy detekce objektu rozsifuji koncept lokalizace tim, Ze umoznuji vyhle-
dat ve vstupnim obraze neurcity pocet predem zndmych tiid objektu a k nim priradit
ohranicujici obdélniky. Naivni zptsob ziskani detekce pro rizny pocet objektti by mohl
vyuzivat algoritmus klouzavého okna (sliding window) a pro vSechny ziskané regiony apli-
kovat klasifikaci z predchozich prikladi, nicméné toto reseni nebyva jiz vyuzivano, protoze
je neuprosné vypocetné narocné a obsahuje redundantni vypocty nad vstupnim obrazem
(prekryvajici oblasti klouzavého okna jsou zpracovavany vicekrat). Podobné principy vsak
prvni hluboké neuronové sité vyuzivaly (popsané v sekci 2.1).



Segmentace Posledni typ ziskavani informaci o objektech v obraze je segmentace, kde
je pro kazdy pixel vstupniho obrazu provadéna klasifikace, tedy pro kazdy pixel je pri-
fazena tfida, do které dany objekt patfi. Timto zptsobem jsou ziskdavany masky urcujici
jednotlivé objekty v obrazu. Segmentaci lze provadét dvéma zpusoby a ziskat tak rtiznou
miru informace. Prvni zptusob je sémantickd segmentace, kde pro riizné objekty stejného
typu je predikovana stejnd tfida (vystupni maska pak muze byt matice velikosti vstupniho
obrazu a poctu zndmych t¥id). Druhym zptusobem je segmentace instanci, kterd rozsifuje
sémantickou segmentaci o informace o jednotlivych objektech. U tohoto druhu segmentace
budou dva ruzné objekty patiici do stejné kategorie odliSeny jako dvé rizné instance.

R-CNN: Regions with CNN features
warpeJ’d region ﬂl aeropla;ne? no. |

erson? yes.
<>{p yes. |

\ :
. ‘ A S q| tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obréazek 2.2: Princip funkcénosti sité R-CNN (zdroj: [11])

2.1 Detekce objekta

Tato sekce popisuje pristupy k detekci predem nezndmého poctu objektti na vstupu. Jsou
ukazany jak detektory zalozené na vyhledanych regionech ve vstupnim obraze, tak algoritmy
fungujici nad celym vstupem najednou.

Sité zalozené na regionech

Jedny z prvnich hlubokych neuronovych siti pro detekci objekti byly konvolucni sité za-
lozeny na vyhleddvani regiont zajmu (region-based convolutional networks). Tyto regiony
byly nejprve ziskavany jinymi algoritmy nez samotnou neuronovou siti a pro kazdy region
nasledné byla provadénd klasifika¢ni iloha. Az ve vylepSenych verzich neuronovych siti byla
pridano ziskavani regionti jako soucast sité.

R-CNN a odvozené Tyto sité se sklddaji z nékolika moduli, kde kazdy modul se spe-
cifikuje na jednu tlohu (viz obrazek 2.2). Prvnim krokem této sité je ziskani regioni zajmu
(Region of Interest), kde autori uvadéji, ze je ziskdvano cca 2 000 regiont pro kazdy vstupni
obraz. Druhym krokem je inference konvoluéni neuronové sité pro kazdy takto ziskany region
a nakonec nad témito vysledky je provedena klasifikace (pomoci Support Vector Machine)
a linearni regrese pro ziskdni ohranicujicich obdélnikt. Jak jiz bylo zminovano v predchozi
sekci, pokud se nalezené regiony prekryvaly, tato sit provadi redundantni vypocty kvuli
inferenci neuronové sité pro kazdy tento region. Sit R-CNN dosahuje primérné presnosti
(mean average precision —mAP) 53.3% na datové sadé PASCAL VOC 2012. Tato sit vsak



prochazela vyvojem a tak vznikly dvé dalsi verze— Fast R-CNN a Faster R-CNN, kterych
cilem bylo minimalizovat redundantni vypocty a umoznit tak rychlejsi inferenci i trénovani.

Prvni dpravou sité vznikla sit Fast R-CNN | kterd byla zrychlena tim, ze je jejim
vstupem cely obrazek spolu s navrzenymi regiony zajmu. Obrazek je nejprve zpracovan
nékolika vrstvami sité pro ziskani mapy priznakt a soucasné pro vSechny navrzené regiony
zajmu se projde vrstvou RoIPooling, kterd extrahuje pfiznaky ze zminéné mapy pro dany
obrazek. Ddle je pruchod siti podobny, jako v klasické siti R-CNN, s tim rozdilem, ze
misto SVM je pouzita funkce softmaz, kterd udava pravdépodobnost jednotlivych trid pres
vSechny znamé t¥idy. Tato sit na stejné datové sadé dosahla mAP 65.7% a byla zrychlena
cca 213x.

Nedostatkem sité byl algoritmus navrhujici regiony (selective search), ktery je v neu-
ronové siti Faster R-CNN nahrazen samostatnou neuronovou siti region proposal network
(RPN). Tato vnitini sit generuje nékolik moznych regiont pro k ruznych velikosti ohranic¢u-
jicich obdélniku (anchor boxes) a skore, jestli se na dané lokaci nachézi objekt (objectness).
Vystup této sité je nasledné napojen na, v podstaté, obdobu sité Fast R-CNN. Na stejné
datové sadé (pouze PASCAL VOC 2012 pro srovnani) dosahla sit mAP 67.0% [11][10]

Jednoprichodové detektory

Tato kategorie hlubokych neuronovych siti prede vsim upravuje predchozi myslenku zis-
kévani regiont zajmu. Jednoprichodové detektory (Single Shot Detectors) vylepsuji tento
koncept tak, ze tlohy ziskani regionu zajmu a provedeni klasifikace nad témito regiony jsou
spojeny v jedné siti. Obecné tedy tento typ siti pouzivd pouze jeden prichod neuronovou
siti pro cely obrazek a klasifikace probihd az nad aktivaéni mapou (napf. pouziti 1 x 1
konvoluéni vrstvy, kterd provede klasifikaci nad celym obrazkem). Ziskédni ohrani¢ujictho
obdélniku je nasledné mozné druhym algoritmem nad aktiva¢ni mapou. Tento algoritmus
ale Casto ziska prilis mnoho obdélniki pro stejny objekt, takze vysledek je samostatné spise
nepouzitelny. Pro tento pripad je potreba pouzit néjakou post-processing metodu, ktera
tento pocet obdélniki zredukuje. Jednou z c¢asto pouzivanych metod je potlaceni nema-
ximalnich hodnot (non-maxima supression), kterda redukuje pocet obdélnikt pro néjaky
objekt tak, ze ziistane jen ten nejvhodnéjsi.

YOLO Princip fungovéni sité You Only Look Once (YOLO) spociva v rozdéleni celého
vstupniho obrazu na mfizku velikosti S x S (viz obrazek 2.3), kde pro kazdou buiiku je
predikovdno B ohranic¢ujicich obdélniku a ,,jistota® (confidence), Ze se v bunce néjaky objekt
nachdzi (bez ohledu na tridu). Pro kazdy box je také predikované klasifikacni skére. Podle
miry ,,jistoty“ je mozné nastavit, kolik objektt se bude detekovat a kolik zahazovat (vychozi
nastaveni je detekovani 25% objektt). Na vysledek (predikované ohranic¢ujici obdélniky) je
pak aplikovan algoritmus non-mazxima suppression pro spravné potlaceni Sumu. Problém
této sité vsak je, ze dokédze predikovat pouze jednu tfidu v dané buince a tedy Spatné
lokalizuje malé objekty.

Pozdéji byla tato sit vylepsena a vzniklo YOLO9000. Tato sit je plné odvozend od pred-
chozi a obsahuje nékolik zdsadnich zmén. Dilezitou zménou bylo zruseni plné propojenych
vrstev a zavedeni konvolu¢nich vrstev na jejich misté, coz umoznuje trénovani pro rizné
velikosti vstupnich obrazku (multi-scale training). Misto rozdéleni obréazku na miizku byly
pouzity anchor bory podobné jako v Faster R-CNN. Autori také vyuzili nékolik datovych
sad (COCO, ImageNet a WordTree), které byly zkombinovany pro ucely této prace, coz
zarucilo lepsi generalizaci sité. [19][20]
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Obréazek 2.3: Princip sit¢ YOLO (zdroj: [19])

SSD Podobné jako predchozi sit funguje také Single Shot Detector (SSD). Jako zékladni
sit je pouzita modifikovand verze VGG16 pro ziskani mapy priznaku. Lokalizace objektu
probiha pomoci anchor boxi obdobné jako u Faster R-CNN, nicméné ty jsou navrhovany
v ruznych éastech sité (s riznym rozlisenim), ¢imz sit dokaze dobte detekovat rizné velké ob-
jekty. K potlacovani vice detekci jednoho objektu je také pouzity algoritmus non-mazimum
supression. [15]

2.2 Segmentace obrazku

Predchozi sekce popisovala, jakym zptsobem lze detekovat objekty v obrazku a ziskat jejich
lokaci uvniti obrazu pomoci ohranicujicich obdélnikti. Pokud by ale bylo potfeba detekovat
spojité casti v obrazku, jako je naptiklad, chodnik ¢i ¢ary na vozovce, obdélniky by byly
v této situaci nevhodné, protoze tyto objekty miuzou zahrnovat tfeba i polovinu scény a
mit detekovany obdélnik pres polovinu obrazu neni vhodné. Pro tento typ tloh je vhodné;jsi
zjistit primo celou oblast, kde se dany objekt nachaz{ a ziskat tak jeho bindrni masku. Vy-
stupem takového algoritmu jsou binadrni masky vsSech pixeld pro vSechny predikované tiidy
(viz obrézek 2.1). Myslenka segmentacnich neuronovych sitich je rozvinuti konceptu kla-
sifika¢nich a detekénich siti. V oblasti segmentace existuje také tloha podrobnéjsi—ziskat
bindrni masky pro vsechny tridy a zaroven rozlisit jednotlivé instance stejné t¥idy. Tento
princip je zndm jako segmentace instanci (instance segmentation), nicméné z pohledu sa-
motiditelnych aut neni az tak klicovy, jelikoz pro spravné rozhodovani stac¢i objekt nalézt.

Sémantickd segmentace Celi zakladnimu problému mezi obsahem a lokaci: globélni in-
formace predstavuje co, zatimco lokédlni informace predstavuje kde. Tato sekce se zabyva
zakladnimi architekturami segmentacnich siti, pozdéji také nejmodernéjsimi.



Mask R-CNN Jak bylo feceno, segmentace instanci neni klicova pro orientaci samori-
ditelnych aut, nicméné je potieba zminit neuronovou sit Mask R-CNN. Tato sit kombinuje
vyse zminénou ulohu detekce a tlohu segmentace. Je zalozena na zakladé sité R-CNN (viz
sekce 2.1) a k detekci ohranicujicich obdélniki pridava také segmentaci pro kazdy dete-
kovany objekt tak, ze k siti je pridana dalsi vétev urcujici bindrni masku, kterd pro dané
pixely urcuje, zda je soucasti objektu. Jelikoz ale vysledné segmentace objektti byly vzdy
nezarovnané o par pixeld, misto vrstvy RoIPooling (viz sekce 2.1) byla zavedena vrstva
RoIAlign, kterd pouzivd misto poolingu, bilinedrni interpolaci. [12]

Kodér — Dekodér sité

Zéakladni myslenkou neuronovych siti je, ze vstupni obraz jistym zpusobem zakédovavaji,
takze vstupni obraz je zmensovan, ale zvétsSuje se pocet kanali. Na takovych datech dobre
funguje vyhledavani priznaki a jsou vhodné ke klasifikaci ¢i detekci. Pro tlohy segmentaci
je ale potreba provézt klasifikaci pro kazdy pixel vstupniho obrazu a pak tuto informaci
dostat do puvodni velikosti vstupniho obrazu. Zakédovany obriazek je tedy nutné znovu
dekdédovat a ziskat tak jeho ptivodni velikost s priznaky ziskanymi ve vnitinich ¢astech sité.
Prvni z neuronovych siti pro segmentaci funguji jako kodér—dekodér systémy. Kodovaci
Cast byva casto natrénovand klasifikacni sit (typu VGG, ResNet, apod.) a rozdily jsou
nasledné zejména v dekddovaci Gasti, pripadné ve zpusobu propojeni téchto dvou c¢ésti.
Tato propojeni, tzv. skip connections, umoznuji lepsi kombinovani globalnich a lokalnich

)

informaci, co napomahd presnosti segmentace. [23]

Fully Convolutional Network Jednou z prvnich segmentacnich siti je plné konvoluéni
sit (Fully Convolutional Network— FCN). Tato sit je postavena na natrénované klasifikaéni
siti VGG16. Segmentace je ziskdna za pouziti skip spojeni z ruznych ¢asti VGG sité (z convé
a conv3 bloku), které poskytuji riznou miru informace v riuznych éastech sité. Nadvzorko-
vani (upsampling) do puvodni velikosti obrézku je zaruceno diky transponované konvolu¢ni
vrstvé (transponed convolution), kterd predstavuje trénovatelny bilinedrni interpolaéni filtr,
do které jsou pricteny hodnoty ze zminénych skip spojeni. Jak jiz nazev napovidé, sit ne-
pouziva plné propojené vrstvy na konci kdédovaci ¢asti. [10]

Convolutional Encoder-Decoder

Input Output

R

Pooling Indices

RGB Image I Conv + Batch Normalisation + ReLU Seg mentation
[ | Pooling -Upsampling Softmax

Obrazek 2.4: Architektura sité SegNet (zdroj: [10])

SegNet Podobné jako FCN funguje také sit SegNet. Také je postavena na zakladni siti
VGG16 a autori uvadeéji, ze byla tato sit pro extrakci priznak pouzita predtrénovana.
Architekturu této sité je mozné vidét na obrazku 2.4. Sit se skladéd z nékolika bloki, které
jsou slozeny z konvolucnich vrstev, batch normalizace a vrstvy max-pooling. Kazdy takovy
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Obrézek 2.5: Architektura sité PSPNet (zdroj: [27])

blok je nasledné pripojen (skip connection) k obdobnému bloku v dekédovaci ¢asti sité.
Autori sité uvadéjl také jiny zpusob propojeni kédovaci c¢asti s dekddovaci a to tak, ze
v kédovacich pooling vrstvach jsou zapamatovany indexy, které byly vybrany pro max-
pooling a ty jsou pak predany dekdédovaci ¢asti pro nadvzorkovani. To je provadéno nékolika
zpusoby, mezi kterymi je napf. transponovana konvoluce ¢i bilinearni interpolace. Tento
zpusob umoznuje Setfit pamétové naroky sité.

V praci je také uvedena sit SegNet-Basic, kterd se sklada pouze ze ¢tyf zminovanych
kédovacich, resp. dekddovacich blokti. V kazdém bloku je pouze jedna vrstva konvoluce
nésledoviana batch normalizaci, ReLU nelinearitou a max-pooling vrstvou. Tato mensi sit
je implementovana bez skip spojeni. [1]

Pyramid Pooling

Druhym zptisobem, jak ziskat vhodné priznaky vstupniho obrazu je Pyramid Pooling. Tato
vrstva pracuje s aktivacni mapu konvoluéni vrstvy ve velké hloubce neuronové sité (¢asto
az jedna z poslednich vrstev kédovaci ¢asti sité), kde je provedeno paralelné nékolik ope-
raci s riznou mirou informace (velikost konvoluénich vrstev ¢i pooling vrstev), které jsou
posléze spojeny (pomoci operace konkatenace ¢i se¢teni). Prvni zminkou tohoto ptistupu
u neuronovych siti je v praci Spatial Pyramid Pooling autoru He a spol [13]. Ve zminované
praci je vsak pristup pouzit pro klasifika¢ni tlohu a je vlozen do neuronové sité tésné pred
plné propojené vrstvy, co autorim umoznovalo pouziti riznych velikosti vstupnich obrazki.
Tento modul je vSak déle rozsiten, jiz pro tucely segmentace, v pracich PSPNet ¢i ICNet.

Pyramid Scene Parsing (PSPNet) Je jedna z nejmodernéjsich architektur neurono-
vych siti pro sémantickou segmentaci. Jako zakladni architekturu sité pro ziskavani priznaku
je pouzita modifikovana verze sité ResNet s pouzitim rozsitenych konvoluci (dilated convolu-
tions). Misto pfedem zminovaného pristupu kédovani—dekédovani rozsifuje princip vrstvy
Spatial Pyramid Pooling, kde na konci kédovaci ¢asti sité je pridan modul Pyramid Pooling
Module (viz obrazek 2.5), ktery paralelné aplikuje vrstvy global average pooling, konvoluce,
batch normalizace a aktivace ReLU, které jsou nasledné interpolovany na vstupni velikost
modulu a konkatenovany. Na konci sité je pak aplikovano nékolik vrstev, které maji za cil
zvetsit ziskané priznaky do ptivodni velikosti vstupniho obrazu s pozadovanym poctem kla-
sifikacnich t¥id. Pro lepsi trénovani autori také uvadi pomocnou chybovou funkci auziliary
loss, ktera umoznuje rychlejsi trénovani sité. [27]
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Obrazek 2.6: Architektura sité ICNet (zdroj: [26])

Image Cascade Network (ICNet) Tato sit vychézi ze zminované sité PSPNet. Rozsi-
fuje ideu této sité ve prospéch casové i pamétové narocnosti. Na obrazku 2.6 je mozné vidét
zakladni architekturu sité, kterd se sklada ze tii vétvi, kde kazda zpracovava vstupni ob-
raz v jiné velikosti (rozmérech). V ptuvodni velikosti vstupniho obrazu je aplikovino mensi
mnozstvi konvolucénich vrstev tak, aby byly priznaky zpracovany s dostate¢nou presnosti, ale
vypocty nebyly prili§ ndrocné. Druhé vétev zmensuje vstup na 1/2 puvodni velikosti a apli-
kuje presnéjsi ziskavani priznaka pomoci vice vrstev a vysledek je pak pricten k priznaktm
z prvni vétve. Posledni vétev vstup zmensuje na 1/4 a aplikuje podobnou sit jako PSPNet, na
jejimz konci je obdobny modul Pyramid Pooling a vysledek je pri¢ten k predchozi vrstveé.
Misto operace konkatenace u tohoto modulu je pouzita operace s¢itani. Architektura se
také lisi tim, Ze pro trénovaci ¢ast neni vysledné segmentace v ptvodni velikosti vstupniho
obrazu, ale jeji rozméry jsou pouze 1/4 velikosti vstupu. V takovém piipadé béhem testo-
vaci faze je pridana navic vrstva bilinearni interpolace, kterd zvétsi zminovanou vystupni
segmentacni masku do puvodni velikosti vstup. Podobné jako u sité PSPNet i u této prace
autori uvadéji pomocné chybové funkce—pro kazdou zminovanou vétev jednu. Vysledna
chybova funkce je pak vazené sectena dle rovnice

L =ML+ XLo+ A3Ls3, (21)

kde A; predstavuje vdhu prvni vétve (v plném rozliseni) a Ay a A3 vahy nésledujicich vétvi
a L predstavuje loss funkci dané vétve, kde L bez indexu je findlni funkce. Hodnoty téchto
vah jsou 1.0, 0.4 a 0.16. [20]
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Obrazek 2.7: Vstupni obraz a rozdil dvou barevnych, po sobé jdoucich snimku videa z datové
sady Cityscapes. Vstupni snimky jsou prelozeny pres sebe s polovi¢éni prihlednosti.

2.3 Segmentace videa

V predchozi sekci byly popsany zdkladni i jedny z nejmodernéjsich neuronovych siti pro
sémantickou segmentaci obrazu. Vyvoj tohoto typu siti v posledni dobé dosahuje velmi
dobrych vysledki, nicméné s vétsi presnosti sité roste také ¢asova i pamétova narocnost.
Posledni trend vsak ukazuje, Ze je mozné dosdhnout optimalizovanéjsitho vykonu s mensi
penalizaci presnosti (viz architektura ICNet v sekci 2.2). Vétsina téchto siti vSak funguje
na jednotlivych obrazcich a ziskava pouze segmentaci pro kazdy tento obrazek samostatné.
Sité nepracuji s video sekvencemi a nevyuzivaji tak zadnych temporalnich informaci, které
se mezi snimky videa mohou vyskytovat. Znamy jsou pouze tfi prace vyuzivajici video pro
sémantickou segmentaci: architektury upravené moduly NetWarp, sit PEARL" a framework
pro praci s ¢asem v neuronovych sitich Clockwork. Architektury téchto siti jsou popsané
v sekci 2.3. 'V této sekci jsou vsak nejprve predstaveny, jaké jsou moznosti pro vyuzivani
informaci z video sekvenci pro segmentaci obrazu.

Vyuziti informaci z videa

Pro vyuzivani informaci z video sekvenci je vhodné pracovat primo s jejich jednotlivymi
snimky a aplikovat na tyto snimky néjaké algoritmy, které vytdhnou pottebné informace.
Naivnim feSenim by bylo pouzit absolutni rozdil mezi obéma snimky (ukdzka na ob-
razku 2.7) a tuto informaci propagovat dale neuronovou siti. Toto feseni ale neni dostacujici,
jelikoz ziskava informace pouze o tom, ve kterych oblastech obrazu se snimky zménily a
umorziuje ziskani pseudo hran (spiSe hranovych oblasti). Zmény ale nerikaji, jak se objekty
zménily ¢i dokonce jakym smérem. Informace o posuvech a zménach objektti mezi po sobé
jdoucimi obrazky umoznuje 1épe vystihnout opticky tok.

Opticky tok Predstavuje informaci o pohybu objektd mezi dvéma po sobé jdoucimi
snimky obrazu. Vyobrazuje 2D matici vektorti, kde kazdy vektor je vektor posunuti bodu
objektu z prvniho snimku do druhého. Vektory jsou definovany jako tihel posunu (jakym
smérem se bod mezi snimky posunul) a intenzita posunu. Zakladnimi predpoklady pro
fungovani optického toku jsou:

1. intenzity pixeld jednoho objektu se nezméni mezi jednotlivymi snimky

2. sousedici pixely maji podobny pohyb

LClanek k této préci nebyl vefejné nalezen, proto sit nenf v praci ddle zmitiovans
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Existuji dva zpusoby ziskdvani optického toku. Prvni zptsob —idky opticky tok (sparse op-
tical flow) je ziskédvan pouze pro vyznamné body vstupniho obrazu (viz obréazek 2.8a). Tyto
body je mozné ziskat riznymi algoritmy, jako je naptiklad detekce rohu a je potreba, aby
byly urcené pred ziskavanim optického toku. Opticky tok je nasledné pocitan pouze v téchto
bodech. Vystupem tohoto algoritmu je seznam vektord optického toku pro vyznamné body

Druhou moznosti je ziskdani hloubkového optického toku (dense optical flow), ktery
umorziuje sledovat zmény objektt ve vSech pixelech vstupniho obrazu (viz obrézek 2.8Db).
V tomto pripadé je vystupem dvou kanalova matice stejné velikosti jako vstupni obraz, kde
kandly jsou z a y slozky optického toku. [18]

s
(a) Ridky opticky tok (Lucas-Kanade) (b) Hloubkovy opticky tok (Gunner Farneback)

Obrazek 2.8: Ukazky zakladnich typt optického toku na datové sadé Clityscapes. Je mozné
si vS§imnout, ze hloubkovy opticky tok je v tomto pripadé ziskdn i z odlesku na kapoté
vozidla

Warpovani obrazkt Je druh nelinearni transformace obrazu, diky cemuz je mozné
vstupni obraz upravovat pomoci libovolné mapovaci funkce. Tuto transformaci je mozné
vyuzivat k riznym obrazovym efektim (napft. rybi oko). Algoritmus se sklada ze dvou
krokii: mapovani a interpolace, kde mapovani urcuje, jakym zpiisobem se pixely vstupniho
obrazu transformuji na vystupni obraz (je mozné provadét dopfedné nebo zpétné mapo-
van{) a interpolace umoziuje spravné ziskavani barev pro vysledny obraz. Interpolaci je
potfeba provadét z toho duvodu, zZe vysledky mapovani obrazu nemusi byt celociselné a
tudiz je potfeba rozhodnout, kterd barva vstupniho obrazu bude pouzita (nejcastéji pouzi-
vané algoritmy jsou bud nejblizsi soused, nebo bilinearni interpolace). Warpovani existuje
ve dvou variantdch —tiseckovy warping (feature based warping) a sitovy warping (mesh war-
ping). Prvni ze zminovanych pouzivéa usecky pro deformaci vstupniho obrazu do vystupniho.
Umoznuje vhodnou upravu lokalnich ¢asti obrazu. Jelikoz je ale warping v této praci pouzit
pro upravu obrazu na zakladé vystupu optického toku, tento druh warpovani neni potieba
a dale neni zminovan. U sitového warpingu je pro vstupni obraz prifazena pomocna sit (ma-
tice), kde pomoci posuvu uzlovych bodu dané sité je mozné transformovat vstupni obraz.
Objekt v jednotlivych bunkach sité neni propagovan do jinych bunék —pouze je transfor-
movan v ramci této buriky. [28]

Warpovani je mozné provadét na zakladé vysledkti optického toku z predchozi sekce
(2.3). V pripadé pouziti hloubkového optického toku je ziskdna 2D matice posuvi bodu
mezi po sobé jdoucimi snimkami videa. Tato matice muze slouzit jako zminovand pomocna
matice sitového warpingu a v takovém pripadé je mozné snimek videa v ¢ase t — 1 zarovnat
na snimek v case t.
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Obrazek 2.9: Framework Clockwork na architektuie FCN (zdroj: [24])

Existujici metody video segmentace

V této sekci jsou zminény nejnovéjsi sité pro praci s videem. Jelikoz je toto odvétvi segmen-
tacnich neuronovych siti teprve na vzestupu, pouze dva pristupy k video segmentaci jsou
popsany, a to Clockwork a NetWarp. Oba tyto pristupy pracuji s existujicimi architektu-
rami pro segmentaci obrazku a pouze pridavaji zpusob, jak tyto sité upravit pro pouziti na
videich.

Clockwork

Prvni praci, kterd vyuziva vyuziva zavislosti mezi snimkami videa pro ucely sémantické
segmentace je Clockwork. Tato prace se nezabyva vytvorenim architektury sité, ktera by
néjakym zpusobem pracovala s videem, nybrz autori predstavuji framework, ktery spousti
inferenci neuronové sité ve vhodné casové okamziky. Zjisténim autoru je, ze v rtuzné hlu-
bokych vrstvach segmentacni sité se priznaky méni odlisnym tempem —v hlubsich vrstvach
jsou vice stabilni a neménné, naopak v mélkych vrstviach jsou zmény nestalé a vice lo-
kélni. Jako zakladni architektura pro segmentaci obrazka byla pouzita sit FCN (popséna
v sekci 2.2), kterd slouzi k segmentaci jednotlivych snimku videa a byla rozdélena na nékolik
moduli (na obrazku 2.9 je znazornéna architektura, kde barevné jsou oznaceny jednotlivé
moduly). Tyto moduly slouzi ke vkladani predem zapamatovanych vystuptu predchozi ¢dsti
sité. V architektufe je definovano nékolik ¢asovacu, které rozhoduji, zda je potieba, aby se
segmentace prepocitaly v celé siti, ¢i pouze v nékterém z jejiho modulu. Prenaseni informaci
mezi snimky videa funguje online zptsobem, tzn. sit mize vyuzivat pouze aktualni a pred-
chozi snimky. Byly predstaveny dva pristupy k aktivovani jednotlivych modult v siti—fixni,
které pouzivaji konstantni pocet snimku pro prepocitani priznakd v rtznych fazich sité,
a adaptivni —aktualizujici se na zakladé zmén ve vstupnich datech. Pro adaptivni zpusob
se pro prvni snimek prepocita celd sif, nasledné dalsi snimek je vlozen na zacatek sité, ale
inference skon¢i na konci prvniho modulu (vrstva score_pool4). Pokud se spocitané skére
této vrstvy lisi od predchoziho snimku o predem danou hranici, inference s timto snimkem
probéhne i pro dalsi moduly sité (a tim i hlubsi vrstvy sité). Timto zpusobem lze dosah-
nout rychlejsi segmentace na videich, jelikoz neni potfeba provadét inferenci na celé siti pro
ziskani segmentace aktudlntho snimku. [24]
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NetWarp

Neuronova sit NetWarp (viz obrazek 2.10) je jedna z nejmodernéjsich architektur pro sé-
mantickou segmentaci, kterd upravuje obrazkové segmentacni sité v sité pracujici s videem.
Motivaci autort jsou mimo jiné informace zjisténé na zdkladé prace frameworku Clockwork
(viz sekce 2.3). K ziskdvani informaci mezi jednotlivymi snimkami videa je pouzit opticky
tok, pomoci néhoz jsou transformovany priznakové mapy ruznych vrstev pro predchozi sni-
mek videa (autori poukazuji na to, zZe sit by mohla byt pouzita pro vice nez jeden predchozi
snimek, nicméné kvuli pamétové narocnosti modelu s touto moznosti neni pracovano). [7]

Hilim

' Image Segmentation CNN

“TRim=]=

B OE

Obrazek 2.10: Architektura sité NetWarp (zdroj: [7])

Transformace optického toku Zjisténim autorti prace je, ze pouhy opticky tok neni
dostacujici ke zpresnéni segmentace, a proto byla vytvorena mald neuronova sit k transfor-
maci optického toku. Vstupem této sité jsou predchozi a aktualni snimek videa, opticky tok
mezi témito snimky a rozdily téchto dvou snimku, které jsou konkatenovany v 11 kanalovy
tensor. Tato sif se dale sklada ze tii konvolucénich vrstev s poc¢tem filtrti 16, 32 a 2 s velikosti
jadra 3 x 3. Vystup posledni zminované vrstvy je pak konkatenovan s ptuvodnim optickym
tokem a nakonec je priddna konvolucni vrstva s dvéma filtry (stejné jako opticky tok) a
3 x 3 jadrem. Vystup této sité je mozné vidét na obrazku 2.11.

Opticky tok DIS Transformovany tok

)

Obrazek 2.11: Transformace optického toku pomoci modulu FlowCNN (zdroj: |
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Obrazek 2.12: NetWarp modul pro dva snimky videa (zdroj: [7])

NetWarp modul Hlavnim bodem préace je vytvoreni tzv. Net Warp modulu (viz obrézek
2.12), ktery umoznuje transformovat vybrané priznakové mapy neuronové sité. Tento modul
neni zavisly na typu neuronové sité a je mozné ho vlozit do rtiznych hloubek. Vstupem tohoto
modulu jsou ptiznakové mapy predchoziho a aktualniho snimku videa, a opticky tok mezi
odpovidajicimi vstupnimi obrazky. Warpovani je provadéno pomoci bilinearni interpolace
a warpuje se tak, aby predchozi ptiznakovd mapa byla zarovnana na aktudlni. Vystupem je
pak warpovanda priznakovd mapa predchoziho vstupu, kterd je zkombinovana s priznakovou
mapou aktualniho vstupu. Spojeni vystupt je na zakladé linearni kombinace dle rovnice

Zf = w1 ©° Zkt —+ w9 © 2@—1)7 (22)

kde t a k predstavuji ¢asovy index, resp. index vrstvy neuronové sité, z je aktivaéni mapa
dané vrstvy a Z je warpovand aktivacni mapa. Parametry w; a ws jsou vektory se stejnym
po¢tem kandll jako vrstva z¥ a pfedstavuji trénovatelné vahy. Operace o predstavuje na-
sobeni jednotlivych kanali matice z skaldrem vektoru w. Vychozi nastaveni parametri wy
a we pro trénovani sité je 1.0 resp. 0.0, takze sit na zacatku trénovani sité pracuje pouze
s aktudlnim snimkem videa.

Experimenty a vysledky Experimenty jsou provadéné na dvou zndmych datovych sa-
dach pro segmentaci— Cityscapes a CamVid (viz sekce 3.1) s ruznymi architekturami seg-
mentacnich siti. Findlni experimenty byly provedeny na datové sadé Cityscapes a, v dobé
vzniku préce, nejlepsi siti PSPNet (popsdna v sekci 2.2), na které prace s videem zlepsila
mloU o 0.7% a dosahla IoU 81.5% mloU. Diky témto vysledktim je v soucasné dobé nej-
lepsi siti pracujici s video sekvencemi na datové sadé Clityscapes (dle [1]). V préci je také
ukézano, ze pridani tohoto modulu do existujici neuronové sité zvysuje vypocetni narocnost
minimélné (nékolik milisekund) a zélezi na zvoleni algoritmu optického toku.
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2.4 Porovnani segmentacnich metod

V této sekci jsou porovnany zminované segmentacni neuronové sité. Vysledky méreni na
téchto sitich a datové sadé Cityscapes (popsana v sekci 3.1) je mozné vidét v tabulce 2.1.
Ta obsahuje informace o presnosti (mloU) jednotlivych siti, Casové naro¢nosti inference a
kdy byla publikovana. Je mozné vidét, Ze postupem casu se sité budto razantné zlepsuji
v presnosti, nebo jsou podstatné rychlejsi nez predchiidci za cenu mensi presnosti. Nej-
lepsi siti, ze zde popsanych, je sit NetWarp, kterd je postavena na zakladé architektury
PSPNet. Pro oba pripady téchto siti autori uvadéji vysledky multi scale varianty (zkratka
MSc v tabulce), kterda predikuje na vstupnim obrazu v ruznych velikostech a vysledek je
poté sloucen. Casova naro¢nost téchto dvou siti neni nejlepsi, co odpovidd zmitovanému
kompromisu mezi vykonem a rychlosti, nicméné sit NetWarp se od PSPNet 1isi minimalné
a z hlediska c¢asové narocnosti zalezi vice na vybéru algoritmu optického toku nez na siti
samotné. Co se tyce frameworku Clockwork s pouzitim sité FCN, autori neuvadéji piimo
cas pottebny k inferenci, nicméné dané IoU je naméfené pro inferenci co druhého snimku
videa, takze by rychlost mohla dosahovat ~ 0.25 sekund (na zakladé rychlosti klasické FCN
architektury). Z druhé strany porovnavani je nejrychlejsi siti architektura ICNet, ktera
umoznuje pracovat v redlném case se snimkami videa (cca 33 snimku za sekundu) i presto,
ze IoU této sité dosahuje velmi dobrych vysledk.

Metoda mloU [%]  Casova narocnost [s] ~ Publikovano
PSPNet (MSc) + NetWarp 81.50 0.51 10.08.2017
PSPNet (MSc) 80.80 0.50 04.12.2016
ICNet 67.70 0.03 27.04.2017
FCN 8s 65.30 0.50 20.05.2016
Clockwork FCN 64.40 50% snimki 11.08.2016
SegNet 57.00 0.06 02.11.2015

Tabulka 2.1: Porovnani segmentacnich siti na datové sadé Cityscapes. U sité Clockwork FCN
je uvedeno 50% snimk, co znamend, Ze sit pfi dané presnosti pouziva co druhy snimek pro
plnou segmentaci. (zdroje: [1], [26], [27], [7])
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Kapitola 3

Datové sady

Tato kapitola se vénuje vefejné dostupnym datovym saddm pro ucely segmentace. Nejprve
je obecné vysvétleno, jaké informace pro segmentacni tilohy jsou potfeba a v jakém formatu
se Casto vyskytuji, dale v sekci 3.1 jsou popsany existujici datové sady a nakonec v sekci 3.2
je porovnani téchto sad, vybér hlavni sady a pTfiprava pro tuto praci.

Segmentacni datové sady se musi skladat z dvojic (I, M), kde I predstavuje vstup ke
trénovani/validaci a M predstavuje anotovanou masku daného obrazku. Vstupni obrazky
se v ruznych datovych sadach 1isi jak rozmeéry, tak kvalitou—v zavislosti na pouzité technice
ziskédvani téchto dat (¢asto jsou data anotovand bud ruéné, nebo semi-automatizované). Roz-
dilna je také hustota anotaci, kdy existuji ridké anotace, u kterych nejsou pokryty vsechny
pixely obrazkiu, a husté anotace, kde pro kazdy pixel vstupniho obrazku je urcena trida,
do které dany pixel patii. Anotacni maska je také v riuznych datovych sadéch prikladand
jinym zptsobem. Nejcastéji se vyskytuji tyto reprezentace anotacnich masek:

o Tiikandlovy obrazek (RGB) stejné velikosti jako vstupni obraz I obsahujici barevné
regiony, kde kazda barva predstavuje jednu klasifika¢ni tifidu. Kazda klasifikac¢ni tiida
pak musi mit specifikovanou barvu, kterou je reprezentovana v anotované masce a tyto
barvy by mély byt unikatni, jinak muze dochazet k prirazeni dvou tiid k jednomu
pixelu vstupu.

o Jednokandlovy obrézek stejné velikosti jako I, kde na danych regionech jsou ptimo
zapsany identifikdtory znamych klasifikacnich t¥id (¢asto jako index do seznamu kla-
sifika¢nich trid).

o Textovy soubor (JSON), ktery obsahuje souradnice regioni jednotlivych klasifikac-
nich t¥id. V tomto piipadé je potieba tento soubor zpracovat do podobného formatu
jako v predchozich bodech, pripadné néjakym zptsobem nacitat tyto polygony béhem
trénovani.

Pro trénovani neuronovych siti plati, ze ¢im vice dat, tim lepsich vysledkt je mozné do-
séhnout. Existujici nejvétsi datové sady (napi. datova sada COCO') jsou vsak obecného
charakteru a nejsou zamérené na objekty poulicni scény. Pro specifické ucely, jako je tato
prace, je potieba zvolit z mensich dostupnych datovych sad. Tyto datové sady by mély
obsahovat typické objekty, které se nachazi v pouli¢ni scéné a pohled na tuto scénu by mél
byt z palubni desky vozidla ¢i oblasti podobné pohledu ridice. Vycet takovychto trid je
mozné vidét v tabulce 3.1. Datové sady tyto objekty casto radi jak do jednotlivych trid,

'Common Object in Context—dostupné na http://cocodataset.org/
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tak do kategorii, do kterych spadaji, co mtze v nékterych typech tloh byt vhodné, jelikoz
nemusi zalezet na tom, zda algoritmus detekuje auto ¢i dodavku, ale je dulezité védét, ze je
to vozidlo. Pro tcely této préace je také potfeba zminit, ze datové sady je potieba rozlisit na
zakladé toho, zda obsahuji nahodné situace, ¢i video sekvence. V prvnim ze zminovanych —
obrazkové datové sady—jsou data rozmisténa do ruznych situaci, riznych mést, casovych
useki apod. V druhém typu datovych sad—video sekvence— jsou data porizena pomoci
videa a vSechny snimky (nebo alespon ¢ést z nich) jsou dostupné a sefazeny chronologicky.

Kategorie ‘ plocha clovek vozidlo konstrukce pouli¢ni objekt priroda ostatni
cesta chodec auto budova semafor terén obloha
Trida chodnik cyklista motorka plot sloup vegetace voda
parking motocyklista dodavka zed znaceni snih

Tabulka 3.1: Piehled typickych klasifika¢nich t¥id pro segmentac¢ni datové sad (zdroj: [5])

3.1 Dostupné datové sady

Pro algoritmy hlubokého uceni je potieba zvolit vhodnou datovou sadu (pripadné vice),
na které bude dana problematika natrénovana. Tato sekce popisuje existujici datové sady,
které obsahuji anotace uréené pro sémantickou segmentaci. Popsano je prostredi, ve kterém
se datové sady pohybuji, velikost datové sady i to, zda obsahuji video sekvence a s jakou
frekvenci jsou jednotlivé snimky sekvenci.

0
|

Obrazek 3.1: Vstupni a anotovany obrazek z datové sady CamVid. Datova sada obsahuje
anotované znaceni cest (zdroje: [2][3])

Cambridge Labeled Objects in Video (CamVid) Je jedna z prvnich datovych sad
urc¢end pro sémantickou segmentaci pouli¢ni scény porizena ve mésté Cambridge. Vstupni
obrazky jsou z kamery umisténé na palubni desce auta (ptiklad viz obrazek 3.1). Obsahuje
701 obrazkt méstskych scén spolu s anotacemi pro 32 klasifika¢nich t¥id. Vstupni data tvori
sekvence videa, nicméné ty jsou pouze ¢tyti a obsahuji 101, 305, 171, resp. 124 navazujicich
snimkl. Datova sada neobsahuje zadné informace, jak ji rozdélit na trénovaci, validac¢ni a
testovaci ¢ast. Rozliseni jednotlivych snimku je 960 x 720 pixeld. Vyhodou této datové sady
je, Ze obsahuje anotované znaceni na vozovce (jizdni pruhy, znacky, apod.), takze trénované
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algoritmy mohou pracovat jak s orientaci ve scéné, tak s orientaci na vozovce. Nevyhodou
vsak je, ze obsahuje velmi malé mnozstvi anotovanych snimki a situace v jednotlivych
snimkach jsou od sebe vzdaleny nékolik metrii a tak nelze dobre analyzovat prostorové
zavislosti mezi nimi (neni to nemozné, nicméné warpovani obrazki pro nékteré snimky
byva nesmyslné). [2][3]

Mapillary Vistas Jednou z nejvétsich datovych sad pro tlohy segmentace pouli¢ni scény
je datova sada Mapillary Vistas. Obsahuje 25000 husté anotovanych zabért, konkrétné
18 000 trénovacich, 2000 validac¢nich a 5000 testovacich obrazki. Je mozné predikovat 100
ruznych klasifika¢nich t¥id, které se radi do kategorii podobnych tém v tabulce 3.1. Data
obsahuji obrazky z riznych ¢asti svéta (napfi¢ kontinenty) za rtznorodych povétrnostnich
podminek (snih, dést, mlha, ...), ptiklad viz obrézek 3.2, a jsou pofizeny kamerami s od-
lisnymi parametry (ohniskova vzdélenost, pomér stran, atd.), coz napoméha generalizovani
neuronovych siti, které vyuzivaji tuto datovou sadu. RozliSeni jednotlivych obrazkiu je ve 4K
(3264 x 2448), coz umoznuje detailni informace o objektech (nicméné v takovémto rozliseni
je mozné trénovat pravdépodobné pouze na nejlepsich grafickych kartach soucasnosti). Tuto
datovou sadu je vsak mozno pouzit pouze pro algoritmy pracujici na jednotlivych obrazcich
a ne na video sekvencich, jelikoz vstupni data neobsahuji zadné predchozi informace (nejsou
ani zadnym zpusobem sefazeny). Vyhodou naopak je, Ze obsahuje anotace pro znaceni na
vozovcee a situace ruzného pocasi (napt. snih). [17]

Obréazek 3.2: Vstupni obrazek a anotacni maska z datové sady Mapillary Vistas. Tato datova
sada se odlisuje predevsim ruznymi povétrnostnimi podminkami. Na obrazku je mozné vidét
zasnézenou krajinu a odpovidajici klasifika¢ni tfidy snéhu. (zdroj: [17])

Playing for Data— GTA 5 Je syntetickd datova sada obrazka vyextrahovanych ze hry
Grand Theft Auto V. Obsahuje 24 966 obrazki scén ze hry spolu se stejnym poc¢tem anotaci
(priklad vstupu viz obrazek 3.3). Anotace byly provadéné semi-automaticky a jsou dostupné
pro cely obréazek (husté anotované). Datova sada neni nikterak rozdélena na trénovaci, vali-
dac¢ni a testovaci ¢ast, nicméné je prilozena matice split.mat, kterd obsahuje rozdéleni na
dané casti. Tato datova sada umoznuje predikci 27 tiid, které jsou kompatibilni s ostatnimi
zminovanymi datovymi sadami. Vstupni obrazky i anotace jsou v rozliseni 1914 x 1052
ziskané v ruznych dennich obdobich, za ruzného pocasi. Sada poskytuje pouze anotované
obrazky, takze je potieba nacist data na zakladé barev jednotlivych trid. Jednotlivé obrazky
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datové sady na sebe navazuji a tvori tak sekvence videa. Problémem vyuziti téchto sekvenci
vsak je, ze jednotlivé snimky jsou od sebe vzdéleny nékolik sekund a tudiz nelze poradné
vyuzit zavislosti mezi snimky, jelikoz Casto objekt, ktery je na jednom snimku, na druhém
jiz bud neni, nebo je pfilis vzdalen. [21]

Obréazek 3.3: Vstupni obrazek a anotac¢ni maska z datové sady Playing for Data— GTA 5. Je
mozné vidét, ze i pTres to, ze datova sada obsahuje syntetické obrazky, kvalita a riznorodost
je velikd, co podporuje pouziti v redlném prostiedi (zdroj: [21])

Cityscapes Posledni z predstavenych datovych sad je Cityscapes. Tato sada je velmi po-
pularni v oboru hlubokého uceni, zvlasté pro tlohy sémantické segmentace. Vstupni obrazky
(priklad viz 3.4) jsou porizeny v ulicich Némecka (napt. Frankfurt, Berlin, Mnichov, atd.)
béhem jara az podzimu, takze datova sada neobsahuje zadné snimky, na kterych by se napt.
nachézel snih. Pocasi, béhem kterého byly porizovany snimky do datové sady také neni pii-
lis rozlicné, jelikoz obsahuje pouze situace s mirnym pocasim (maximélné zamraceno, bez
desté). I pres tyto nedostatky se stala datova sada celosvétovym standardem. V této sadé
je 5000 husté anotovanych obrazku, které jsou rozdéleny na 2 975 trénovacich, 500 validac-
nich a 1525 testovacich.”. K dispozici je také 20000 fidce anotovanych obrizku. Vstupni
rozliSeni obrazki datové sady je 2048 x 1024 pixelti. Obrazky pochézeji se sekvenci videa
a jednotlivé anotace jsou vzdy 20. snimkem pfi vzorkovaci frekvenci 30 snimki za sekundu,
coz odpovidé 1,8 sekundovym intervalim. Zbylé potizené snimky jsou dostupné na poza-
déni autort préace a je tak mozné vyuzivat video k trénovani a predikci segmentace. Datova
sada také obsahuje jiné informace ziskané béhem potizovani dat, jakymi jsou naptiklad
GPS koordinaty, hloubkova data ze stereo kamery, venkovni teplota a jiné. Velkou vyhodou
této datové sady (a pravdépodobné duvod, pro¢ je sada tolik populdrni) je fakt, ze autofi
poskytuji verejny benchmark, ve kterém je mozné porovnavat presnost ruznych siti. Ne-
vyhodou vsak je, Ze nejsou anotovany jizdni pruhy a znaceni na vozovce. Dalsi informace
o této datové sadé jsou popsany v sekci 3.2. [7]

2 Anotace pro testovaci obrézky nejsou dostupné a slouzi pro uéely benchmarku.
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Obrazek 3.4: Vstupni obrazek a anota¢ni maska datové sady Clityscapes (zdroj: [5])

Video Vzdélenost Mnozstvi Znaceni Redlna Rozliseni

sekvence mezi snimky obrazkd vozovky data obrazkl
Mapillary Vistas X X 25000 v v 3264 x 2448
Playing for Data v ~ 2s 24966 X X 1914 x 1052
CamVid v ~ 0.5s 701 v v 960 x 720
Cityscapes v ~ 0.03s 5000 X v 2048 x 1024

Tabulka 3.2: Porovnani kritérii datovych sad pro ucely segmentace na videu (zdroje viz 3.1)

3.2 Vybér a priprava datové sady

Pro tcely této prace, a obecné neuronovych siti zalozenych na segmentaci videa, je potfeba,
aby datova sada splnovala nékolik zakladnich kritérii, dle kterych je pak rozhodovano, jakou
datovou sadu zvolit:

1. Obsahuje video sekvence (jednotlivé obrazky na sebe musi navazovat)
2. Vzdalenost mezi jednotlivymi snimky

3. Mnozstvi obrdzku pro trénovéni/validaci

4. Obsahuje znaceni vozovky

5. Data nejsou syntetickd (pochézi z redlnych obrazk)

Tyto informace jsou popsany u jednotlivych datovych sad v sekci 3.1. Souhrn a porovnani
je také v tabulce 3.2, kde je mozné vidét, ze pokud by cilem prace nebylo vyuzivat in-
formace propagované mezi snimkami videa, byla by datova sada Mapillary Vistas nejlepsi
volbou, jelikoz obsahuje nejvice dat s nejlepSim rozliSenim, data jsou velmi riznoroda a
obsahuje dokonce i znaceni vozovky. Druhou moznosti, co se tyce mnozstvi dat je pouziti
syntetické sady Playing for Data, kterd obsahuje sekvence snimki, nicméné tyto snimky
jsou od sebe prilis daleko a tudiz nejsou vhodné. V pripadé pouziti této datové sady, je
mozné, ze by bylo potfeba pro realné situace dotrénovat sit na jiné datové sadé, kterd ob-
sahuje obrazky z reality. Pouzitelna vzdédlenost mezi snimky jiz je v datové sadé Cam Vid,
nicméné tato sada obsahuje velmi malé mnozstvi obrazkti a vzdalenosti mezi snimky né-
kdy pisobi problémy pti pocitani optického toku a nasledném warpovani obrazku. Posledni
moznosti ze zminovanych datovych sad je Cityscapes. Tato datova sada se jevi jako vhodna
volba, jelikoz splnuje vSechna vyse zminovana kritéria, kromé toho, ze anotace neobsahuji
znaceni vozovky. Nevyhodou je, ze obsahuje pouze snimky s dobrym pocasim, coz v praxi
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znesnadnuje situaci v horsim pocasi. Tato datova sada je tedy pouzita ve experimentech a
v néasledujicich sekcich je popsana priprava této sady k dalsi praci.

Struktura datové sady Pro ziskani datové sady je potreba se prihlasit na oficial-
nich strankach, kde je mozné néasledné stahnout zminované anotacni masky a vstupni
obrazky. Data pro vSechny snimky video sekvenci nejsou automaticky dostupné a je po-
treba zazadat autory datové sady o jejich souhlas k pristupu. Po odsouhlaseni je soubor
leftImg8bit_sequence_trainvaltest.zip k dispozici ke stazeni. Struktura datové sady
se lisi od jinych tim, Ze je silné rozdélena, dle toho, kde byly data (video nahrévky) pofizeny,
ze které sekvence pochazi apod. Strukturu slozek je mozné vidét nize:

{root}/{type}r{video}/{split}/{city}/{city}_{seq:0>6}_{frame:0>6}_{type}{ext}

vvvvvv

a spojovat tak data, jelikoZ ¢asto nejsou informace o mistech potizeni potfebnd (alespor ne
v pripadé této prace).

Zmenseni na disku Datova sada s kompletnimi video sekvencemi mé pred dekompri-
maci 320 GB. Jelikoz ale na trénovacim pocitaci neni dostatek mista, bylo potfeba pripravit
mensi verzi sady, a to konkrétné vzit nékolik snimku pred zminovanym 20. snimkem, pro
ktery existuje anotacni maska. Byl tedy vytvoren skript, ktery prochazi vSechny slozky
datové sady a prekopiruje zadané mnozstvi predchozich snimki do cilové slozky (pro ucely
této prace byly vybrany vzdy tfi pfedchozi snimky). Vétsina dat obsahuje nékolik kratkych
sekvenci, kde jednoduse jde z nazvu zjistit 20. snimek a vzit nékolik predchozich. Bohuzel
v nékterych meéstech vsak bylo nato¢eno méné, podstatné delsich, sekvenci a tento algo-
ritmus nefungoval spravné. Findlni algoritmus tedy nalézal anotované obrazky a k nim se
podle jména souboru snazil najit predchozi vstupni snimky. Takto upravend datova sada
byla zmensena na 43.4 GB, co nasledné mohlo byt pouzito na vsech pouzitych pocitacich
(pouzity hardware viz sekce 5.1).
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Kapitola 4
Navrh reseni

V predchozich kapitolach bylo popsano, jaké moznosti existuji v oblasti strojového uceni pro
klasifikaci objekttt v obraze. V kapitole 2 jsou popsany algoritmy jak pro detekci objektt
(a tim ziskani ohranic¢ujicich obdélniki pro dané objekty), tak algoritmy segmentace celého
vstupniho obrazu. Oba tyto zpusoby se fadi do problematiky klasifikace objektti v obraze a
je mozné problém resit obéma zpusoby. Pro koncové aplikace vyuzivajici klasifikaci obrazu
(napr. pro samoriditelna auta) by bylo dokonce mozné sloucit obé zminéné metody. Divo-
dem tohoto slouceni je fakt, ze detekce vynikd v odhadovani objekti specifickych rozmérta
(typu vozidlo, ¢lovek, apod.), kdeZto segmentace umoznuje ziskavat spojité ¢asti obrazu, pro
které by ohranicujici obdélnik byl nesmyslny (napf. cesta, pruhy, vegetace, atd.). Druhym
divodem pro studium obou téchto moznosti je ten, ze se vyvoj hlubokych neuronovych siti
vyvijel obdobnym zptusobem —od klasifikace, pres detekci, segmentaci az k praci s videem.
Tato prace se vSak dale zamétfuje pouze na aplikaci sémantické segmentace na videu a jejim
cilem je experimentovat se segmenta¢nimi neuronovymi sitémi.

V této kapitole jsou popsany zpusoby, jak bylo k problematice pristupovano. V sekci
4.1 jsou popsany zpusoby ziskavani informaci mezi snimkami videa a nésledna aplikace
téchto informaci v hlubokych neuronovych sitich. Dale sekce 4.2 popisuje s jakymi modely
neuronovych siti je pracovano a jakym zpusobem jsou upraveny pro vyuziti na videu. Na-
konec pak sekce 4.3 zminuje, jakym zplisobem jsou generovana data pro trénovani téchto
neuronovych siti.

4.1 Vyuziti zavislosti ve videu

Pro ziskavani informaci mezi jednotlivymi snimkami videa je pouzit algoritmus hloubko-
vého optického toku (viz sekce 2.3). Informace ziskané z optického toku, tj. jakym smérem
se objekty mezi snimkami posunuly, je vhodné dale upravovat tak, aby co nejvice odpovi-
daly aktudlnimu snimku videa. Tento opticky tok je pocitdn mezi snimkami videa mimo
samotnou neuronovou sit a je do ni vkladan spolu s predchozim a aktudlnim snimkem vi-
dea. Pocitan je reverzni opticky tok, tzn. posuv oblasti z aktualniho snimku na predchozi.
Opticky tok je poc¢itan online zptisobem, tzn. pro prvni snimek videa je tok nedostupny a je
mozné ho pouzit az od 2. snimku videa. Pro trénovani neuronové sité je zpracovani optického
toku souc¢asti generatoru dat a je urcovan snimky, které nasledné plni trénovaci frontu (viz
sekee 4.3). V této préci byl pouzit zékladni algoritmus z knihovny OpenCV —hloubkovych
opticky tok Gunner Farneback (na zdkladé prace [15]). Bylo také experimentovano s jinymi
algoritmy optickych toku (mj. DIS flow, ktery byl také pouzit v praci NetWarp popsané
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v sekei 2.3), nicméné v pozdéjsi fazi experimentu jiz jiné algoritmy nebyly aplikovany, je-
likoz vétsina experimentu probihala na vypocetnim centru Metacentrum (viz sekce 5.1),
kde se jiné algoritmy optickych tokt nepodarilo zprovoznit. Metacentrum umoznuje sice
zkompilovat vlastni programy, nicméné po dlouhém zkouseni se toto nepodarilo. Jiné druhy
optickych toki jsou nové také soucasti rozsiteni knihovny OpenCV — Contrib, nicméné to
se také nepovedlo na Metacentru zprovoznit kvili konfliktiim s originalni verzi knihovny a
nemoznosti ,lokalni“ odinstalace.

Pro dalsi dpravu snimki a zarovnani predchozich snimki na aktudlni je pouzit druh
transformace obrazu—mesh warping. Tato transformace se vyuziva ve vybranych vrstvach
neuronové sité a jeji vysledek je dale zpracovavan neuronovou siti.

Upraveni FlowCNN V sekci 2.3 byla popsdna mald neuronova sit, ktera upravuje op-
ticky tok a pridava vice informaci o objektech v obrazu, diky propojeni optického toku
s puvodnim obrazem. Jelikoz zminovand sit nedavala stejné vizualni vysledky, jaké autori
zminovali ve své préci, byla tato sit upravena tak, aby se vysledky vice blizily a dédvaly tak
vétsi smysl pro warping. Nacrt upraveného modulu je mozné vidét na obrazku 4.1, kde jsou
jednotlivé vrstvy predstaveny obdélniky spolu z ndzvem a rozméry vystupu vrstvy (pii-
padné poctem filtra a jadrem u konvoluénich vrstev). Cilem je umoznit warpovani riuznych
aktiva¢nich map predchoziho snimku videa na aktualni. Na zakladé tohoto faktu byl misto
rozdilt vstupnich snimkt pouzit warpovany predchozi snimek videa s pouzitim bézného
optického toku. Déle bylo upraveno konkatenovani vstuptu (na obrézku oznaceny modrou
barvou) tak, ze tvoii tensor o 8 kanalech misto zminovanych 11 kanali v dané praci. Tato
skutecnost dava veétsi smysl také proto, ze se ¢asto u konvolucnich siti pocet kanald zdvojuje
v kazdé dalsi vrstveé, coz odpovida 16 kanalim v konvoluéni vrstvé po dané konkatenaci.
Dalsi konvolu¢ni vrstvy jsou aplikovany stejnym zptisobem jako ve zminované praci, tj. 32,
resp. dva filtry a vystup je konkatenovan s puvodnim optickym tokem. Posledni zména je
také ve vystupni konvoluéni vrstvé modulu (oznaceno zelenou barvou), kde je misto pivod-
niho 3 x 3 jadra konvoluce, pouzito jddro 1 x 1. Tato zména také déva vétsi smysl, jelikoz
v posledni konkatenované vrstvé jiz jsou vSechny informace o upraveném optickém toku
zahrnuty a je pridan puvodni opticky tok. Konvoluce 1 x 1 tedy v podstaté slouzi pouze
pro redukci dimenze vystupni vrstvy a tim simulovani dvoukandlového optického toku.

Warpovani aktivaénich map Klicovym algoritmem, jak vyuzivat informace mezi snim-
kami videa je transformace obrazu—warping. Tuto transformaci by bylo mozné pouzivat
nékolika zpusoby a teoreticky dosdhnout riizného zlepseni v segmentaci. Naivnim a zaroven
nejjednodussim zpusobem transformace muze byt ziskani segmentacni masky pro aktualni
a predchozi snimek videa a segmentac¢ni masku predchoziho snimku warpovat a pricist
k aktudlni masce. Je mozné, ze tento zptsob by dosahoval dobrych vysledki, nicméné ne-
vyuziva zadné informace uvnitt neuronové sité, nybrz pouze jeji vysledek. Pro optimélnéjsi
vyuziti je vhodné pracovat s warpovanim uvniti neuronové sité a tedy pracovat s aktivac-
nimi mapami riznych vrstev. Tuto operaci vyuzivaji také autori v praci 2.3 a je tedy i
predmétem této prace. Warpovani aktiva¢nich map vyzaduje nékolik piipravnych operaci
jez jsou zapouzdieny v modulu NetWarp, ktery je mozné vlozit do neuronové sité na rizna
mista. Na obrazku 4.2 je predstavena struktura tohoto modulu. Modrou barvou jsou zvy-
raznény vstupy modulu, jimiz jsou upraveny opticky tok z modulu FlowCNN (popsany
v sekei 4.1), vybrand vrstva neuronové sité pro predchozi snimek videa a obdobna vrstva
pro aktualni snimek. Umisténi Net Warp modulu v neuronové siti neni zcela predvidatelné,
je mozné kombinovat vice moduli v jedné siti. Tato poloha vytvaii dalsi hyperparametr
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Obrézek 4.1: Upraveny modul FlowCNN
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Obréazek 4.2: Upraveny NetWarp modul

pro trénovani dané neuronové sité. Podobné jako u transformace optického toku je také
v tomto modulu rozdil oproti origindlni praci. Jelikoz je mozné modul vkladat do rtznych
hloubek neuronové sité, je potfeba zménit rozméry upraveného optického toku tak, aby
byly stejné jako velikosti aktiva¢nich map jednotlivych vrstev. Pro tuto operaci autori ori-
ginalni prace pouzivaji pooling vrstvu, ktera jej zmensi na pozadovanou velikost, nicméné
v pripadé této prace bylo misto poolingu pouzita vrstva ResizeBilinear, jez vyuziva funkci
tf.image.resize_bilinear knihovny Tensorflow a zmensuje tak rozméry pomoci biline-
arni interpolace.

7 dtvodu, zZe operace warpovani je soucdsti neuronové sité, je nutné, aby tato operace
byla diferencovatelna. Pro tento pripad byl pouzit algoritmus inspirovany ¢asti sité Spatial
Transformer Network, konkrétné vytvareni parametrizovatelné sité a diferencovatelného
samplovani pomoci této sité [11]. V praci ukazuji, Ze je mozné samplovat bud pomoci
algoritmu nejblizsiho souseda nebo bilinearni interpolace. V této praci tedy byla pouzita
bilinedrni interpolace pro prevzorkovani pixeld vstupni aktiva¢ni mapy na vystupni.

Vyse zminované operace modulu NetWarp zarucuji ziskani transformované aktivacni
mapy, ktera je zarovnana na aktivac¢ni mapu pro aktualni snimek videa. Poslednim krokem,
ktery je potreba aplikovat je sjednoceni téchto informaci s aktivaé¢ni mapou aktualniho
kroku. V tomto pripadé je mozné pouzit operaci s¢itani matic a dosdhnout tak pozadova-
ného vysledku, nebo séitani provézt podrobnéji a tedy linedrné zkombinovat tyto dvé vrstvy.
Pro 1cely této price byla vytvorena vrstva LinearCombination (na obrézku 4.2 zvyraz-
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néno zelenou barvou), kterd s¢ita jednotlivé kandly spojovanych vrstev parametricky, kde
parametry jsou trénovatelné vahy (zptsob spojovani ukdzén na rovnici (2.2)). Rozdil oproti
ptivodni préci je v nastaveni vychozich vah, a to v obou pripade na 1.0, jelikoz bylo v pri-
béhu implementace zjisténo, ze se dané vahy prilis neméni a nejlepsi vysledky dava vrstva
pri nastaveni obou snimku videa.

4.2 Architektury siti

V predchozich sekcich zminéné zptisoby aplikace video informaci je potieba aplikovat do
néjaké segmentacni neuronové sité. Cilem této prace neni vymyslet novou architekturu
neuronové sité, nybrz aplikovat zpracovani videa do siti pracujicich s jednotlivymi obréazky.
Vhodné segmentacni sité jsou predstaveny v sekci 2.2, kde jsou popsany jak zakladni, tak
nejmodernéjsi sité pro tento typ ulohy.

Prvotni pokusy se segmenta¢nimi sitémi byly provadény na siti FCN (viz sekce 2.2).
Diky pouziti zékladni architektury VGG16 je tato sit jednodusSe pochopitelnd a zda se
byt jako vhodny kandidat pro zakladni experiment. Nevyhodou této sité vsak je to, ze sit
VGG16 je velmi pamétové naroc¢néd a nevesla se do paméti dostupnych grafickych karet
(pouzity hardware viz sekce 5.1) a proto byla tato sit vyloucena z dalsich experimenti. Po
tomto zjisténi padlo zaméreni na jesté jednodussi neuronové sité a také na sité optimalizo-
vané pro mobilni zafizeni (jelikoz ty ze své podstaty nemuzou byt pamétové nidroéné kvuli
hardwarovému omezeni mobilnich zafizeni).

Dalsi pokusy byly se siti SegNet, kterd je popsana v sekci 2.2. Tato sit je vsak také
postavena na architekture VGG-16, nicméné Seti{ pamétové naroky diky propojenim pouze
indext ¢asti kddovacich vrstev. I v tomto pripadé vsak byl problém s paméti grafickych ka-
ret, nicméné v praci autori uvadéji také podstatné mensi sit nazvanou SegNet-Basic, ktera
se skldda jen z nékolika modulti a umoznuje ziskavat segmentac¢ni masku. Tuto sit se jiz
podarilo zprovoznit na dostupném hardwaru a byla tedy dale vyuzivana pro experimenty.
Na této siti byly nejprve trénovany algoritmy pro obrazkovou segmentaci a nasledné experi-
mentovano se ziskdvanim informaci z videa a implementace moduld FlowCNN a NetWarp.
Architektura sité SegNet-Basic byla zjednodusena do podoby pouze kodéru-dekodéru, tzn.
bez skip spojeni, ani spojeni indexti. V praci jsou dale oznacovany experimenty se siti SegNet
pri pouziti architektury SegNet-Basic. Originalni, velka sif, nebyla pouzita pro experimenty.
Druhou siti pro experimenty jiz je originalni, neupravend sit — ICNet (viz sekce 2.2), ktera
je (v soucasné dobé) jednou z nejlepsich siti pro mobilni zafizeni a proto nebyl problém
s hardwarovym omezenim.

Obé zminované sité vyuzivaji pouze jeden modul FlowCNN, ktery je mezi vSemi po-
uzitymi NetWarp moduly sdilen, co simuluje pouziti jednoho vysledku optického toku a
NetWarp modul si musi velikost tohoto optického toku zmensit podle dané vrstvy, na které
je aplikovan.

Na zacatku experimentovani s videem u danych segmentacnich sit{ byla vétev pro pred-
chozi snimek videa duplikoviana, co znamenalo, ze sif trénovala vrstvy obou vétvi pouze
danym snimkem. PTi testovani sité pak pro nulty snimek videa byl pouzit stejny snimek
(jelikoz predchozi snimek neni jesté dostupny), pro kazdy dalsi snimek videa jiz byl vyuzit
predchozi. V pozdéjsi fazi prace se sitémi jsem si vSak uvédomil, zZe sit obsahuje redundantni
vrstvy a tim se zvétsuje jak pamétova, tak casova nadrocnost dané sité. Po nasledujicim pro-
zkoumani moznosti byly sité upraveny tak, ze obsahovaly pouze jednu vétev pro segmentaci
a musely byt upraveny zvlast pro trénovaci a testovaci fazi. Pii tréninku sité byly jednotlivé
snimky videa propagovany témi samymi vrstvami, tzn., ze vahy pro aktudlni a predchozi
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snimek videa jsou sdileny. Tento princip ale umoznuje, v testovaci fazi, siti propagovat pouze

jeden snimek videa. V tomto ptipadé jsou vstupy neuronové sité rozsireny o vrstvy, na které

je kazdy NetWarp modul napojen. Pro nulty snimek videa se pak segmentace provadi bez

vyuziti warpovani a vrstvy pro predchozi snimek jsou nastaveny na nulové hodnoty. V dal-

sich snimcich je potieba si uchovat vysledek inference sité pro konkrétni vrstvy, které jsou

vstupem NetWarp modulu a ty pak pouzit jako vstup sité pro kazdy dalsi krok.
Nésleduje specificky popis obou pouzitych architektur.

SegNetWarp Je upravenou siti zakladni sité SegNet-Basic. Ta se sklada z nékolika bloki,
které kombinuji konvolu¢ni vrstvu, batch normalizaci, aktivaci (ReLU), a max pooling.
Tato sit neobsahuje zadné spojeni (skip connections) mezi kdédovaci a dekédovaci ¢ésti.
Architektura sité byla upravena zminovanymi Net Warp bloky tak, ze byly vloZzeny vzdy mezi
kédovaci blok. Tato architektura (pro testovaci fazi) se vSemi zkousenymi pozicemi Net Warp
blokti je predstavena na obrazku 4.3. Zelenou barvou je oznaceny vystup sité, ktery je ve
stejnych rozmérech, jako vstupni data a po¢tem kanalt odpovidajicich poc¢tu klasifikovanych
tTid. Ostatnimi barvami jsou vzdy vyznaceny casti sité, které je potfeba spojovat a docilit
tak spravného warpovani aktivacnich map. Zaobleny obdélnik prev_block_* znazornuje
vstup sité, ktery je vystupem daného bloku pro predchozi snimek videa.

aktualni obrazek ] [ pfedchozi obrézek] [ opticky tok

FlowCNN
l \ 4 l \ 4

block 1 —>» warp_1 —>» block 2 —» warp_.2 —» block 3 —>» warp_3

block. 0 —» warp_0

A A j A
prev_block_0 prev_block_1 prev_block_2 prev_block_3

Y

output <€— upsampling_4 [€— upsampling_3 [€ upsampling_2 [€ upsampling_1 <€

Obréazek 4.3: Architektura sité SegNetWarp se vSemi navrzenymi polohami modulu Net-
Warp. Tato architektura zobrazuje sit pro testovaci fazi, tzn. obsahuje bloky vysledki
predchoziho kroku.

ICNetWarp Sit obsahuje stejnou architekturu jako originalni sit (popséna v sekci 2.2),
nicméné na obrazku 4.4 je mozné vidét zjednodusSenou verzi této architektury (pro pre-
hlednost). Tato sit déli vstupni obraz na tii vétve, kde kazda vétev jej zpracovava v jiném
rozliSeni a ziskava priznakové mapy s rtiznou urovni detailti. Pro tuto sit byly navrzeny
tri mista vlozeni NetWarp modulu—na ,konci“ kazdé z vétvi. Na obrazku jsou seskupeny
vrstvy dle barev (barevné oznaceni odpovidd piavodnimu obrazku 2.6 sité ICNet). Fialovou
barvou je oznacen vystup sité. V blocich upsampling jsou zahrnuty vrstvy nadvzorkovani
(v této praci pomoci bilinedrni interpolace), konvolu¢ni vrstva a batch normalizace.
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Obréazek 4.4: Architektura sité ICNet Warp se vSemi navrzenymi polohami modulu Net Warp
pro testovaci fazi

4.3 Generovani trénovacich dat

Jelikoz je segmentace provadéna nad celym vstupnim obrazem najednou a je ziskdvana pro
vsechny pixely daného vstupu, je vhodné mit vstupni obrazky ve velkém rozliseni. Dalo by
se Tici, ze ¢im vétsi rozliseni, tim kvalitngjsi muze byt segmentace. Kvuli této vlastnosti se
ale zadna vétsi datova sada pro segmentaci nevejde celd do paméti RAM pocitace a je potreba
zajistit automatické plnéni fronty vstupnich dat béhem trénovani sité. Pro tuto skutecnost
byl navrzen a implementovan generator trénovacich a validac¢nich dat. Jelikoz je v préci ex-
perimentovano s vice datovymi sadami, byl navrzen obecny generdtor BaseDataGenerator
plnici trénovaci frontu pouze obrazky a segmentacni maskou, a BaseFlowGenerator, ktery
pridava manipulaci s optickym tokem. Pouzité datové sady pak vyuzivaji dédi¢nost pro
ziskani informaci o vstupnich obrazcich, pripadné pridavaji zvlastni funkcionalitu pro praci
s datovou sadou. V praci byly implementovany t¥i generatory pro datové sady Playing for
Data— GTA 5, CamVid, a Clityscapes (datové sady popsané v sekei 3.1). Posledni ze zminé-
nych byl také upraven pro praci se siti ICNet, které generator musi misto jedné segmentacni
masky vkladat 3, zmensené vhodné podle vystupi sité.

Generatory pro klasické neuronové sité, fungujici na jednotlivych obrazcich, musi plnit
frontu dvojicemi (I, M), kde I je vstupni obrazek a M je anota¢ni maska. Pro trénovani na
video sekvencich je vSak potreba tento generator upravit a rozsirit o dalsi informace, které
bude sit vyuzivat. Tato skutec¢nost je popsdna v rovnici (4.1), kde je vstupni parametr [
upraven tak, ze jsou pfidany snimky videa z predchozich casovych tseki (reprezentovany
posloupnosti I_,, ... Iy). Tato prace nevyuziva snimky videa z budoucnosti, coz je v rovnici
naznaceno indexem 0 u parametru I. 2D matice optického toku je pfedstavena parametrem
O a je spocitana mezi snimky uréenymi operaci <—, ktera zaroven urcuje smeér optického
toku (tedy reverzni opticky tok).

I = (... To,0_jc0) (4.1)

Obrazky jsou béhem trénovani po kazdé epose ndhodné zamichiny, aby nedochézelo k na-
uceni neexistujicich zavislosti mezi jednotlivymi epochami, a na jednotlivé obrazky jsou
aplikovany tyto tpravy (priklad viz obrézek 4.5):
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1. Zmenseni velikosti obréazki—pro tcely této préce jsou obrazky zmenseny na 1/2 pu-
vodni velikosti a to z duvodu pamétovych narokii segmentacnich siti (ackoliv sit IC-
Net by slo trénovat na ptivodni velikosti obrazku, pro srovnavaci tcely se siti SegNet
byla velikost zachovéna). Toto omezeni déle implikuje, ze vysledky nelze porovnavat
s existujicimi metodami primo, protoze ty jsou vzdy trénovany na ptvodnim rozliSeni
obrazku datové sady.

2. Nahodnd zména jasu—aplikované pouze pro trénovaci data
3. Normalizovani do rozsahu 0—1

4. Vycentrovani okolo 0 —odecteni stfedni hodnoty pixel datové sady. Datova sada City-
scapes ma tuto hodnotu predpocitanou.

5. Normalizovani podle standardni odchylky —také tato hodnota je v datové sadé City-
scapes predpocitana

Obréazek 4.5: Augmentace vstupnich obrazkt datové sady Cityscapes

4.4 Inference na videu

Pouzité architektury v této préci jsou vzdy upraveny tak, aby byly pouzitelné na video
sekvencich. Inference neuronovych siti vyuzivajicich predchozi snimky videa vyzaduje spe-
cificky algoritmus, aby bylo mozné vyuzivat warpovani informaci z predchozich snimku.
Princip je nastinén v algoritmu 1. Jako prvni je potfeba nainicializovat model s pouzi-
tim natrénovanych vah a déle pripravit video pro zpracovani. Je potfeba mit predem pri-
pravené, které vrstvy z predchoziho snimku budou pouzivany pro segmentaci aktualniho
snimku. Tyto vrstvy jsou zahrnuty do vystupt modelu. Nésledné se zpracovava kazdy sni-
mek samostatné, dokud video neskonci. Situace se dale lisi pro prvni snimek videa a zbytek.
V pripadé prvniho snimku sit nemé zadné predchozi zpracované snimky a tedy je potieba
vytvorit umeélé vstupy do neuronové sité tak, aby segmentace probéhla pouze na aktualnim
snimku. Ve vSech dalsich snimcich videa jiz informace z pfedchoziho snimku dostupné jsou
a tedy pouziji se ulozené vystupy pozadovanych vrstev spolu s predchozim i aktualnim
snimkem videa, mezi kterymi se spocita opticky tok. V dalsim kroku je jiz mozné provézt
inferenci neuronové sité s warpovanim. Vystupy sité po inferenci je potfeba ulozit do do-
casné proménné pro budouci zpracovani. Mezi vystupy jiz také budou predikované masky
segmentovanych trid, které je dale mozné zpracovavat dle pozadavku aplikace.
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Algorithm 1: Algoritmus zpracovani videa s inferenci neuronové sité pro ziskani
segmentace

1 while true do

2 nacti snimek videa;

3 if pront snimek then

4 ‘ priprav vstupy se syntetickymi hodnotami predchoziho snimku;
5 else

6 spocitej opticky tok;

7 priprav vstupy s pouzitim predchoziho snimku;
8 end

9 proved inferenci neuronové sité;
10 uloz vystupy potfebnych vrstev pro warpovani;

11 nastav aktualni snimek jako pfedchozi;

12 end

Pro simulaci vstupnich informaci pro prvni snimek videa byly vyzkouseny dva zpu-
soby. Prvni z nich (a vice logicky) bylo pouziti nulové matice stejnych rozméru jako vrstva
urcend k warpovani. V takovém pripadé by se vétve pfedchoziho snimku v podstaté ig-
norovaly, protoze by se hodnoty po vynasobeni nauc¢ené vahy vrstvy LinearCombination
ignorovaly. Nicméné v tomto pripadé dochézelo k artefaktiim v segmentac¢nich maskéch
u prvniho snimku a vysledek byl podstatné horsi nez u sité nepracujici na videu. Dru-
hou moznosti tedy bylo misto nulové matice pouzit pro vSechny pfedchozi vrstvy matici
jednotkovou, co umoznilo ziskat kyzeny vysledek segmentace pouze aktualniho snimku vi-
dea. V této praci byl pak navrzen algoritmus pro evaluaci rtiznych siti na stejnych videich
(video_inference.py), ktery umoznuje nacist vice modelu siti a provézt inferenci na stej-
ném videu pro kazdou sit tak, aby vSechny sité byly aplikovany na stejnych sekvencich videa
stejnym zpusobem.
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Kapitola 5

Experimenty

Tato kapitola prezentuje experimenty, které byly provadéné s navrzenymi neuronovymi
sitémi. V sekci 5.1 jsou predstaveny néstroje, které byly pro praci se sitémi pouzity véetné
hardwaru, na kterych bylo trénovano. Néasledné sekce 5.3 se zaobird metrikami pro méreni
vysledku segmentace béhem trénovani i validace. Posledni sekce ukazuje, jakym zptisobem
je potreba pracovat s modely siti béhem inference na videu.

Vsechny zde zminované experimenty vyuzivaly datovou sadu Cityscapes, kterd je po-
psand v sekci 3.1. Z divodt velikosti paméti grafickych karet, na kterych probihaly expe-
rimenty (viz sekce 5.1) byly rozméry vstupnich obrazku zmenseny na 1/4 puvodni velikosti,
konkrétné na velikost 512 x 256 px. U vsSech experimentl byl také pouzit optimalizator
chybové funkce Adam se specifickym nastavenim parametri v riznych experimentech.

5.1 Pouzité nastroje

Prototypovani a findlni experimenty byly implementovany pomoci frameworku Keras' s bac-
kendem implementovanym v Tensorflow’. Jelikoz se neuronové sité chovaji z velké ¢asti jako
cerné skrinky, je potfeba monitorovat stav trénovani a porovnavat vysledky jednotlivych ex-
perimentu. Pro tento pripad byl pouzit nejprve framework TensorBoard, ktery mé spoustu
funkcionality, jak prozkoumaéavat dané neuronové sité a zjistit tak, kde by bylo mozné sité
vylepsit, nicméné problém nastava v pouziti tohoto nastroje s frameworkem Keras a tré-
novani pomoci generdtoru dat (co v tomto pripadé bylo aplikovdno). V tomto nastaveni
jsou moznosti TensorBoardu omezené na zobrazovani prubéhu trénovani a validace (grafy
vysledkl) a zobrazeni grafu siti. V pozdéjsi fazi jsem také objevil monitorovaci nastroj
LossWise®, ktery umozniuje podobnou funkcionalitu jako TensorBoard, s tim rozdilem, Ze
jsou vysledné hodnoty posilany na server daného frameworku misto ukladani na lokalni
disk, jako tomu je v pripadé TensorBoard. Tato funkénost, ackoliv se zda trivialni, je velmi
uziteéna v pripadé, ze trénovani probiha na vice pocitacich a je potieba vysledky néjakym
zpusobem agregovat, aby je bylo mozné jednoduse porovniavat. Problémem frameworku
LossWise jsou vsak omezené moznosti manipulace s grafy, takze v pripadé, ze je siti vice ¢i
obsahuji velké mnozstvi hodnot (framework ve vychozim nastaveni ziskava kazdou iteraci
pri trénovani neuronové sité) se framework seka a je obtizné ho pouzit.

'Dostupné na https://keras.io/
2Dostupné na https://www.tensorflow.org/
3Dostupny na https://losswise.com/
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Néazev GPU Velikost paméti Taktovaci frekvence

NVIDIA Tesla K20m 4743 MiB 706 MHz
NVIDIA Tesla K20Xm 5700 MiB 732 MHz
NVIDIA GeForce GTX 1060 6072 MiB 1506 MHz

Tabulka 5.1: Grafické karty pouzité k trénovani neuronovych siti

Trénovani probihalo na nékolika dostupnych pocitacich, jak na gridové sluzbé Meta-
centrum, tak na vlastnim pocitaci. Metacentrum poskytuje dva clustery, Doom a Zubat,
s moznosti pouziti knihovny cuDNN pro optimalizované vypocty na grafickych kartach.
V tabulce 5.1 je mozné vidét piehled grafickych karet, na kterych byly sité trénovany.
Jelikoz grafické karty nejsou nejmodernéjsiho charakteru (zvlasté neobsahuji dostateénou
velikost paméti), bylo trénovani obtizné a c¢asové velmi ndroc¢né i pfes to, ze vstupni data
byly podstatné zmenseny (viz napt tabulka 5.2). Dobu trénovéni se podarilo ke konci ex-
perimentu zkratit diky triku s kopirovanim dat na lokalni disky vypocetnich uzli, bohuzel
vétsina experimenti nebyla ovlivnéna.

5.2 Trénovani siti

Trénovani segmentacénich neuronovych siti je ¢asové naroc¢na zalezitost, jelikoz je potfeba
ziskavat vystup stejné velikosti jako vstupni data a pro rozumné kvalitni segmentaci je
potieba pouzit velmi hluboké neuronové sité. Pro debugovani takovychto siti, zvlasté pti
implementaci novych modult pracujicich s daty, pro které sif nebyla navrzena je potreba
zmensit tuto dobu trénovani. Pro tento pristup byly sité nejprve trénovany s velmi malym
mnozstvim dat a toto mnozstvi bylo v pripadé potvrzeni implementované hypotézy zvy-
sovano. PTi téchto scénérich je potfeba omezit miru ndhody, jez se mize vyskytovat pfi
trénovani neuronovych siti. Pro tuto minimalizaci byla nejprve nastavena globalni hodnota
seed pro pseudo nahodné generatory knihovny numpy tak, aby ve vsech experimentech
byla stejna. Knihovnu numpy vyuzivaji pouzité frameworky pro praci s neuronovymi sitémi
(Tensorflow i Keras). V dalsim kroku musela byt vypnuta augmentace vstupnich dat a regu-
larizace, jelikoz toto se také provadi ndhodnym zpisobem. Jelikoz se pracuje s velmi malym
mnozstvim dat, je potfeba déle zajistit, aby byly pouzity stejné vstupni obrazky napric
experimenty —dosazeno vypnutim nahodného promichavani datové sady. V tomto pripadé
ale reprezentovana data nerespektovaly spravné rozlozeni klasifikacnich trid, nicméné i pres
to bylo mozné rozpoznat zda néjaka implementace funguje 1épe ¢i hare. Takto upravené
generovani dat a trénovani pii pouziti 20 snimkid datové sady po dobu 150 epoch trvalo
v primeéru hodinu.

Kopirovani dat na lokalni disk Jak bylo zminéno v predchozi sekci, vétsina experi-
mentti probihala na gridové sluzbé Metacentrum. Vypocty na téchto serverech jsou prita-
zovany na predem neuréené uzly (dle parametri a dostupnosti uzli), které jsou propojeny
sitovymi disky. Navod k praci s daty na Metacentru® zminuje, Ze pro vétsi datové sady by
mélo byt pristupovano primo k sitovym disktim, kde se data nachézi. Vétsinu ¢asu na tomto
projektu tak bylo provadéno, jelikoz velikost datové sady je cca 44GB, nicméné pozdéji bylo
zjisténo, ze vypocty na této gridové sluzbé trvaji velkou dobu z duvodu nevyuziti poten-

4Dostupny na https://wiki.metacentrum.cz/wiki/Working_with_data/Working_with_data_in_a_job
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cialu grafické karty, jelikoz nacitani dat ze sitového disku a naslednd manipulace s témito
daty trvalo delsi dobu nezli trénovani daného snimku na grafické karté. Po zjisténi tohoto
faktu byl prozkoumano, jakym zptisobem by bylo mozné trénovani zrychlit. Na Metacentru
je mozné specifikovat tzv. scratch slozku, ktera je vytvorena pouze pro tucely dané tlohy a
nachdazi se vzdy na stejném uzlu jako vypocet. Pro urychleni plnéni trénovaci fronty byla
zavedena funkce v generatoru dat, ktera kontroluje, zda pozadovany soubor existuje v dané
scratch slozce a pokud ne, prekopiruje tento soubor do této slozky. Vysledkem této ma-
nipulace bylo sice zpomaleni prvni epochy trénovani kvili ¢ekani na zkopirovany soubor,
nicméné v prabéhu dalsiho trénovani jiz k tomuto ¢ekani nedochézelo. Na obrdzku 5.1 je
mozné vidét porovnani pribéht trénovani stejné sité ICNetWarp0 pro algoritmus vyuzi-
vajici kopirovani dat a bez néj. Doba zkompletovani prvni epochy v ptripadé kopirovaciho
algoritmu trva cca 28 minut, kdezto bez kopirovani 24 minut. Pro dalsi epochy vsak kopi-
rovaci algoritmus urychlil trénovani 1.6x z 21 minut na 13 minut v priméru. Tento zpiisob
urychleni trénovani vsak byl aplikovan az ke konci prace s experimenty a tedy ve vétsiné
¢asu nebyl uplatnén.
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Obréazek 5.1: Prumérnd doba trénovani sité ICNetWarpl na clusteru Doom vypocetniho
centra Metacentrum. Porovnany jsou algoritmus vyuzivajici kopirovani dat na lokalni disk
uzlu a bez néj

5.3 Meéreni vysledki

Méreni vysledku je pro hluboké uceni klicové, jelikoz trénovani trva dlouhou dobu a neni
jednoduse zjistitelné, zda dany experiment funguje 1épe ¢i hiite. V pripadé segmentacnich
uloh je vysledkem mapa predikovanych trid, které je mozné vizualizovat a tim vysledky
porovnavat kvalitativné, nicméné vysledky se ¢asto lisi minimalné a proto jsou kvalitativni
vysledky porovnévany pouze pro urcité ¢asti obrazu (napiiklad hrany objektt, tenké ob-
jekty, ¢i obecné problematické ¢asti). V takovém pripadé je potieba provadét kvantitativni
méreni a tim mit presné specifikované, jak dobfe si dand metoda vede oproti jinym.
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Categorical crossentropy Pro ucely trénovani a zpétné propagace chyby a minimalizo-
vani chybové funkce byla pouzita funkce categorical crossentropy, ktera umoznuje pracovat
s vice predikovanymi tridami a je definovana rovnici

M
—> Yo log(po.c), (5.1)
c=1

kde M je pocet predikovanych trid, ¢ je predikovana trida, o je sledovana hodnota, y je
bindrni indikator (0 nebo 1), zda je dand tiida ¢ spravné klasifikovdna pro o a p je prav-
dépodobnost, zda je o dané tridy c. Tato chybova funkce vice penalizuje Spatné predikce
s velkou pravdépodobnosti. [0]

Mean intersection over union V predchozim odstavci byla popsdna chybova funkce,
kterd definuje, jak se ma neuronova sit ucit a jakym smérem se maji gradienty propagovat.
Pro ziskani informaci o vhodnych vysledcich je mozné pouzit algoritmus, ktery nemé piimo
vliv na proces uceni. NejcastéjSim algoritmem pro tyto tcely je intersection over union
(nékdy také oznacovan jako Jaccardiv index). Tato metrika uréuje pomér mezi prunikem a
sjednocenim mezi anotovanou maskou a predikovanou maskou. Prunik je v tomto pripadé
specifikovan poctem true positive, sjednoceni pak jako soucet true positive, false negative
a false positive. Tato hodnota je spocitana pro kazdou predikovanou tfidu samostatné a
nasledné je zprumérovana pro ziskani jednoho ¢isla pro vsechny tridy, coz je pak mozné
jednoduse vizualizovat a porovnavat vuci jingm experimentim. Tuto metriku je mozné
reprezentovat rovnici

k

1 ..
mlolU = = > - ba , (5.2)
=0 i+ 2 i — pu
=0 =0

kde £ +1 je oznacen pocet predikovanych t¥id, p;; je pocet pixelt tfidy ¢ predikovanych
do tiidy j, tzn. py; predstavuje pocet true positive, p;; false positive a pj; false negative. [3]

5.4 Realizované experimenty

Tato sekce obsahuje analyzu experimentii a objevi ziskanych v pribéhu této prace. Nejprve
je ukézan experiment jez vedl ke zméndm v puvodni architektuie modulu FlowCNN, déle je
ukazan experiment porovnavajici kvantitativné vysledky na obou zminovanych architektu-
rach. Nakonec experiment s jinym nastavenim chybové funkce a tim i dosazeni kvalitativné
lepsich vysledkl za cenu nepresného trénovani siti.

Uprava FlowCNN

V predchozi sekci 4.1 bylo ukazano, ze modul upravujici opticky tok byl upraven vuci
origindlni praci. Bylo pouzito warpovani obrazkd, upraveny vstupy modulu a parametry
posledni konvoluéni vrstvy. Pouziti zmén vedlo ke zvyseni efektivity sité, co je mozné vidét
na obrazku 5.2. Tento experiment byl proveden na architektuie sité ICNetWarp2 s pa-
rametry trénovani batch = 8, Ir = 0.001 a Ir_decay = 0.049. Modul vytvoreny presné
podle originalni prace dosahoval po 100 epochach trénovani mloU 76.10% a upraveny mo-
dul 77.77%. Na zékladé téchto poznatku byly déle vSechny experimenty provadény na sitich
s upravenym modulem FlowCNN.
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Obrézek 5.2: Pribéh hodnot pro valida¢ni sadu na siti ICNet Warp2 pri pouziti originalniho
a upraveného modulu FlowCNN

Kvantitativni experiment

Cilem tohoto experimentu bylo kvantitativné porovnat trénovani a vysledky obou pouzi-
tych neuronovych siti k urceni, v jakych vrstvach a kombinacich mohou sité vyuzivajici vi-
deo lépe fungovat. Pro porovnani téchto experimentt byl zvolen predem pocet epoch—150,
které obé sité v tomto experimentu mély béhem trénovani dosahnout. Parametry tréno-
vani byly nastaveny lr = 0.001 a Ir_decay = 0.0051, které byly empiricky ziskané tak,
aby sité vhodné konvergovaly a nepretrénovaly se. Obé implementované architektury jsou
porovnavany zvlast, jelikoz cilem je zjistit Uspésnost warpovacich modult vaci zakladni
architekture dané sité. Z vysledku siti je mozné potvrdit zminovany fakt, zZe neni mozné
porovnavat sité trénované na mensim rozliSeni vici origindlnim sitim, jelikoz napt. sit I1C-
Net dosahuje v kvalitativnim experimentu mloU 68.05%, nicméné v puvodni praci autori
uvadéji dosazené mloU pouze 67.7% (popsané v sekci 2.4). Pro zajimavost (a pfipadné
budouci Fesitelé) jsou v tabulkich u jednotlivych vysledki experimentu uvedeny priblizné
¢asy trénovani dané sité®.

SegNetWarp Tato sit upravuje architekturu SegNet-Basic, do které byly navrzeny tii
lokace NetWarp modult—vzdy za jeden kédovaci blok sité (popsané v sekei 4.2). Nastaveni
batch pro trénovani bylo nastaveno na ¢tyfi n-tice trénovacich dat, coz je nejvétsi mozna
velikost, kterou se podarilo zprovoznit na zminovanych grafickych kartach. Trénovani po
dobu 150 epoch u této sité znamenalo 111 450 iteraci neuronovou siti. Pribéh hodnot tréno-
vani je mozné vidét na obrazku 5.3 a findlni vysledky pro toto nastaveni jsou v tabulce 5.2.
Tato tabulka je rozdélena do dvou c¢asti: vysledky chybové funkce a mloU a predstaveny
jsou architektury SegNet Warp0 — SegNet Warp3. Z vysledkt je vidét, ze zakladni verze sité
SegNet (bez warpovacich uprav) dosdhla na validaéni sadé 72.17% mloU a nejlépe fungovala
architektura s pouzitim warpovaciho modulu na konci 3. kédovaciho bloku (SegNet Warp3),
kterd dosahla mlIoU 72.37% na valida¢ni sadé a je o 0.2% lep$i nez origindlni sit. Dru-
hou nejlépe fungujici siti, dle vysledkd, je sit SegNetWarp2. Zajimavym faktem je, ze sit
dosahuje lepsi valida¢ni chyby nez sit SegNet Warp3, presto mloU je trochu horsi.

>Udaje ziskané z nastroje TensorBoard
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Obréazek 5.3: Prubéh chybové funkce a mloU na testovaci a validac¢ni fazi pro sité SegNet,
SegNetWarp2 a SegNetWarp3

chyba  val chyba ‘ mloU [%]  val mIoU [%] ‘ trénovano

SegNet 1.661 1843 | 73.82 72.17 [ 1d19h
SegNetWarp0 1.657 1.836 73.85 72.23 2d08h
SegNetWarpl 1.650 1.832 74.00 72.26 2d07h
SegNetWarp2 1.647 1.821 74.07 72.34 2d10h
SegNet Warp3 1.646 1.830 74.09 72.37 2d1l1h

Tabulka 5.2: Vysledky kvalitativniho experimentu trénované sité SegNet a upravenych siti
modulem NetWarp

ICNetWarp Druha sit, na které byly provadény experimenty byla sit ICNet. Ta je v za-
kladu optimalizovana pro rychlost a vypocetni vykon (coz je vhodné pfi daném hardwaru,
na kterém byly sité trénovany). Pro experimenty bylo nastaven batch = 8, co znamena
(55650 iteraci) pri pouziti 150 epoch. Prubéh trénovani a validace je mozné vidét na ob-
razku 5.4 a vysledky téchto experimentti v tabulce 5.3. Trénovani této sité nebylo pro dany
pocet epoch prilis spésné, jelikoz ve vétsiné pripadu zékladni sit ICNet funguje 1épe nez
upravené sité. Zakladni sit dosdhla mIoU na valida¢ni sadé 68.05%, kdeZto pouze jediné va-
rianta— ICNet Warp12 — fungovala 1épe v mIoU rovnym 68.94%. Duvodem tohoto netispéchu
muze byt fakt, ze sit obsahuje operace pro zmenseni velikosti vstupniho obrazu na 1/2, 1/4 a
1/s puvodni velikosti. Pokud tyto operace aplikujeme na rozméry vstupnich dat (512 x 256),
ziskdme pro nejmensi vétev velikost 64 x 32 pixelt. Na tyto snimky pak jsou dale aplikovany
konvolu¢ni a pooling vrstvy sité, tim padem ziskdni informaci o mensich objektech (nebo
tenkych objektech) je témér nemozné.

Analyza vysledkti Po rozboru vysledka trénovani siti byl zjistén fakt, ze rozdily mezi

upravenymi architekturami a zdakladnimi u obou trénovanych siti jsou velmi malé. Za tuto
skutecnost muze vice faktorti. Prvnim z nich je, ze vSechny sité jsou trénovany na dané pa-
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Obréazek 5.4: Priibéh chybové funkce a mloU na testovaci a valida¢ni fazi pro sité ICNet,
ICNetWarp2 a ICNetWarp12

chyba  val chyba ‘ mloU [%]  val mloU [%] ‘ trénovano

ICNet 3.08 3.35 70.37 68.05 ‘ 0d16h
ICNetWarp0 3.19 3.43 69.32 67.38 1d05h
ICNetWarpl 3.17 3.42 69.35 67.82 1d06h
ICNetWarp2 3.16 3.38 69.48 68.04 1d06h
ICNetWarp12 3.13 3.28 69.87 68.94 1d05h
ICNetWarp(012 3.16 3.41 69.65 67.91 1d05h

Tabulka 5.3: Vysledky kvantitativniho experimentu trénované sité ICNet a upravenych siti
modulem NetWarp

rametry piili§ kratkou dobu a tim padem jsou vSechny nedotrénované (underfitted). Béhem
trénovani sité vhodné konvergovaly (co je mozné vidét na grafech u danych siti), nicméné
omezeni 150 epoch neumoznilo zkonvergovat do nejlepsiho minima chybové funkce. Dru-
hym problémem téchto experimentu je, Zze vSechny sité maji odliSnou architekturu a volit
jedno nastaveni parametri nemusi znamenat, ze sité zkonverguji stejnym tempem. V obou
pripadech mélo byt trénovani ponechano delsi dobu pro vice epoch, nicméné z davodu, ze
trénovani jednoho modelu trvalo déle nez jeden den (u nékterych warpovacich modelu déle
nez dva dny), zkouSeni ruznych hyperparametri bylo velmi obtiZzné a je mozné, Ze nebyly
zvoleny nejlepsi parametry pro trénovani.

Kvalitativni experiment

Po prozkoumani vysledki predchoziho experimentu bylo zjisténo, ze sit ICNet dosahuje
horsiho mIoU (68.05%) nez sit SegNet (72.17%), coz dle originalnich praci téchto architektur
meélo byt opacéné (viz méfeni v sekci 2.4). Z tohoto divodu byl proveden druhy experiment,
ktery si kladl za cil natrénovat vybranou sif lepSim zptsobem a porovnat ji vici sité bez
vyuzivani videa. Pro tento ptipad byla pro experimenty pouzita sit ICNet. Pro trénovani byl
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Vstup

ICNet

ICNetWarp0

Rozdil

Obréazek 5.5: Kvalitativni vysledky na demo video sekvenci datové sady Cityscapes. Shora
predstaveny vystupy sité ICNet, ICNet Warp0 a nakonec rozdil téchto vystupt.

pouzit optimalizator Adam s parametry bylo Ir = 0.001 bez umélého snizovani learning rate.
V tabulce 5.4 je mozné vidét dosazené vysledky a na obrazku 5.5 vystupy sité. Lze vidét, ze
sité dosahly podstatné lepsi mIoU (nad 80%). Toto mIoU je vuéi origindlnim pracim vyssi
z divodu mensiho vstupu a tedy ztraty detailt pixelid, které by jinak na velkém rozliseni
chybély. Nejlépe ze vyzkouSenych siti dopadla architektura ICNetWarp0. Rozdil mezi siti
vyuzivajici video a zékladni je mozné vidét napriklad u tenkych objektt jako jsou sloupy ¢i
dopravni znacky. Také jsou v nékterych ptripadech zcela eliminovany chybné segmentované

Casti.
chyba  mloU [%] \ val chyba  val mIoU [%]
ICNet 0.572 89.31 0.968 84.41
ICNetWarp0 0.499 90.77 0.887 85.88
ICNet Warp2 0.826 90.84 0.912 85.37
ICNetWarp012 0.674 87.76 0.878 85.76

Tabulka 5.4: Vysledky kvalitativniho experimentu na siti /CNet testované na datové sadé
Clityscapes
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo, za pomoci hlubokych neuronovych siti, klasifikovat objekty v obraze
pouli¢ni scény. Ulohu je mozné fesit dvéma zpiisoby, a to detekovat objekty ve scéné a zis-
kat tak ohranicujici obdélniky danych objektt, nebo provadét segmentaci celého vstupniho
obrazu. Tyto zpusoby ziskdavani rtuzné miry informace z klasifikac¢nich algoritmi byly roze-
brany spolu s existujicimi pristupy k dané problematice. Pro ucely této prace byl zvolen
druhy ze zminovanych algoritmu, sémantickd segmentace obrazu, diky jeji vétsi informacni
piinosnosti. Jednim z pozadavkl bylo pouziti klasického obrazu z monokuldrni kamery bez
pouziti specializovanych zafizeni. Vétsina dnesnich feseni segmentacnich neuronovych siti
pracuje s jednotlivymi obrazky a trend pouzivani videa je teprve na vzestupu. Na zdkladé
toho byl cil prace rozsiten o pracovani s video sekvencemi misto obrazkd a vyuziti poten-
ciadlnich informaci, které se mezi snimkami videa mohou vyskytovat. Diky této skutecnosti
jsou v kapitole 2 popsana jak existujici feseni pracujici s obrazky, tak pro praci s videem.

Vyuziti videa stavi na praci Gadde a spol. [7], kde byl pouzit princip warpovani aktivac-
nich map pomoci optického toku mezi dvéma po sobé jdoucimi snimky videa. Na zdkladé
téchto informaci byly implementovany dva moduly, jeden pro upraveni optického toku a
druhy pro nasledné warpovani aktivacnich map v riznych vrstvach neuronové sité. Tyto
moduly pak upravuji dvé architektury neuronovych siti—SegNet-Basic a ICNet. Na téchto
sitich nasledné byly provadény experimenty pro ovéreni funkcénosti prace s videem a za-
roven pro stanoveni relativnich rozdili tspésnosti mezi zdkladnimi architekturami a témi
pouzivajici video. Hypotéza pouziti optického toku pro zlepseni segmentace na videich byla
potvrzena a sité upraveny témito moduly dosahuji lepsich vysledki.

Béhem této prace jsem narazil na nékolik problémt, které by mohly byt prinosné pristim
fesitelim. Nejvétsim problémem bylo hardwarové omezeni ve formé starsich grafickych karet
na dostupnych vyvojovych prostiedich. V této praci bylo pouzito nékolik pocitact k vyvoji,
nejvice vsak vypocetni grid Metacentrum, na kterych jsou starsi grafické karty. Toto omezeni
déle implikovalo znesnadnéni praci se segmentacnimi sitémi, jelikoz nebylo mozné pouzit
originadlni architektury nejnovéjsich siti a bylo treba se zamérit na vice pamétoveé efektivni
architektury. I pres zuzeni vybéru siti byl problém s paméti grafickych karet, co vytustilo
v pouziti zmensenych rozmért vstupnich videi a tim nemoznost pfimého porovnani vysledku
modelu s jejimi origindlnimi pracemi.

Do budoucna by bylo vhodné natrénovat zminované sité delsi dobu, co by umoznilo
presnéjsi ndhled do vysledkl video segmentace. Vhodnym experimentem by bylo trénovat
sité na lepsim hardwaru a v plném rozliseni a porovnat tak, jak video informace ovliviiuji
klasické architektury pracujici s obrazky. Z hlediska rozsifeni funkcionality zminovanych siti,
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bylo by mozné otestovat pouziti vice snimkt do minulosti, pfipadné na zakladé minulosti
predikovat budouci snimek, ktery by mohl byt pouzity pro aktudlni krok videa.

Co se tyka segmentac¢nich neuronovych siti pro simulaci lidského vidéni pro pouziti
v samoriditelnych vozidlech, situace z dnesniho hlediska neni dle mého nazoru velmi pou-
zitelna. I pres to, ze nejmodernéjsi sité dosahuji velmi dobrych vysledki a vznikaji velké
datové sady, které umoznuji spravnou generalizaci pro vSechny mozné situace na silnicich,
v nékterych pripadech je vysledek segmentace velmi chaoticky, co by mohlo systém vozidla
mast. Jako vhodny priklad uziti vSsak vidim v blizké budoucnosti pouziti téchto systému
jako doprovodné systémy pro ridice vozidel, kterymi mizou byt napiiklad systém varovani
pri sjizdéni mimo vozovku ¢i pomocné informace o objektech v neprehlednych situacich
béhem Fizeni.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

doc zdrojové kody technické prace a samotnd prace v PDF
results ukazky testovacich videi
src zdrojové kédy pouzité k trénovani a testovani neuronovych siti
weights vahy natrénovanych sit

video.mp4 video prezentace této prace
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