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Abstrakt

Tato prace se vénuje problematice klasifikace modelu automobilu z obrazu. Popisuje nékolik
metod, jako konvoluéni neuronové sité, metody omezené na predni/zadni pohled a metody
vyuzivajici 3D CAD modely. Z téchto pristupi si vybird konvolu¢ni neuronové sité, kterym
se dale vénuje. Prace obsahuje popis jednotlivych vrstev, ze kterych se takova sit sklada. V
praktické ¢dsti je popsdn postup, jakym byl vytvoren klasifikator, ktery mé presnost 80,7 %.
Pro ucely ovéreni funkénosti byla vytvorena datova sada obsahujici 1034 fotografii. Prace
dale experimentuje s riznymi architekturami a vyhodnocuje jejich presnost. Soucasti prace
je program, ktery diky detektoru automobilu najde ve videu vozidla a v daném videu je
oznaci ¢tvereckem a popisem modelem automobilu.

Abstract

This thesis deals with classification of a car model from an image. It describes several
methods, such as convolutional neural networks, methods limited to the fron/rear view and
methods using 3D CAD models. From these approaches it chooses convolutional neural
networks, which it further deals with. The work contains a description of the individual
layers of which such a network consists. The practical part describes the procedure by
which the classifier, that has an accuracy of 80.7 %, was created. A dataset containing 1034
photos was created to verify functionality. The work further experiments with different
architectures and evaluates their accuracy. The work contains a program which, thanks to
the car detector, finds the vehicle in the video and marks it with a square and a description
of the car model in the given video.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je vytvorit klasifikdtor, ktery na zakladé fotografie automobilu urci, o
ktery model automobilu se jedna. Takovy klasifikator se da pouzit napr. ke zjistovani sta-
tistik o vozovém parku, nebo mize byt pouzivin bezpecnostnimi slozkami k automatické
kontrole zdkazu vjezdu riznym typtim vozidel (napf. SUV do center mést nebo kamio-
nium na dalnice). Tato prace se zaméruje na fotografie z dohledové kamery, které jsou dnes
bézné umistény na mytnych branach nebo na stozarech lamp. Pro vyuziti tohoto feseni tedy
nebude nutné instalovat dodateéné kamery nebo jind zarizeni, je plné funkéni pri vyuziti
dnesni infrastruktury a s béznymi vypocetnimi kapacitami. Vysledny klasifikator by mél
rozliSovat mezi vyrobcem a modelem automobilu.

Musel jsem se vyporadat s hledanim existujicich pristupi ke klasifikaci modelu auto-
mobilu. Potreboval jsem najit takovy zptusob, ktery bude umét rozliSovat mezi co nejvétsim
mnozstvim t¥id s co nejvétsi presnosti. Ruku v ruce s hledanim vhodnych pristupti jsem
hledal vhodnou datovou sadu, kterd by obsahovala fotografie aut, jez se podobaji pohledu
z dohledovych kamer na stozarech podél silnic. Dalsim kritériem pro hledanou datovou
sadu bylo, ze by méla vzniknout v Evropé, protoze slozeni vozovych parkili v Evropé a
napiiklad v USA je znacné odlisné. Volbu pristupu ke klasifikaci a volbu datové sady jsem
nevnimal jako dva samostatné procesy, nybrz pro kazdou metodu jsem hledal vhodné da-
tové sady. Po nalezeni vhodné datové sady a vybrani pristupu, ktery pouziji, jsem hledal
technologie, na kterych tento klasifikator postavim. Pouzité technologie jsem vybiral tak,
aby byly dostatecné vysokodrovinové a aby mi, jakozto vyvojari, co nejvice usnadnily praci.
Po vybrani technologii jsem hledal prostredky, na kterych tyto technologie spustim. Tréno-
vani klasifikatoru je obecné vypocetné narocné, obzvlast pro obrazova data. Nejprve jsem
zkousel trénovani na bézném notebooku, poté jsem pridal akceleraci pomoci grafické karty.
Vyzkousel jsem cloudové vypocetni zdroje komercnich firem a nakonec i narodni grido-
vou infrastrukturu — Metacentrum. Po vybrani piistupu, datové sady i technologii jsem
klasifikdtor navrhl a natrénoval. Navrhl jsem vlastni architektury, ale taky jsem piebiral
architektury jiz existujici. Provedenim mnoha experimenti jsem se snazil dosdhnout co
nejlepsi tspésnosti mého fesSeni. Povedlo se mi dosdhnout tspésnosti 80,7 %.

V ramci této prace jsem vytvoril vlastni diléi datovou sadu, kterda obsahuje 1034 fo-
tografii automobild z 36 raznych trid. Tato datova sada je vhodna pro ovéreni schopnosti
generalizace klasifikatoru. Mé feseni mélo na této vlastni datové sadé Top-5 tispésnost
93,5 %. Data jsem ziskéval z videozédznamu, ktery jsem poridil v Brné. Fotografie automo-
bili jsem ziskal automaticky diky detektoru vozidel. Jednotlivym fotografiim jsem nasledné
rucéné priradil tridu.



Prvni dvé kapitoly této prace se vénuji teoretické casti. Zbyvajici kapitoly popisuji mé
feSeni a vyhodnoceni tspésnosti. V kapitole 2 rozebiram existujici pristupy k problému
klasifikace modelu automobilu z obrazu. Uvadim t¥i moznosti: konvolucni neuronové sité,
metody omezené na predni/zadni pohled a metody zaloZzené na 3D CAD modelech. Ve
zbytku této prace se zamérim na praci s konvoluénimi neuronovymi sitémi. V kapitole 3
popisuji jednotlivé ¢asti, ze kterych se takova sit sklada. Kapitola 4 obsahuje popis, jak
jsem postupoval pri tvorbé a trénovani mého klasifikdtoru. V této kapitole se mimo jiné
zabyvam pouzitymi technologiemi, které jsem si pro tvorbu klasifikatoru vybral (Python,
Tensorflow, OpenCV...). Tvorbou vlastni datové sady se zabyvam v kapitole 5. V této
kapitole se zabyvam také vyhodnocenim tispésnosti mého vysledného klasifikatoru na vlastni
datové sadé. Na zavér v kapitole 6 provadim experimenty, béhem kterych se zaméruji na
architekturu konvolu¢ni neuronové sité a tpravy trénovacich dat.



Kapitola 2

Existujici pristupy k rozpoznani
modelu automobilu v obraze

V nasledujici kapitole budou nastinény znamé moznosti, jak se s problémem klasifikace mo-
delu automobilu miizeme vyporadat. Pod pojmem klasifikace modelu automobilu myslime
rozpoznani vyrobce, modelu a generace (roku vyroby) daného automobilu. Tato kombinace
je také nékdy oznacovana jako , jemnozrnna“ klasifikace.

Ukol jemnozrnné klasifikace modelu automobilu se oproti jingm klasifikaénim tlohdm
miize oprit o to, Ze vSechny automobily maji urcité spoleéné vlastnosti. Nékteré metody
se spoléhaji na detekci registracni znacky a klasifikaci objektt kolem ni, jiné metody se
spoléhaji na svétlomety a néazarnikovou oblast. Na druhou stranu pristupy nezavislé na
thlu pohledu se nemohou spolehnout na detekei téchto ¢asti automobilu.

Problémem pri klasifikaci modelu automobilu je to, zZe jsou si mnohé modely automobil
vizualné velmi podobné.

2.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité jsou systémy, na jejichz vstupu je obrazek a na vystupu je pre-
dikce tridy. V porovnani s tradi¢nimi zpusoby, které jsou zavislé na rucné navrzené extrakeci
priznaki, konvolu¢ni neuronové sité provadi extrakci priznaki automaticky.

Prace Fine-Grained Vehicle Model Recognition Using A Coarse-to-Fine Convolutional
Neural Network Architecture [12] ke klasifikaci modelu automobilu pouziva konvolu¢ni neu-
ronové sité a SVM Kklasifikdtor [11]. Tento model je omezen na celni pohled. Nejprve se na
vstupnim obrazku identifikuji ¢asti pomoci konvoluéni neuronové sité. Dalsi dvé konvolucni
sité slouzi ke klasifikaci svétlomett a naraznikové zény. Vystupy téchto tii neuronovych siti
slouzi jako vstupy do SVM klasifikdtoru, ktery tvori findlni predikci. Autofi této metody
dosahli tspésnosti 98,29 % pri rozlisovani 281 tiid automobiltl.

Metoda popsand v ¢lancich [34] a [36] ke klasifikaci vyuziva konvoluéni neuronové sité.
Vylepsenim tohoto postupu je iprava fotografie pred samotnym vstupem do neuronové sité,
kdy se provadi operace unboz. Nejprve se kolem automobilu sestavi 3D kvadr (bounding boz),
tyto boxy umozni identifikovat predni/zadni (F), boc¢ni (S) a stfesni sténu (R) vozidla.
Stény tohoto 3D bounding boxu jsou v operaci unbox pouzity k normalizaci fotografie
automobilu, béhem které se tyto stény ,rozbali“ do roviny (U). Horni levd podmatice je
vyplnéna nulami. Ukazka této metody je na obrazku 2.1.



Obrazek 2.1: Priklad vstupni fotografie (vlevo), 3D bounding box (uprostfed) a normalizo-
vaného obrazku po provedeni unbox metody (vpravo). Prevzato z [34].

U= (g g) (2.1)

Konstrukce 3D bounding boxu okolo automobilu na pivodni fotografii je kritické pro
spravné fungovani této metody. Prace Automatic Camera Calibration for Traffic Understan-
ding [10] pFinasi zpusob, jak tyto bounding boxy automaticky ziskat na zékladé informace
o konturach vozidla.

Ve vyse zminénych ¢lancich [34, 36] autofi dosahli zlepSeni dspésnosti klasifikace u
urcitych architektur konvolu¢nich neuronovych siti az o 12 procentnich bodt.

2.2 Metody omezené na predni/zadni pohled

Metoda popsand v ¢élanku Multi-class Vehicle Type Recognition System [8] je omezend na
fotografie predni nebo zadni strany automobilu. Principem této metody je detekce pozna-
vaci znacky automobilu a extrakce priznaku v okoli kolem poznavaci znacky. Tyto priznaky
(jako svétla, naraznik, obrysy vydechu chladice atd...) se ukazaly jako dostate¢né diskri-
minativni.

Tato metoda pracuje pouze s ¢ernobilymi obrazky. Kazdy model automobilu ma svij
prototyp (obrazek predni/zadni strany). VSechny prototypy maji pfedem dany rozmér, v
tomto pripadé 600 x 252 pixeld. Na trénovacim obrazku se nejprve detekuje poznavaci
znacka. Pozice znacky je popséna ¢tverici bodu (rohu znacky) {4, B,C,D}. Poté je na
obrazek aplikovana transformace, po které budou rohy znacky na pozadovanych bodech
{A",B',C’, D'}. Priklad prototypu je na obrazku 2.2. Na tento prototyp se pouziji Sobe-
lovy filtry k ziskdni sméru a velikosti gradientu v kazdém bodé. Pro klasifikaci modelu
automobilu je pouzity algoritmus nejblizsiho souseda.

Ptistup popsany v ¢lanku Vehicle model recognition using geometry and appearance of
car emblems from rear view images [26] je omezen na pohled na zadni stranu automo-
bilu. Metoda nejprve detekuje poznavaci znacku automobilu a normalizuje fotografii po-
moci transformace popsané vyse. Postup se sklada ze tfi kroka. V kazdém kroku se vybér
moznych tiid omezuje, az nakonec v poslednim kroku je vybrana jedna ttida. Nejprve se
klasifikuje vyrobce automobilu podle loga, poté je urcen model automobilu omezeny vybé-



Obréazek 2.2: Priklad vstupni fotografie a jeho prototypu. Prevzato z ¢lanku Multi-class
Vehicle Type Recognition System [8].

rem modelt daného vyrobce, nakonec se urci generace (rok vyroby) podle geometrie. Tato
metoda pouziva k extrakei pfiznaki histogram orientovanych gradienti (HOG) [9] a ke kla-
sifikaci pouziva linedrni SVM [11] klasifikdtor. Autori dosdhli dspésnosti 94 % na datasetu
obsahujicim 8 vyrobcu, 28 modelu a 52 riznych generaci (tfid).

2.3 Metody zaloZzené na 3D CAD modelech

Lin a kolektiv ve své praci Jointly Optimizing 3D Model Fitting and Fine-Grained Clas-
sification [24] navrhli iterativni algoritmus skladajici se z nésledujicich kroku (viz obrazek
2.3):

1. Novy obrazek na vstupu

2. Detekce ¢asti automobilu pomoci DPM (Deformable part model) [13]

3. Odhad orientacnich bodii v obraze vytvoreny predtrénovanym regresnim modelem
na zakladé odhadnutych ¢asti z bodu 2, inicializace 3D modelu predikované tridy
ndhodnym 3D modelem

4. Porovnani orientacnich bodt z 3D modelu s orienta¢nimi body z obrazu

5. Extrakce pfiznaki s vyuzitim histogramu orientovanych gradienti (HOG) [9] a Fisher
vektoru [28]

6. Novy odhad tfidy podle Support Vector Machine (SVM) [11], nac¢teni 3D modelu nové
predikované tridy, skok na bod 4, dokud model nekonverguje

Tato metoda je pouzitelnad pro fotografie porizené z libovolného thlu, coz je podstatna
zména oproti metodam zalozenych na detekci poznavaci znacky automobilu (viz kapitola
2.2). Problémem této metody je niro¢né vytvareni datasetu, ktery je potfeba k vytvoreni
dostatecné robustniho modelu. Dataset vytvoreny pro tento vyzkum (FG3DCar) [24] ob-
sahuje 300 obrazkt ze 30 tiid. Na kazdém obrazku bylo ru¢né vyznaceno 64 orientacnich
bodi. Pro kazdou tfidu musi byt dostupny odpovidajici CAD model. Vytvareni datasetu
pro konvoluéni neuronovou sit (viz kategorie 3) je snazsi, protoze staci zaradit fotografii do
jedné z trid.



Predikovand trida

Obrazek 2.3: Princip iterativniho modelu zalozeném na 3D CAD modelech. Prevzato z
¢lanku Jointly Optimizing 8D Model Fitting and Fine-Grained Classification [24].



Kapitola 3

Konvoluéni neuronové site

Pro klasifikaci obrazu jsou vhodné konvoluéni neuronové sité [27]. Projekt ImageNet [21]
vytvoril databazi pro klasifikaci obrazkii do 22 000 riiznych t¥id. Databdze ImageNet!' ob-
sahuje vice nez 14 miliont lidmi kategorizovanych obrazkt, které jsou realné a ve vysokém
rozligeni (primérné 482 x 418 px?). Od roku 2010 se kazdoroéné kona soutéz The ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) [30], které se pravidelné zucastnuji
zastupci vyznamnych védeckych i prumyslovych instituci. Jednim z problému, které se na
ILSVRC tesi, je klasifikace obrazu. VSechny tymy dostanou urc¢itou podmnozinu ImageNet
databaze, na které trénuji své modely. Kazdym rokem se lispésnost vitézného modelu zlep-
suje a dnes je presnost téchto modelt dokonce lepsi nez presnost ¢lovéka [17]. V roce 2012
byl v klasifikaci obrazu poprvé nejlepsi model, ktery pouzival konvolu¢ni neuronové sité.
Tento model — AlexNet [18] — i vitézové v letech nésledujicich (jako VGG [33], GoogLeNet
[39], ResNet [19] a dalsi. . .) pouzivaji konvoluén{ neuronové sité. Uspésnost vybranych mo-
delii spolu s tuspésnosti ¢lovéka (5 %) je zobrazena na obrazku 3.1, ktery zobrazuje Top-5
chybovost, coz je pravdépodobnost, ze dany model nezaradil spravnou tfidu mezi 5 neprav-
dépodobnéjsich ttid. Pro vyjadreni pravdépodobnosti, Zze model nedal spravné tiidé nejvyssi
skore, se pouziva pojem Top-1 chybovost.

V konvoluénich neuronovych sitich se vstupni vektor posila do konvolucni vrstvy, kde
probiha 2D konvoluce. Vysledek konvoluce se po aplikaci aktivacni funkce (typicky ReLu)
déle posila do tzv. pooling vrstvy, kde se snizuje velikost dimenzi. Bloky tvorené konvoluéni
vrstvou, aktivac¢ni funkci a pooling vrstvou se typicky nékolikrat opakuji. Vysledek posledni
konvoluéni vrstvy se prevede do 1D vektoru (Flatten vrstva) a tato data jsou vstupem
do piné propojené vrstvy nasledované aktivacni funkci. Plné propojenych vrstev spolu s
aktivacni funkci mize byt vice. Posledni plné propojena vrstva je nasledovana aktivacéni
funkci Sigmoid a méa takovy pocet neuroni, kolik existuje rtiznych t¥id v klasifikacni tloze.
Detailni popis jednotlivych vrstev najdete nize v této kapitole.

V kapitole 4 se budeme zabyvat pravé pouzitim konvolu¢nich neuronovych siti pro tlohu
klasifikace modelu automobilu v obraze. Budeme postupovat obdobné, jako kdybychom
chtéli natrénovat sit na dataset Imagenet.

http://www.image-net.org
“https://devopedia.org/imagenet
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Obréazek 3.1: Chybovost vybranych konvoluénich siti. Zdroj dat: edge-ai-vision.com [5]

3.1 Konvoluce pro pocitacové vidéni

Konvoluéni vrstva slouzi k vytvoreni mapy priznaku (feature map). Konvoluce pfiblizuje
princip klasifikace obrazu tomu, jak lidsky mozek klasifikuje obraz. [15] Clovék vétsinu dat
zahodi a pracuje pouze s priznaky. (Pri identifikaci obliceje to muze byt nos, tsta, oko a
podobné. .. ) Matematicky zépis 2D konvoluce najdeme v rovnici 3.1, kde I je vyska a J je
sitrka konvoluéniho jadra.

I—1 J—1
2 2
ylk, ] = ylk, 0 =k, 1) = Y > blm,njzlk —m,1—n] (3.1)
m=151 p=J-1
1 2 1
H=(0 0 0 (3.2)
-1 -2 -1

Prikladem matice konvolu¢niho jadra je matice H z rovnice 3.2. Tato matice je tzv.
Sobeltv operator a slouzi jako detektor horizontalnich hran. Piiklad aplikace Sobelovych
operatortl je na obrazku 3.2. Upravou vah v konvoluénim jadru miizeme ziskat detektor
hran v libovolném sméru. Pokud se posuneme hloubéji do konvoluéni neuronové sité, nasle-
dujici vrstvy se mohou aktivovat pouze, pokud detekuji urcity vzor. Napr. ur¢itda mnozina
hran, ktera tvori dany vzor. Tyto vzory pak jsou vstupem pro dalsi vrstvy neuronové sité,
které z téchto vzorti mohou tvorit komplexnéjsi vzory, nebo rovnou celé objekty. Takto se
tvori priznaky, které jsou poté vstupem do plné propojené vrstvy. V kontextu konvolucnich
neuronovych siti se nékdy o konvolu¢nim jadru hovoti jako o detektoru priznaki.

V konvoluc¢nich neuronovych sitich se v konvolu¢nich vrstvach pouziva vicero konvoluc-
nich jader. Vystupem této vrstvy je nékolik pfiznakovych map (pro kazdé konvoluéni jadro
jedna). Béhem procesu trénovani (vit kapitola 3.6) se konvolu¢ni jadra méni podle potieb.
Béznym prikladem rozméru konvoluéniho jadra pouzivanym v konvoluénich neuronovych
sitich je filtr o rozméru 3 x 3 x 3, ktery predstavuje 3 x 3 filtr pres vSechny 3 barevné



Obrazek 3.2: Lenna a aplikace detektoru horizontalnich hran (uprostfed) a vertikdlnich
hran (vpravo). Pfevzato z ¢lanku Introduction to Convolutional Neural Networks [43].

slozky najednou. Konvoluéni jadra s takovym rozmérem miizeme najit tfeba v siti ResNet
[19], ktera obsahuje desitky takovychto konvolu¢nich vrstev. Dalsimi béznymi rozméry jsou
5x5a7x7.S konvolucnimi jadry vétsich rozméru se v konvoluénich neuronovych sitich
setkdvame vyjimecné. Konvoluéni vrstvy typicky byvaji nasledované aktivacni funkci ReL U
[25] kvuli potlaceni linearity.

Konvoluéni vrstva muze taky snizovat rozméry dat. Pokud nastavime krok (strides)
vyssi nez 1, vyrazné zredukujeme rozméry. Pro krok 2 se vyska i sitka snizi na polovinu.
Této vlastnosti se ale spise vyuziva u nasledujici pooling vrstvy.

3.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva (nékdy téz subsamplingova vrstva ¢i sdruzovaci vrstva) v konvoluénich neu-
ronovych sitich zajistuje invarianci vici posunu a do velké miry je zodpovédna za schopnost
generalizovat pri klasifikac¢nich tlohach. Pooling vrstva redukuje mnozstvi parametrt prou-
dicich v siti, coz je vidét na obrazku 3.4.

Na vstupu pooling vrstvy je vystup predchozi vrstvy (zpravidla konvoluéni vrstvy —
priznakovd mapa). Pooling pii kazdém kroku pracuje pouze s odpovidajici podmatici pri-
znakové mapy, z ni vybere maximalni hodnotu a tuto hodnotu pak ulozi na odpovidajici
misto na vystupni matici mapy sdruzenych ptiznakt. Poolingu existuje vice druhi. V praxi
se nejvice pouziva max pooling, ktery vybird maximéalni hodnotu z dané podmatice. Dal-
sim typem je average pooling, ktery pocita aritmetricky priamér hodnot v dané podmatici.
Sum pooling vyrobi z dané podmatice soucet vsech hodnot (sumu). Nézorny priklad max
poolingu je na obrazku 3.3.

Velikost masky je ¢asto 2 x 2 (napt. pro sit ResNet [19]). Dalsim parametrem této vrsty
je krok (strides), se kterym se tato maska ,posouva“ po vstupni matici. Vyhodou poo-
ling vrstvy je, ze zachova informaci o vyskytu priznaka, které nas zajimaji. Tento vyskyt
priznaka je ve vystupni matici reprezentovan vysokymi hodnotami. Zaroven se pouzitim
pooling vrstvy zbavime vétsiny informaci o priznacich, které nehledame, coz je dobra pre-
vence proti pretrénovani.
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Obrézek 3.3: Piiklad max poolingu. Prevzato z computersciencewiki.org [2].
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Obrazek 3.4: Ukazka zmenseni toku dat v siti diky pooling vrstvé. Pfevzato z computer-
sciencewiki.org [2].

3.3 Plné propojena vrstva

Po posledni pooling vrstvé je nutné data transformovat tak, aby mohla byt pouzita jako
vstup do plné propojené vrstvy. Toto ndm zajisti tzv. Flatten vrstva (zplostujici vrstva),
kterda hodnoty z priznakovych map umisti do jednoho vektoru.

Vystup flatten vrstvy jde do klasické neuronové site. Ta se skladd ze vstupni vrstvy,
plné propojené vrstvy (nékdy tzv. skrytd vrstva) a vystupni vrstvy. Schéma neuronové sité
je na obrazku 3.5. Ukolem téchto vrstev je vytvorit predikei tiidy na zdkladé informaci o
priznacich, které byly zjistény v konvolucnich vrstvach. Kazdéa vrstva se skldda z predem
daného poc¢tu neuront. Kazdy neuron je propojeny se vsemi neurony v predchozi vrstveé.
Vystupni vrstva ma tolik neuront, kolik t¥id pozadujeme klasifikovat. Za vystupni vrstvou
byva jesté aktivacni funkce softmax, kterd zarudi, ze soucet vystupti z téchto neuronti bude
roven 1 a tyto vystupy tedy muzeme brat jako pravdépodobnosti. Vyslednou hodnotu pak
bereme jako pravdépodobnost, ze obrazek na vstupu odpovida prave té tiidé, kterou dany
neuron reprezentuje. Za ostatnimi plné propojenymi vrstvami byva aktivacéni funkce ReL U
[25] kvuli potlaceni linearity.

11



Obrézek 3.5: Ukdzka plné propojené vrstvy (vlevo) a stejnd sit po aplikaci dropout (vpravo)

3.4 Dropout

Dropout vrstva je aktivni pfi trénovani sité a jejim tcelem je ignorovat uréitd data s pre-
dem danou pravdépodobnosti. Na vystupu dropout vrstvy jsou stejné informace jako na
jejim vstupu, ale pti kazdém stadiu trénovani se vyberou informace, které se ,zakryji“ pro
nasledujici vrstvu. Ukézku pouziti dropout vrstvy mizeme vidét na schématu z obrazku
3.5 (vpravo). Dropout vrstva se vkladd mezi jednotlivé plné propojené vrstvy, ale v konvo-
luénich neuronovych sitich se casto vkladé také za pooling vrstvu, kde tvori Sum v obraze.

Smyslem pouziti dropout vrstvy [37] je zabranéni pretrénovani (overfitting). Pokud se
pri trénovani pouzije dropout, tak neuronova sit mé tendenci rozpoznat vice robustni pri-
znaky, které jsou uzitecné pii pouziti s mnoha ndhodné vybranymi podmnozinami zbylych
neuront. Pouziti dropout vrstvy miuze az zvojnasobit pocet iteraci potfebnych ke konver-
genci. Na druhou stranu proces trénovani je pro jednotlivé etapy rychlejsi, nez pri pouziti
vSech neuroni z predchozi vrstvy [7]. Dropout vrstva ma jeden parametr a tim je pravdé-
podobnost, se kterou dojde k ,zakryti* daného neuronu.

3.5 Global average pooling vrstva

Global average pooling vrstva [23] (zkrdcené nékdy GAP) je vrstva pouzitd v architekturdch
GoogLeNet a jinych z ni vychazejicich (viz kapitola 4.4.2). Jedna se o vrstvu, kterd se
nachdzi misto plné propojenych vrstev (tzn. za posledni konvoluéni vrstvou nebo za posledni
pooling vrstvou). Nevyhodou plné propojenych vrstev na konci konvenénich konvoluénich
neuronovych siti je, ze maji ptili§ mnoho parametri, je vypocetné (a ¢asové) narocné je
natrénovat a navic maji tendenci zptsobovat pretrénovani.

Hlavni myslenkou pouziti global average pooling vrstvy je vytvoreni jedné mapy pri-
znakt pro kazdou tfidu. V konvencnich architekturach (jako VGG16, ResNet, AlexNet. . .)
je vystup posledni konvoluéni vrstvy (vektor map priznaku) vstupem do plné propojenych
vrstev. Global average pooling ale kazdou mapu priznaka zpriaméruje, z kazdé mapy pri-
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Obrazek 3.6: Ukazka architektury konvolu¢ni neuronové sité s vyuzitim plné propojené
vrstvy (bez vyuziti global average pooling vrstvy)
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Obréazek 3.7: Ukazka architektury konvolu¢ni neuronové sité s vyuzitim global average poo-
ling vrstvy (bez vyuziti plné propojené vrstvy)

znaku vznikne jeden skalar. Tyto sklalary jsou sefazeny do vektoru a tento vektor pramérta
priznakovych map slouzi jako vstup do vrstvy, kterd aplikuje aktiva¢ni funkci softmax.

Vyhodou pouziti global average pooling vrsty je, Ze tato vrstva nemé zadny parametr,
ktery by se optimalizoval. Oproti tomu plné propojené vrstvy na konci konvencnich ar-
chitektur maji podstatny pocet parametri. Napt. v klasické VGG 16 architekrure (ktera
pouziva plné propojené vrstvy na konci, viz kapitola 4.4.2) tvofi parametry plné propoje-
nych vrstev 89,4% vsSech parametru. Tim, Ze snizime pocet parametru sité, zlepsime jeji
schopnost generalizace a snizime nachylnost k pretrénovani. Architektura ResNet k tomuto
problému pristupuje kompromisné tak, ze pouziva global average pooling vrstvu a za ni je
jedna plné propojena vrstva, kterda ma pro kazdou tfidu jeden perceptron s aktivac¢ni funkci
softmax.

Na obrazku 3.6 najdete schéma architektury konvoluéni neuronové sité, ktera pouziva
plné propojenou vrstvu pro porovnani s obridzkem 3.7, ktery znazornuje sit, kterd pou-
ziva global average pooling vrstvu. Na obrazku 3.8 je zndzornéno fungovani global average
pooling vrstvy.
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Obréazek 3.8: Schéma fungovani global average pooling vrstvy

3.6 Trénovani

Pod pojmem trénovani neuronové sité myslime proces, pfi kterém se upravuji parametry
neuronové sité (vahy, biasy) tak, abychom minimalizovali ztratovou funkci loss function
na daném trénovacim datasetu, ktery se skladd z trénovacich fotografii a jim odpovidaji-
cich oznaceni t¥id (label). Trénovani neuronové sité je iterativni proces, ktery se zklada z
dopredné propagace (forwardpropagation) a zpétné propagace (backpropagation) .

Doptedné propagace je proces, pfi kterém jsou neuronové siti predlozena nova data.
Jednotlivé neurony berou informaci z neuronii v predchozi vrstve, aplikuji svou transformaci
spolu s aktiva¢ni funkci a posilaji data do neurona v dalsi vrstvé. Jakmile se data dostanou
az do posledni vrstvy, tak v této posledni vrstvé vznikne predikce jejich tiidy. [40]

K vy¢isleni toho, jak dobré nebo $patné jsou predikce neuronové sité, se pouziva ztratova
funkce. Tato funkce méri to, jak ,vzdalené“ jsou predikované tiidy od trid skute¢nych. Tyto
skutecné tridy zname, protoze se jedna o uceni s ucitelem a skutecné tiidy jsou soucasti
trénovaciho datasetu. Trénovani neuronové sité je optimalizac¢ni tloha a nasim cilem je,
aby hodnota ztratové funkce byla rovna 0 (tzn. aby nebyl rozdil mezi predikovanymi a
skuteénymi tiidami).

Po spocitani ztratové funkce se hodnota této funkce propaguje zpatky do jednotlivych
neuront. Smérem od vystupni vrstvy, pres skryté vrstvy, az do vstupni vrstvy. Do riuznych
neuronu ve skrytych vrstvach se dostane riizna hodnota ztratové funkce podle toho, jak velky
podil na pivodni ztratové funkci mél dany neuron. Takto se informace o chybé dostane skrz
vSechny vrstvy. Kazdy neuron mé informaci o tom, jak velkym dilem se podilel na ptvodni
hodnoté ztratové funkce.

Nyni, kdyz kazdy perceptron (model neuronu) mé informaci o svém podilu na hodnoté
ztratové funkce, nastéava ¢as pro algoritmus zvany gradient descent [29]. Tento optimalizacéni
algoritmus méni parametry v neuronové siti malymi kroky opa¢nym smérem, nez je gradient
ztratové funkce. V tomto sméru se o¢ekava globalni minimum ztratové funkce. Tato iprava
parametri probihd pro kazdou davku dat (batch) podany neuronové siti pfi trénovani. Pti
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kazdé ddvece se smér gradientu (a tudiz i posunu argumentu sité¢) muze ménit. Toto se déje
iterativné pro vsechny davky dat ve vSech iteracich.

Trénovani probihd na trénovacich datech. Pro ovéreni uspésnosti na nevidénych datech
slouzi valida¢ni data. Validac¢ni data jsou typicky ¢asti datasetu, ktera neslouzi pro trénovani
sité, ale po kazdé iteraci se poslou k vyhodnoceni. Uspésnosti na téchto nevidénych datech se
rika validacni ispésnost. V idedlnim pripadé trénovaci i validacni ispésnost rostou v kazdé
iteraci a jejich hodnoty jsou podobné. Redlné ale casto dochézi k pretrénovani, které se
vyznacuje tim, zZe testovaci ispésnost je znatelné lepsi nez validac¢ni ispésnost. Pretrénovani
je znamkou toho, ze model nedokaze dobfe generalizovat. Zabranit pretrénovani se da napr.
zjednodusenim modelu, rozsirenim trénovacich dat, pouzitim data augmentation metod
(viz kapitola 4.5) nebo snizenim poctu iteraci na pocet, kdy jesté nedochézi k znatelnému
pretrénovani.
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Kapitola 4

Navrh reseni pro klasifikaci
modelu automobilu

Cilem této prace je implementovat klasifikator pro klasifikaci modelu automobilu. Tento
systém na vstupu dostane fotografii automobilu (potizenou z libovolného tihlu) a na vystupu
urci vyrobce automobilu a jeho model.

Tato prace je zamérena na klasifikatory implementované pomoci konvolué¢nich neuro-
novych siti v programovacim jazyce Python 3. Pro tvorbu téchto neuronovych siti budeme
pouzivat knihovnu Tensorflow, ktera zpristupnuje vysokoturoviiové rozhrani. Vypocty bu-
deme provadét ve vypocetnich centrech Google Colab a Metacentrum.

4.1 Datova sada

Mit vhodnou datovou sadu je klicové pro tlohy v oblasti strojového uceni. Existuje nékolik
datovych sad, které jsou uréené pro detekci vozidel, nebo pro klasifikaci modelu automobilu
pomoci ruznych metod (viz kapitola 2). Napr. dataset FG3DCar [24] obsahuje 300 foto-
grafii automobili, které jsou patfi¢né oznaceny typem automobilu pro jemnozrnnou klasi-
fikaci. Tento dataset je ale vytvoreny pro klasifikaci na zdkladé 3D CAD modeli. Obsahuje
mimo jiné ru¢né oznacené orienta¢ni body, které jsou pouzity pti klasifikaci s vyuzitim 3D
CAD modela. Dataset vytvoreny ke élanku Fxploiting effects of parts in fine-grained ca-
tegorization of vehicles [22] je zaméFeny na celni pohled na automobil, coz je k trénovani
klasifikatoru schopného klasifikace na fotografiich z libovolného thlu nevhodné.

Dataset Cars', ktery byl vytvoreny k ¢lanku 3D Object Representations for Fine-
Grained Categorization [20], obsahuje pres 16 tisic fotografii automobili z ruznych dhlu.
Yang [44] zvefejnil dataset CompCars”, ktery obsahuje ptes 136 tisic fotografif rozdélenych
do 1 700 trid.

Dataset BoxCars116k [35] je zaméfeny na pohled z dopravnich kamer, které mohou
byt umistény napr. na lampéach nebo mytnych brandch. Tento pohled je specificky vyssi
vyskou kamery a relativné malym rozlisenim automobilu. Fotografie zachycuji automobily
z ruznych 1hla pohledu (zepfedu, zboku i zezadu). Fotografie byly porfizeny z videozdznamu
vice nez 100 dopravnich kamer v Brné a okoli. Zachyceno na videu bylo pres 27 tisic vozidel.
Dataset obsahuje 116 tisic fotografii rozdélenych do 693 trid. Ukazku fotografii mizete vidét
na obrazku 4.1.

"http://ai.stanford.edu/~jkrause/cars/car_dataset.html
Zhttp://mmlab.ie.cuhk.edu.hk/datasets/comp_cars/index.html
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Obrézek 4.1: Série ndhodné vybranych fotografii z datasetu BoxCars116k

Pro ucely trénovani neuronové sité byla data rozdélena do mmnoziny trénovacich dat a
valida¢nich dat. Kazda z 137 kamer byla ndhodné pridélena do mnoziny trénovaci nebo
valida¢ni. Do trénovaci mnoziny se kamera pridala s pravdépodobnosti 60 %, do valida¢ni
mnoziny s pravdépodobnosti 40 %. Ttidy byly vytvoreny tak, abychom byli schopni urcit
vyrobce a model vozidla. Piikladem takovéto t¥idy je Skoda Fabia. Vyfazeny byly ty tiidy,
které mély v trénovacich datech méné nez 15 fotografii, nebo ve valida¢nich datech nemély
ani jednu fotografii. Celkem zbylo 99 tiid. V trénovacich datech bylo 68 775 fotografii a ve
validac¢nich datech bylo 24 388 fotografii.

4.2 Pouzité technologie

4.2.1 Python

Python® je programovaci jazyk, ktery mé Siroké moznosti vyuziti. Je to multiplatformni
skriptovaci jazyk s vysokou mirou abstrakce. Je silné dynamicky typovany. Pro strojové
uceni v Pythonu existuje velké mnozsti knihoven, které usnadnuji praci programatorovi
(napr. Keras, Pytorch, Scikit-Neural Network. . . ). Klasifikdtor popsany v této praci je im-
plementovan v jazyce Python 3.6.

4.2.2 Tensorflow

Tensorflow” je open source knihovna pro strojové uc¢eni. Tato knihovna vyuzivd systém
graft datovych toki, kde uzly daného grafu predstavuji jednotlivé matematické operace,
zatimco hrany predstavuji data (tenzory). Tato data ,proudi“ (flow) mezi danymi opera-
cemi. Knihovna Tensorflow byla ptivodné vyvijena spolecnosti Google, ta ji vsak v roce 2015
vydala vefejné jako open source projekt. Na Tensorflow je tfeba nahlizet jako na vypocetni
software, ktery mé zvefejnéné API rozhrani pro ruzné programovaci jazyky. Oficidlni API

3https://www.python.org
‘https://www.tensorflow.org
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model = Sequential([
Conv2D(16, 3, padding=’same’, activation=’relu’, input_shape=(64, 64 ,3)),
MaxPooling2D(),
Conv2D(32, 3, padding=’same’, activation=’relu’),
MaxPooling2D(),
Conv2D(64, 3, padding=’same’, activation=’relu’),
MaxPooling2D(),
Flatten(),
Dense(512, activation=’relu’),
Dense (1)

D

model . compile(
optimizer=’adam’,
loss=BinaryCrossentropy(),
metrics=[’accuracy’],

)

Vypis 4.1: Priklad pouziti knihovny Tensorflow pro vytvoreni konvoluéni neuronové sité.
Pfevzato z tensorflow.org [1].

rozhrani existuji pro Python a jazyk C. Bez zpétné kompatibility existuji rozhrani napt. pro
C++, Java, Javascript a mnoho dalsich. . . Tensorflow podporuje distribuované uceni na vice
jadrech procesoru zaroven. Pokud méame k dispozici grafickou kartu s architekturou CUDA
(grafické karty Nvidia), tak ndm Tensorflow umoziuje snadno akcelerovat vypocty na GPU.
Google také vyviji specidlni koprocesory TPU (Tensor processing unit), které jsou speciali-
zované na akceleraci strojového uceni. Tyto TPU koprocesory jsou vefejné dostupné online
na platformé Google Colab (viz kapitola 4.3.2). Knihovna Tensorflow podporuje akceleraci
pomoci TPU koprocesorti.

V ukézce kédu 4.1 je priklad pouziti knihovny Tensorflow pro vytvoreni konvoluéni
neuronové sité, kterd na vstupu prijima obrizky o rozméru 64 x 64 pixeltt s hloubkou 3
kandla. Na tento vstupni obrazek je aplikovdana 2D konvoluce (viz kapitola 3.1). P¥i této
konvoluci je pouzito 16 konvolu¢nich jader. Sitka i vyska konvoluénich jader je 3. Krok je
nastaven na 1. Na zavér je v této vrstvé aplikovana aktivacni funkce ReLU. V dalsi vrstve
probihd max pooling (viz kapitola 3.2). Pouzitd velikost mapy pro max pooling je 2 x 2.
Krok je nastaven na 2, takze se vyska i sitka vystupnich dat snizi na polovinu. Predchozi
kombinace konvolucni vrstvy a max pooling vrstvy se opakuje jesté 2x s tim rozdilem, ze
se v kazdé dalsi konvoluc¢ni vrstvé zdvojnasobi pocet konvolucnich jader. Za posledni max
pooling vrstvou se nachazi Flatten vrsta, kterd vstupni data umisti do jednoho vektoru.
Po ni néasleduje plné propojena vrstva (viz kapitola 3.3) s 512 neurony a aktivaéni funkei
ReL U. Poté nésleduje posledni vrstva, ve které je jeden neuron, ktery udava vysledné skore.

Tento model je vhodny pro binarni klasifikaci, protoze ve vystupni vrstvé je jeden per-
ceptron. Ve vysledném klasifikdtoru pouzijeme pro kazdou tfidu jeden perceptron v posledni
plné propojené vrstvé, ktery bude udavat pravdépodobnost dané ttidy.

Knihovna Tensorflow mimo jiné usnadriuje implementaci data augmentation (viz kapi-
tola 4.5). Doslova jednim fadkem kédu se implementuji techniky jako horizontalni/vertikalni
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image_generator = tf.keras.preprocessing.image.ImageDataGenerator (
rescale=1./255,
rotation_range=40,
width_shift_range=0.2,
height_shift_range=0.2,
shear_range=0.2,
zoom_range=0.2,
horizontal_flip=True,
fill mode=’nearest’,

)

Vypis 4.2: Priklad pouziti knihovny Tensorflow pro aplikaci vybranych data augmentation
technik. Pfevzato z tensorflow.org [3].

prevriceni, ndhodnd zména saturace, ndhodna zména jasu, ndhodna rotace nebo ndhodné
ofiznuti obrazu.

V ukazce kédu 4.2 je priklad pouziti vybranych technik data augmentation. Pouziti
tohoto objektu tridy ImageDataGenerator umozni na¢itani trénovacich fotografii a rovnou
aplikaci ndhodnych transformaci na né. V tomto pripadé se jednd o normalizaci dat na
hodnoty z intervalu < 0;1 >, ndhodnou rotaci obrazu az o 40°, ndhodny posun obrazu az
0 20 %, zkoseni az o 20 %, zoom obrazu az o 20 % a ndhodné horizontélni prevraceni. Vice
informaci o data augmentation najdete v kapitole 4.5.

4.2.3 NumPy

NumPy je knihovna pro jazyk Python, kterd implementuje praci s vektory, maticemi a
vicerozmérnymi poli. Veskera data, se kterymi pracuji, jsou NumPy pole. Toto usnadnuje
napiiklad implementaci vlastnich metod data augmentation, knihovna Tensorflow navic
podporuje praci s NumPy.

4.2.4 OpenCV

OpenCV je knihovna pro usnadnéni prace s pocitacovou grafikou. Jedna se o open-source
knihovnu, ktera byla puvodné vyvijena spolecnosti Intel. Knihovna OpenCV je implemen-
tovana v jazyce C++, ale poskytuje rozhrani pro Python i Octave.

4.3 Vypocetni hardware

4.3.1 Vlastni hardware

V rané fazi vyvoje klasifikdtoru jsem pouzival vlastni notebook ke trénovani neuronové
sité. Notebook méa procesor Intel Core i5 7200U Kaby Lake (2,5 GHz) a grafickou kartu
NVIDIA GeForce GTX 950M. Pozdéji jsem vlastni vypocetni hardware pouzival pouze pro
ovéreni funkcnosti a vizualizaci trénovacich dat pfed spusténim na vzdalenych vypocetnich
clusterech. Vyhodou pouzivani vlastniho hardware je, Ze se nemusi ¢ekat na spusténi tlohy;,
jak je tomu na Metacentru (viz kapitola 4.3.3), ale tiloha se spusti okamzité. Dalsi vyhodou
je, ze data zlstavaji uchovana na disku a velikost disku v principu neni omezena, coz byl
problém u Google Colab (viz kapitola 4.3.2).
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4.3.2 Google Colab

Google Colab® je online sluzba od spolecnosti Google pro vyvojafe. Sluzba je zdarma a
umoznuje akceleraci vypoctia pomoci grafickych karet Tesla K80 GPU. [14] Google Colab
spousti Python kdd, ktery je ve napsén ve formatu Jupyter Notebook (soubory .ipynb). Tento
format souboru umoznuje elegantné kombinovat kusy Python koda a textovych poznamek.

Kod je spoustén na virtualnim stroji, ktery ma kapacitu disku 108 GB a kapacitu RAM
paméti 13 GB. K dispozici jsou predem nainstalované knihovny jako Keras, Tensorflow,
PyTorch nebo OpenCV. V pripadé potieby je mozno spustit bash prikazy a napt. pomoci
prikazu pip nainstalovat dalsi knihovny.

Google Colab poskytuje sluzby zdarma a je urceny predevsim pro studenty. Aby se
zabranilo nezamyslenému pouziti této sluzby, tak kazdy Google ticet mize mit najednou
spustény maximalné jeden virtualni stroj, uzivatel musi byt aktivni, maximalni doba spus-
téni kazdého virtudlniho stroje je 12 hodin a data ulozena na disku nejsou perzistentni. Pro
trénovani klasifikdtoru to znamena, ze je tfeba pokazdé stdhnout a rozbalit datovou sadu.
Na druhou stranu je Google Colab velmi intuitivni a vSechny ovladace a verze knihoven i
Pythonu jsou predem vyladéné.

4.3.3 Metacentrum

Ve fazi, kdy jsem mél pripravenou datovou sadu a mél jsem vyzkousSenou préci s knihovnami
na zmensenych fotografiich, jsem zacal vyuzivat zejména vypocetni vykon poskytovany
Metacentrem®. Nejprve je nutné vyplnit ptihldsku (a prokézat pifslusnost k akademické
instituci v Ceské republice) a pockat na jeji schvaleni. Poté se na vypocetni klastry piihlasuje
pres SSH.

Na Metacentru existuji dva hlavni typy tlozist:

e Diskové pole se nachazi v /storage. Tento prostor funguje jako primarni dlozisté
soubort. Toto tlozisté je trvalé a soubory zde ulozené jsou ulozeny permanentné. V
tomto ulozisti se nachazeji domovské adresare, je to vhodné tlozisté pro datové sady
a skripty. Pro diskové pole je dilezita predevsim kapacita.

e Scratch dlozisté se nachazi v /scratch. Toto tlozisté byva ulozeno na rychlych SSD
discich. Scratch tlozisté slouzi vyhradné jako tlozisté pro docasné soubory béhem vy-
pocti. Kazda tloha ma vlastni scratch lozisté a jeho velikost je dana pozadavky
uzivatele pti vkladani nové dlohy. Po spusténi tlohy je dobrym zvykem si zkopiro-
vat datovou sadu z diskového pole do scratch ulozisté, protoze nacitani jednotlivych
soubori je vyrazné rychlejsi, coz ma podstatny vliv na celkovou rychlost. Pred ukon-
¢enim 1lohy je vhodné si vysledky ulozit na diskové pole, protoze vysledky ziistanou
perzistentni. Po skonceni tlohy se obsah scratch tlozisté smaze.

Planovani a spousténi jednotlivych tloh ma na starosti software Portable Batch System
(PBS). Tento systém mé dva zakladni typy tloh:

e Interaktivni tloha umoznuje alokaci potfebnych zdroju (pocet CPU, GPU, ve-
likost RAM, velikost scratch tlozisté...) a zbytek je na uzivateli, ktery ulohu idi
prostfednictvim interaktivniho shellu. Interaktivni ilohy jsou vhodné pro lazeni tiloh

Shttps://colab.research.google.com
Shttps://www.metacentrum.cz
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a hledani chyb. Pro bézné spousténi vypocti ale moc vhodné nejsou, protoze uzi-
vatel musi ¢ekat, dokud jeho tloha nebude spusténa a poté se musi ¢ekat na vstup
uzivatele. Zaroven je tfeba mit po celou dobu béhu tlohy spustény terminal s SSH
pripojenim. Pokud se pripojeni prerusi, cely béh tlohy se zastavi a vypocetni zdroje
budou uzivateli odebrany.

e Davkova uloha je reprezentovana jako batch script. Jedné se o klasicky shell script,
ktery obsahuje informace pro PBS interpret, ve kterych jsou uvedeny naroky na po-
tfebné zdroje, ndzev dlohy a jiné informace. Po spusténi tilohy se vykona obsah tohoto
scriptu. Vyhodou davkovych tloh je moznost automatizace a moznost béhu na po-
zadi. Na druhou stranu se v davkovych tlohdch hife hledd chyba a nejsou vhodné
pro ladéni. Priklad scriptu pro davkovou tulohu najdete v ukazce kédu 4.3.

#!/bin/bash

#PBS -N davkovaUloha

#PBS -1 walltime=23:00:00

#PBS -q gpu

#PBS -1 select=1:ncpus=1:ngpus=1:mem=16gb:scratch_local=64gb

Vypis 4.3: Priklad scriptu pro davkovou tlohu v PBS

4.4 Architektura konvoluéni neuronové sité

4.4.1 Vldastni architektury

7 pocatku jsem se snazil vytvorit vlastni architekturu konvoluéni neuronové sité. Pracoval
jsem s jednotlivymi vrstvami, optimalizoval jejich pocet, poradi a parametry. Pouzival jsem
sekvencéni model neuronové sité, coz znamena, ze vystup predchozi vrstvy slouzi jako vstup
do vrstvy bezprostredné nasledujici.

Vlastni architektury se skladaji z bloki tvorenych konvoluéni vrstvou, pooling vrstvou
a dropout vrstvou. Konvoluéni vrstvy jsou nasledované aktivac¢ni funkci ReL U. Popis jed-
notlivych vrstev najdete v kapitole 3. V nékterych pripadech byla pooling vrstva v kazdém
sudém bloku vynechdna. Téchto bloku bylo za sebou nékolik (typicky 4 az 10). Po po-
slednim bloku nasledovaly 1 az 2 plné propojené vrstvy s aktivacni funkci ReL U. Posledni
plné propojend vrstva byla néasledovana aktivacni funkci Sigmoid a méla 133 perceptront,
protoze dataset obsahuje 133 ruznych tiid (viz kapitola 4.1).

Nejvétsi uspésnost dosahovala architektura na obrazku 4.2. Jedna se o architekturu,
kterd obsahuje 9 vyse zminénych blokt. Kazdy druhy blok nemé pooling vrstvu. Po posled-
nim bloku jsou dvé plné propojené vrstvy, kazda z nich ma 4 096 perceptronu. Néasleduje
plné propojend vrstva se 133 perceptrony. Tato architektura dosahuje Top-1 tispésnosti 56 %
na valida¢nich datech. Téchto vysledki bylo dosazeno bez data augmentation metod.

4.4.2 Prevzaté architektury

Protoze tispésnost na vlastnich architekturach nebyla dostacujici, pristoupil jsem k prevzeti
cizich architektur konvolué¢nich neuronovych siti. Parametry téchto prevzatych architektur
neuronovych siti byly inicializovany hodnotami, které pochézi z trénovani téchto architektur
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Obrazek 4.2: Schéma vlastni architektury konvoluéni neuronové sité

na datovou sadu ImageNet popsanou v kapitole 3. Pti trénovani se tyto parametry upravuji
tak, aby neuronova sit dobre klasifikovala modely automobili, ale tvary kiivek bézné se
vyskytujicich v pfirodé jiz neuronova sit zna, na rozdil od situace, kdy jsou parametry sité
inicializovany ndhodné. Experimentovani s témito neuronovymi sitémi probihalo prevazné v
nastaveni parametri plné propojenych vrstev, které za prevzatymi architekturami nasleduji
a v pouziti metod data augmentation (viz kapitola 4.5).

VGG16

Architektura konvoluéni neuronové sité VGG16 [33] je vytvorena pro klasifikaci fotografii o
rozméru 224 x 224 px. Architektura VGG16 vychazi z architektury AlexNet [18], ale misto
pouziti konvoluc¢nich jader o rozmeérech 11 x 11 a 5 x 5 pouziva vice konvoluc¢nich vrstev s
jadry o rozmérech 3 x 3. Na vstupni RGB obrézek o rozmérech 224 x 224 x 3 je aplikovano
celkem 13 konvolu¢nich vrstev s aktivacni funkci ReLLU a 5 max pooling vrstev. Po posledni
max pooling vrstvé nasleduji dvé plné propojené vrstvy po 4 096 perceptronech s akti-
vacni funkci ReLLU a vystupni plné propojena vrstva se 133 perceptrony a aktivacni funkei
softmax. Schéma VGG 16 architektury je na obrazku 4.3. Tato sit méla Top-1 tspésnost
70,4 %.

ResNet

Architektura ResNet [19] je navrzena pro klasifikaci fotografii o rozméru 224 x 224 px.
Architektury jako AlexNet [18], VGG 16 nebo GoogLeNet [39] se nemohou neomezené
sprohlubovat“ (pridavat dalsi vrstvy), protoze pii velkém poctu vrstev v sekvenénim modelu
muze nastat problém nekone¢né malého gradientu [16] béhem algoritmu zpétné propagace
(viz kapitola 3.6), coz ¢ini trénovani takové neuronové sité skoro nemoznym.

Resnet se tomuto problému vyhyba tim, ze pridava zkratky (identity shortcut connecti-
ons), pres které se data mohou vyhnout danym vrstvam. Tato data jsou pak pri¢tena k
vystupu danych vrtev. Diky tomu mize mit ResNet desitky vrstev, nejvice se jich pouziva
v architekture ResNet 152, kde je 152 skrytych vrstev [32]. Schéma Residual bloku je vidét
na obrdzku 4.4. Tato sit méla Top-1 tspésnost 77,1 %.
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Obrazek 4.3: Schéma architektury VGG16. Pfevzato z neurohive.io [6].

GoogLeNet

GoogLeNet [41] (nekdy také jako Inception v1) je architektura, kterd ovladla The ImageNet
Large Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC) 2014. Zakladem GoogLeNet architek-
tury je Incpetion blok, ktery je zndzornén na obrazku 4.5. V drive zminénych architekturach
byly rozméry konvoluéniho filtru pevné dané. V Inception bloku je na stejné tirovni pouzito
nékolik riznych velikosti konvolu¢nich filtri spolu s 3 x 3 max pooling vrstvou. Vysledky
téchto operaci se konkatenuji ve vystupni vrstvé Inception bloku. Konkrétné v GoogLeNet
architekture se pouzivaji konvolué¢ni filtry o velikostech 1 x 1, 3 x 3 a 5 x 5. Toto umozni
neuronové siti hledat rizné velké priznaky v kazdé vrstvé a az béhem trénovani se rozhod-
nout, které priznaky (a jak velké) hleda. V kazdé vrstvé si neuronova sit podle hodnot vah
daného priznaku rozhodne, zda jsou dulezité rozmérové vétsi nebo mensi priznaky.

Vy$e popsany Inception blok mé velky pocet parametri a je velmi naro¢ny na vypocty.
Proto Googl.eNet pouziva konvolu¢ni vrstvy s rozmérem filtru 1 x 1. Tyto vrstvy slouzi ke
snizeni po¢tu dimenzi, coz snizuje pocet parametri sité (zrychluje trénovéni) a zabranuje
pretrénovani. Tyto 1 x 1 konvoluéni vrstvy jsou vlozeny pred 3 x 3 a 5 x 5 konvoluéni vrstvy
a po 3 x 3 max pooling vrstvé. Tyto 1 x 1 konvoluéni vrstvy pro snizeni poctu dimenzi
predstavuji zluté bloky na obrazku 4.5.

Vyslednd sit GoogLeNet obsahuje celkem 22 vrstev, coz je vice, nez u VGG16 archi-
tektury, ale méné nez u ResNet architektury. Celkové se sklada z nékolika Inception blokii,
které jsou poskladané sekvencné za sebou. Sif s touto architekturou meéla Top-1 Gspésnost
78,6 %.

Inception-Resnet-V2

Koncept Residual bloku z architektury ResNet i koncept Inception bloku z GoogLeNet
architektury jsou prelomové a v dobé svého predstaveni védecké komunité vykazovaly tyto
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Obréazek 4.4: Schéma Residual bloku z architektury ResNet. Prevzato z towardsdatas-
cience.com [31].

architektury nejlepsi tspésnost v soutézi The ImageNet Large Scale Visual Recognition
Challenge. Architektura Inception-Resnet-V2 [38] pfebird jak koncept Residual bloku z
architektury ResNet, tak koncept Inception bloku z architektury GooglLeNet. Schéma této
architektury je na obrazku 4.6. Tato architektura se ukazala jako nejpresnéjsi v Top 1
presnosti i Top 5 presnosti. Na datové sadé ImageNet dosahuje Top 1 tspésnost 80,4 %.
Pro tulohu klasifikace modelu automobilu se mi povedlo tuto architekturu natrénovat s
valida¢ni ispé&snosti 80,7 %.

4.5 Data augmentation

Neuronové sité potiebuji ¢asto pomérné hodné trénovacich dat, abychom zamezili pretréno-
vani klasifikatoru. Pretrénovani klasifikatoru je pojem, ktery znamenad, ze dany klasifikator
podava dobré vysledky na trénovacich datech, ale znatelné horsi vysledky na valida¢nich
(nevidénych datech). Ukazku trénovacich kfivek najdete na obrazku 4.7. Vlevo vidime pro-
ces trénovani, pri kterém dochézi k pretrénovani. To pozname tak, ze se chybovost na
valida¢nich datech zacne zvysSovat, zatimco chybovost na trénovacich datech stale klesa.
Graf napravo na rozdil ukazuje proces trénovani, kdy nedochézi ke znatelnému pretréno-
vani klasifikatoru.

Data augmentation metody jsou mocnym nastrojem, ktery mutze pomoct zabranit pre-
trénovani neuronové sité. Nejedné se o urcitou konkrétni techniku nebo algoritmus. Prin-
cipem data augmentation je umeélé zvétSovani ptivodni trénovaci datové sady. Jedna se
naptiklad o techniky jako obraceni puvodni fotografie, rotaci, priblizeni, upravu barev,
pridani sumu, vynechani ¢asti fotografie ¢i kombinovani réiznych trénovacich fotografii...V
nésledujicim seznamu uvadim techniky data augmentation, které byly pouzity pii trénovani
vysledného klasifikatoru:

e Horizontalni prevraceni
e Rotace

e Priblizeni
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Obrézek 4.5: Schéma Inception bloku v GoogLeNet architektufe.

e Uprava saturace

e Uprava jasu

Vypusténi ¢asti obrazu — technika zvand Image drop navrzend v ¢lanku [35]
e Pridani nadhodného Sumu

Na obrazku 4.8 je vidét ukdzka fungovani metod data augmentation vypsanych v se-
znamu vyse. Obrazek vlevo nahote je plivodni, ostatni jsou vytvotreny aplikaci nahodnych
Uprav ze seznamu vyse.

4.6 Shrnuti vysledného reseni

Vysledné feseni je implementovano v jazyce Python a pouzivda knihovnu Tensorflow. Tré-
novaci datovd sada byla vybrana datovd sada BoxzCars116k [35]. Trénovani probéhlo na
vypocetnich prostredcich Metacentra. Klasifikator je implementovan jako konvoluéni neu-
ronova sif. Vstupni obrazky maji velikost 299 x 299 px. Je pouzita architektura Inception-
Resnet-V2, za kterou nésleduje plné propojend vrstva se 133 perceptrony. Za touto plné
propojenou vrstvou nasleduje aktivacni funkce softmax. Pti trénovani byly pouzity tech-
niky data augmentation jako rotace, priblizeni, vypusténi ¢asti obrazu a dalsi. .. Vysledny
klasifikdtor rozlisuje mezi 133 ruznymi modely automobili. Na validaénich (nevidénych)
datech mé& tspésnost 80,7 %.
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Obrazek 4.6: Schéma Inception-Resnet-V2 architektury. Pfevzato z ai.googleblog.com [4].

Pretrénovany klasifikator Pretrénovany klasifikator
= Testovaci chybovost = Testovaci chybovost
== Trenovaci chybovost = Trenovaci chybovost

40 40

35 35

30 30

g 25 g 25
[=] [=]
w i
Q L]
o o

2 20 2 20
g 5

g 15 g 15
8 g
M o

10 10

5 5

0 0

1 2 3 4 5 6 T 8 9 10 1 2 3 4 5 6 T 8 9 10
Epocha Epocha
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trénovaci a testovaci kiivky (napravo)
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Obrazek 4.8: Ukéazka fungovani vybranych data augmentation metod. Obrazek vlevo nahote
je originalni, ostatni jsou z néj vytvoreny ndhodnymi tpravami.
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Kapitola 5
Vyhodnoceni tspésnosti

Tato kapitola vznikla proto, aby ukazovala, ze vysledny model (popsany v kapitole 4) je
pouzitelny pro klasifikaci modelu automobilu na redlnych datech. V kombinaci s vhodnym
detektorem automobilu je toto Teseni aplikovatelné na zaznam realného dopravniho provozu
porizeny na bézny mobilni telefon (se stativem).

Pro vyhodnoceni tispésnosti vytvoreného klasifikatoru byla vytvorena vlastni diléi da-
tova sada. Tato datova sada obsahuje 1034 fotografii celkem ze 36 t¥id. Klasifikdtor dosdhl
uspésnosti 93,5 % (Top-5).

5.1 Porizeni vlastni datové sady

Datova sada vznikla nahravanim dopravniho provozu v Brné. Nahrané video ma rozliseni
1920 x 1080 px (30 FPS). Videozédznam byl nahrdn na délniénim mosté, provoz je zachycen
z nékolika riznych dhla (véetné predniho, zadniho i boéniho).

Z nahraného video zdznamu jsem vybiral jednotlivé snimky (s frekvenci 6 FPS). Na tyto
snimky jsem aplikoval detektor automobili (viz kapitola 5.2). Tyto snimky automobilt jsem
ru¢né tiidil mezi t¥idy odpovidajici puvodni datové sadé (viz kapitola 4.1). Ukézka fotografii
z této datové sady je na obrazku 5.1.

5.2 Detekce automobilu

Na snimky (které obsahuji vozovku i jeji okoli) byl aplikovan detektor automobili. Tento
detektor je implementovan pomoci OpenCV (viz kapitola 4.2.4). Vybrané piiznaky pro
automobily jsou predem natrénované a byly prevzaty z repozitdfe od Abhishek Kumar
Annamraju'. Jedn4 se o tzv. Haarovy pifznaky [42], které funguji na principu konvoluce.

5.3 Vyhodnoceni tispésnosti

Vyhodnoceni tspésnosti klasifikatoru, jehoz vznik byl popsian v kapitole 4, probéhlo po-
rovnanim odhadovanych t¥id a skuteénych t¥id. Vyslednd Top-5 piesnost je 93,5 %, coz se
vyrazné nelisi od validaénich dat ziskanych béhem trénovani (viz kapitola 4.6). Pouzivam
zde Top-5 metriku, protoze datovou sadu jsem vytvoril pravdépodobné ne zcela presné. Je
mozné, ze oznaceni nékterych automobili neni spravné, ale oznacuje model automobilu,

https://gist.github.com/199995/37e1e0af 2bf8965e8058a9dfa3285bc6
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Obrazek 5.1: Série nahodné vybranych fotografii z vytvorené datové sady

ktery je vizudlné podobny (napt. modely Hyundai i20 a Hyundai i30). Metrika Top-5 tuto
chybu v oznaceni pravdépodobné nebude brat jako chybu klasifikace (jsou-li si dané modely
podobné).
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Kapitola 6

Experimenty

6.1 Uspésnost jednotlivych modeli automobilt

Tabulka 6.1 ukazuje Top-5 tispésnost vysledného modelu na nové vytvorené datové sadé. Z
ni lze vypozorovat jisté tendence. Pfesnost na nékterych modelech je vyssi, nez na jinych.
Napf. modely vyrobce Skoda maji vSechny tspé&snost pres 90 % a pocet vozidel Skoda
zachycenych v datové sadé je vyssi, nez u ostatnich vyrobct.

Audi 100 %
BMW 0%
Citroén 97 %
Fiat 52,6 %
Ford 98,6 %
Honda 70,7 %
Hyundai 89,4 %
Kia 90.9 %
Mercedes-benz 100 %
Opel 92 %

Peugeot 206 94,7 %
Renault 91,5%

Skoda 95,9 %
Toyota 100 %
Volkswagen 79,7 %
Volvo 100 %

Obrézek 6.1: Uspésnost klasifikdtoru na jednotlivych t¥idéch

6.2 Uspé&snost na prevzatych architekturiach

Na obrazku 6.2 je graf Top-1 tspésnosti na vybranych prevzatych architekturach. Jedna se
o trénovani na stejnych datech, jako v kapitole 4.5. Na grafu je zretelny rozdil v presnosti
mezi VGG a ResNet architekturou a dale mezi ResNet a Inception-Resnet-V2 architekturou.
Pouzita architektura Inception-Resnet-V2 dosahuje nejlepsich vysledkt.
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Obréazek 6.2: Top-1 uspésnost prevzatych architektur
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Kapitola 7
Zaver

Tato prace obsahuje popis existujicich pristupt k problému klasifikace modelu automobilu.
7Z nich se zaméruje na klasifikaci pomoci konvolucnich neuronovych siti. Prace také obsahuje
popis jednotlivych ¢asti, ze kterych se takova konvoluéni neuronova sit skladd a je zde
popséan proces, béhem kterého doslo k vytvoreni a natrénovani vhodného klasifikdtoru.

V této praci bylo navrhnuto a implementovano feseni, které dokaze na videozdznamu
najit automobily a poznat jejich vyrobce a model s presnosti 80,7 %, coz je podobné ispés-
nost, ke které dochazi autori ostatnich klasifikatoru. [34] [36]

K této praci je mimo jiné vytvorena diléi datova sada, ktera souzi k ovéreni, ze vytvoreny
model je schopen fungovat i na jiné, nez na trénovaci datové sadé. Datova sada obsahuje
1034 fotografii ze 36 riznych t¥id. Vysledny model na této dil¢i datové sadé dosahl Top-5
uspésnosti 93,5 %. Vysledkem je program, ktery dokéze na videozdznamu nalézt automobily
a pritadit k nim jméno vyrobce a modelu automobilu.

Bylo provedeno nékolik experimentii, které popisuji, jak se méni tspésnost klasifiké-
toru za ruznych okolnosti. Nakonec byl vytvoren plakat a ukazkové video, které predvadi
funkénost systému.

Navazani na praci popsanou v této zpravé je mozné napiiklad rozsitenim trénovaci
datové sady o nové modely automobili. Pro zlepseni presnosti bych se zaméfil na normali-
zaci dat pred vstupem do klasifikatoru. Metoda Unpack (viz kapitola 2.1) pfindsi razantni
zlepSeni pii pouziti jednodussich architektur (jako AlexNet, VGG16 a dalsi... ), ovSem pfi
zivani informaci z videozaznamu, pokud bychom sledovali trajektorii vozidla béhem celého
prujezdu automobilu. Ke klasifikaci bychom mohli vyuzit vicero zabéru z riznych thla (jak
automobil projizdi).
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Priloha A

Plakat

Rozpoznani vyrobce a modelu automobilu v obraze

Martin Buchta Vedouci prace == BRNO [FACULTY
UNIVERSITY OF INFORMATION

Xxbucht28@fit.vutbr.cz Prof. Ing. Adam Herout Ph.D. OF TECHNOLOGY | TECHNOLOGY

Popis systému

na fotografii najde automobily a urci jejich model
konvolu¢ni neuronova sit

rozliduje 99 rliznych modell automobill
trénovano na 68 775 fotografiich

presnost 80%

zvlada pohled na automobil pod libovolnym Ghlem
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« Python
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Obrazek A.1: Plakét
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Priloha B

Obsah pamétového média

e code/ — Zdrojové kédy obsahujici stahovani, rozbalovani a pfipravu datové sady, vy-
tvareni a trénovani modelu, vyhodnoceni modelu a zpracovani videa, které ve video-
zaznamu najde automobily, oznadi je ¢tvereckem a popiskem modelu automobilu.

e dataset/ — Vytvorena datova sada pro ovéreni funkénosti klasifikatoru.
e latex/ — Zdrojové soubory pro vytvoreni textové zpravy.

e plakat/ — Plakat shrnujici tuto praci.

e saved_model/ — Natrénovany model.

e video/ — Video shrnujici tuto praci a vystup programu na redlném zdbéru silnice.
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