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Abstrakt

Prace se zabyva detekci dopravnich znacek a semafori v obraze s vyuzitim konvolu¢nich
neuronovych siti. Cilem je vytvoreni vhodného detektoru pro detekci a rozpoznani doprav-
niho znaceni v redlném provozu. Za tcelem trénovani konvoluc¢nich neuronovych siti byly
vytvoreny vhodné datové sady, které se sklddaji ze syntetické i redlné datové sady. Pro
syntetickou datovou sadu byl vytvoren generator, ktery simuluje rizné deformace znacek.
Vyhodnoceni kvality detekce je provadéno pomoci vlastniho programu pro kvantitativni
vyhodnocovéni. Podafilo se dosdéhnout tspésnosti 84% detekovanych znacek nad vlastni
testovaci datovou sadou. Vysledky umoznuji zjistit dilezitost zastoupeni realné ¢i synte-
tické datové sady v trénovaci sadé a vliv jednotlivych deformaci syntetické datové sady na
kone¢nou kvalitu detekce.

Abstract

The thesis focuses on traffic sign detection and traffic lights detection in view with utili-
zation convolution neural network. The goal is create suitable detector for detection and
classification traffic sign in real traffic. For training of convolution neural network were cre-
ated appropriate datasets, that contains synthetic and real dataset. For synthetic dataset
was create generator, that can simulated different deformation of traffic signs. Evaluation is
done by own program for quantitative evaluation. The detection rate successfully detected
signs is 89% over own test dataset. The results allow to find out importance of represen-
tation real or synthetic dataset in training dataset and influence individual deformations
synthetic dataset for final detection quality.
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Kapitola 1

Uvod

Tato prace se zabyva detekci a rozpoznavanim dopravniho znaceni v obraze. Detekce a roz-
poznavani dopravniho znaceni je jedno z hlavnich témat spojenych s rozvojem asistenc¢nich
systému Tidi¢e a autonomniho fizeni automobili.

V soucasné dobé jiz existuji systémy rozpoznavani dopravniho znaceni (TSR — Traffic
sign recognition), které spadaji do pokrocilych systému asistence fidice (ADAS). Tyto sys-
témy maji vsak fadu omezeni. Jsou schopny detekovat pouze znacky omezujici rychlost
nebo znacku zakazujici predjizdéni. Vétsina téchto detekci pouzivanych dnes v redlném
provozu pracuje na zpusobu detekce, ktery k detekci a klasifikaci nevyuzivd konvolucéni
neuronové sité. Tyto systémy pro zpracovani obrazu jsou dnes v automobilovém primyslu
pouzivany predevsim diky své nizké narocnosti na vypocetni vykon a to i na tkor nizsi
spolehlivosti. S rychlosti neustdlého vyvoje ve vypocetni technice lze predpokladat, ze bude
mozné brzy nasadit v tomto odvétvi i modernéjsi a spolehlivéjsi systémy detekce pomoci
konvolu¢nich neuronovych siti, se kterymi se dnes muzeme setkat pii prototypech auto-
nomnich automobili.

Cilem této prace bylo prostudovat moderni pristupy k detekci objektt v obraze se zamé-
fenim na moderni architekturu konvolu¢nich neuronovych siti, tuto architekturu vylepsovat
a prizpusobovat pro fesenou ulohu. Ziskat datovou sadu vhodnou pro uceni a vyhodnoco-
vani detektort dopravnich znacek a semafort. Z divodu neexistence vhodnych volné do-
stupnych datovych sad, musely byt tyto sady vytvoreny. Vysledna datova sada je slozena
z realné a syntetické datové sady. Pro pripravu syntetické datové sady byl vytvoren ge-
nerator, ktery dokaze zohlednit nejen ruznou velikost dopravnich znacek a jejich umisténi
v obraze, ale i deformaci dopravniho znaceni a imitaci zhorSenych povétrnostnich pod-
minek, se kterymi se mtzeme bézné setkat v redlném provozu. Redlnd datova sada byla
vytvorena anotaci cca 8 000 sekvencnich snimkt z palubni kamery automobilu porizenych
v riznych lokalitdch na tzemi Ceské republiky. Prace obsahuje také vliv jednotlivych de-
formaci dopravnich znacek, obsazenych v syntetické datové sadé, na celkovou uspésnost
nasledné detekce.

V kapitole 2 jsou popsany vybrané tradi¢ni pristupy k detekci objekti bez pouziti kon-
voluc¢nich neuronovych siti. Kapitola 3 obsahuje stru¢ny tivod do problematiky neuronovych
siti. V kapitole 3.2 — 3.5 jsou popsany a porovnany jiz existujici nastroje pracujici s konvo-
luénimi neuronovymi sitémi, které lze vyuzit pro detekci. Kapitola 3.4 se zabyva popisem
pouzitého néastroje pro tuto praci. S ohledem na nejlepsi pomér rychlosti a kvality detekce
byl nakonec vybran nastroj YOLO (You Only Look Once). Tento nastroj mé specialni po-
zadavky na datovou sadu pouzivanou pri trénovani modelu. Specifika a prubéh vytvareni
datové sady zminuje kapitola 4.3. Kapitola 4.2 se vénuje prubéhu vyhodnocovani jednotli-



vych modell a nastroj, které byly k tomuto porovnani vyuzity. V predposledni kapitole 5
lze nalézt vysledky detektoru a porovnani jednotlivych modeli, které byly natrénovany
nad riznymi datovymi sadami. V zavéru této prace jsou shrnuty vysledky a je navrzen
pripadny budouci vyvoj.



Kapitola 2

Tradic¢ni pristupy k detekci
dopravnich znacek a semafora

V této kapitole budou popsany zplisoby detekce znacek jinymi metodami a pristupy, nez po-
moci konvoluénich neuronovych siti. Kazda metoda je popsana zamérné strucné. Jadro mé
bakalarské prace tvorily konvoluéni neuronové sité, proto se jinym pristupim k detekci
vénuji pouze okrajoveé.

I kdyz se systémy pokrocilé asistence fidice ADAS' zdaji byt na prvni pohled vystielkem
az dnesni moderni doby [11], ve skutecnosti za sebou maji podstatnou ¢ast historie a vy-
voje. Jiz okolo roku 1986 zacalo nékolik vyrobct automobili a vyzkumnych skupin vyvijet
iniciativu v této oblasti. Dnes uz existuje vice pristupu k problematice detekce objektt.
Nékteré vybrané pfistupy vyuzivané pred prichodem konvolu¢nich neuronovych siti budou
popsany v ramci této kapitoly.

Dopravni znacky jsou navrhovany tak, aby meély vysoky kontrast vici okoli a byly pro
fidice automobilu dobfe zpozorovatelné. Jejich zdkladni tvary v kombinaci s vysoce kon-
trastnimi barvami zarucuji jejich dobrou viditelnost. U dopravnich znacek je také snaha
odlisit od sebe jednotlivé tvary tak, aby nedoslo k jejich nechténé zdméné, coz by mohlo
vést ke vzniku dopravni nehody. Existuji metody detekce, které tézi z téchto specifickych
vlastnosti dopravniho znaceni.

2.1 Detekce na zakladé segmentace barvy

Detekéni techniky na zakladé barvy [21] pouzivaji barvu jako hlavni znak pro identifikaci o-
blasti obsahujici dopravni znacku. Segmentace barev eliminuje zbytecné objekty a zmensuje
tak oblast hledani. Originalni obraz je preveden do ténu Sedé a napt. pro hledani cervené
barvy je pouze cerveny kandl extrahovan z origindlniho obrazu. Obrézek ve stupnich sedi
je odecCten z cervené komponenty originalniho obrazu a poté se odecteny obraz prevede
na binarni hodnoty pouzitim prahového filtru. Pokud je hodnota RGB (Red — Green — Blue)
komponenty vétsi jak hodnota prahu je pfevedena na hodnotu 255. V opa¢ném ptipadé je
prevedena na 0. Pomoci morfologickych operaci jsou ode¢teny Sumy na pozadi. Na vystupu
vznikne binarni mapa.

V téchto metodach se pouzivaji rtizné barevné prostory. Nejcastéji se mizeme setkat
s barevnymi prostory RGB nebo HSI (Hue — Saturation — Intensity). Segmentace s pouzitim
barevného prostoru RBG je méné ¢asové narocna, neni vSak tak robustni pfi zméné osvé-

"http://www.adas.upol.cz/
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tleni. U barevného prostoru HSI se oddéluji achromatické a chromatické slozky, detekce ma

vevs

preveden na HSI a segmentace se provadi na zakladné hodnot Hue a Saturation.

2.2 Detekce pomoci hran objekti

Dopravni znacky, se kterymi se dnes muzeme setkat, maji tvar trojuihelniku, obdélniku,
¢tverce, osmithelniku ¢i kruhu. Pokud se pri detekci zamérime pouze na hrany, nevznikne
problém s odliSnymi barevnymi provedenimi znacek v rtuznych statech. Na téchto vlastnos-
tech jsou zalozeny detektory vyuzivajici hran objektu [21].

Hrana je misto v obraze s vyraznou zménou trovné jasu. Pfed zapocetim tohoto zptisobu
detekce je vétsinou cely vstupni obraz preveden do stupnu sedi. Po tomto kroku nastava
problém v oblasti Sumu. Je zapotfebi provést prahovani hran. V obraze zustanou pouze
vyrazné hrany. Nasledné se aplikuje Gaussiiv filtr, ktery eliminuje zbyvajici Sum.

Dalsim krokem po segmentaci obrazu, at jiz zalozené na segmentaci barev ¢i tvart,
muze byt hledani urcitych souvislosti mezi nalezenymi body. K tomu lze vyuzit napriklad
Houghovy transformace. Houghova transformace’ je metoda pro nalezeni parametrického
popisu objektu v obraze. Tato metoda je pouzivana pro detekci jednoduchych objektu v o-
braze jako jsou primky, kruznice, elipsy, atd. Analyza vSech kontur v obraze zpusobi vétsi
néklady na vypocetni vykon.

Nevyhodou metod zaloZenych na detekci hran obrazu je detekce v prostredi, kde se
casto vyskytuji geometrické tvary podobné znackam. Vétsinou se jednd o sidlisté, centra
mest a dalsi husté obydlené oblasti. Vyhodou, oproti detekci zalozené na segmentaci barev,
je vétsi odolnost proti rozdilnym svételnym podminkiam nebo zménam v odstinech znacek
béhem jejich doby pouzivani.

2.3 Detekce kombinujici obé vyse zminéné metody

P1i pouziti chromatickych a tvarovych informaci oddélené se zvysuje pocet ruseni. Ruseni
v tomto pripadé znamend situaci, kdy obraz obsahuje objekty stejné barvy nebo tvaru, ale
nejedna se o dopravni znacky. Chromatické informace s informaci o tvaru jsou kombinovany
prévé proto, aby bylo minimalizovano toto ruseni. Tento proces zahrnuje dvé faze. Prvni
fazi je segmentace barvy v libovolném barevném prostoru. Druhou fazi je detekce tvaru
znacek tvarovou analyzou.

2.4 Viola-Jones detektor

Detektor Viola-Jones [26, 12] byl poprvé predstaven P.Violou a M. Jonesem v roce 2001.
Detektor pracuje s Sedoténovymi obrazy. Je slozen ze tii ¢asti. Konkrétné se jedna o vypocet
intergralnitho obrazu, filtrii zaloZzenych na Haarovych vinkach a klasifika¢niho algoritmu
AdaBoost. Tento detektor byl v praxi vyuzivan predevsim k detekei obliceju. Jeho vyhodou
je rychlost, spolehlivost a znac¢nd nezavislost na zméné osvétleni.

Integralni obraz byl zaveden z dlivodu snizeni ¢asové naroc¢nosti. Je to zptisob digitalni
reprezentace obrazu, kde kazdy bod (z,y) predstavuje sumu hodnot pixelt smérem doleva
a nahoru od tohoto bodu. Kazdy bod (z,y) v obraze muzeme spocitat dle rovnice:

*https://patents.google.com/patent/US3069654A/en
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S(Xa Y) = S(Xa y - 1) + i(X> Y)

ii(x,y) =ii(x — 1,y) + s(x,y) (2.1)

kde s(x,y) je kumulovany soucet hodnot v fadku a i(x, y) jsou hodnoty ptivodniho vstupniho
obrazu. ii(x, y) je vysledny integralni obraz do pozice x, y.

Obrazek 2.1: Graficka reprezentace integralntho obrazu — Suma pixell uvnitt obdélniku D
miize byt vypocitana pomoci hodnot v jeho rozich. Hodnota integralniho obrazu 1 je suma
vSech pixelti v obdélniku A. Hodnota integralniho obrazu 2 je A 4+ B, hodnota integralniho
obrazu 3 je A+ C a hodnota integralniho obrazu 4 je A+ B + C 4+ D. Sumu pixeld uvnitf
obdélniku D lze spocitat jako 4 +1 — (2 + 3) [12].

Filtry zaloZzené na Haarovych vlnkach jsou plosné detektory charakteristickych
rysu daného objektu. Zikladni sada Harrovych filtri je znazornéna na obr 2.2. Existuje cela
hodnot pod svétlou a tmavou ¢asti tohoto filtru. V subobraze je vypocteno mnoho odezev,
na jejichz zékladé je nésledné rozhodnuto o pfitomnosti objekti. Tento vypocet priznaki
je velmi efektivni v kombinaci s integralnim obrazem.

1B

Obrazek 2.2: Zakladni sada Haarovych filtra [12]

Klasifikace AdaBoost (nizev je zkratkou pro Adaptive Boosting) je klasifika¢ni algo-
ritmus, ktery vychazi z metody strojového uceni zvaného boosting. Cilem metody boosting



je zlepseni klasifika¢ni presnosti libovolného algoritmu strojového uceni. Zékladem je exis-
tence nékolika klasifikdtorti oznacovanych jako weak learners (slaby klasifikdtor). Prvni
klasifikdtor ma tspésnost jen o néco malo vétsi nez presnost odhadu. Postupné jsou vsak
pridavany dalsi klasifikatory, ¢imz je vygenerovan soubor klasifikdtorti oznacovany jako
strong learner (silny klasifikdtor).

Detektor Viola Jones pouziva kaskadu silnych klasifikatort. Kazdy klasifikator ma ob-
vykle rozdilné klasifika¢ni schopnosti. Pokud prvni klasifikator dany subobraz zamitne z di-
vodu, Ze se v obraze podle néj hledany objekt nenachézi, dalsi klasifikatory tento subobraz
jiz neprohledavaji. Pravdépodobnost, ze se v obraze dany objekt nachéazi, je po zamit-
nuti prvnim klasifikdtorem nizka. Hlavnim piinosem kaskady klasifikatoru je ispora casu.
Na konci ziistanou pouze subobrazy oznacované jako hledana oblast zdjmu, kde se s nejvétsi
pravdépodobnosti nachazi hledany objekt.

2.5 Histograms of Oriented Gradients — HOG

Metoda je zalozena na histogramech orientovanych gradientu [4]. Je pro ni charakteristicka
nizké citlivost na zménu rotace ¢i osvétleni detekovaného objektu.

Hlavni myslenkou je, Ze objekt 1ze dobfe charakterizovat pomoci intenzity gradient
nebo smérem hran a to i bez predeslych znalosti odpovidajicich gradientt ¢i polohy hran.
V praxi se obrazové okno rozdéli na malé prostorové oblasti a pro kazdou oblast se vypocita
1-D histogram, ktery vznikne vypoctem ze vSech pixeli dané oblasti. Pro vyhodné&jsi ne-
ménnost osvétleni, stinovani atd. je 1épe obraz pred vypocty normalizovat. Tento postup se
provadi pomoci shromazdovani informaci do histogramu nejen z jedné oblasti, ale z vétsiho
prostoru okolnich oblasti. Vysledkem je pak tzv. Histogram orientovanych gradientt.

Detekéni okno zpracuje Na celém obrazku jsou  okno je rozdéleno do bunék nyni se provede normalizace

cely obrazek a pro kazdy spocitany gradienty a pro kazdou buriku je pomoci prekryvajicich se 2x2

pixel spo¢ita gradienty spocitan histogram blokéi a schromazni se informace
orientovanych gradientd pro vytvofeni kone¢ného

deskriptoru
Obrazek 2.3: Princip ¢innosti detektoru zalozeném na histogramu orientovanych gradientt

Nejdrive se provede vypocet gradientt. Pro uréeni hledaného vektoru je nejprve potireba
najit vyznamné hrany v obraze. Detekce hran spociva ve vyhledani lokdlnich zmén v in-
tenzité sousednich pixeltl v obraze. Jako nejlepsi feseni se jevi pouziti dvou jednoduchych
derivaénich masek [—1,0,1] a [~1,0,1]7 na detekeci horizontalnich a vertikdlnich hran. O-
braz je rozdélen na hustou mtizku bunék uréité velikosti a pro kazdy pixel jsou spocteny
gradienty. Pro kazdou bunku se nasledné urc¢i histogram jejich gradientti. Kazdy pixel nese
informaci o sméru a velikosti pro vysledny histogram orientovanych gradienti. Kanaly hi-
stogramu uvnitt kazdé bunky jsou urceny smérem gradientu. Pocet kandala je libovolny.



Bunka je tedy pro ptiklad rozdélena na 9 kanald v rozsahu 0° — 180° nebo 0° — 360°. Ve-
likost kandli histogramu je urcena velikosti prislusnych gradientti. Déle jsou prozkouméany
vSechny gradienty v burice a podle orientace gradientu se zaradi do jednotlivych kanald.
Takto nam vznikne pro kazdou bunku histogram orientovanych gradientii. Pro lepsi vy-
sledky je nasledné kazda bunka normalizovana. Normalizace se provadi pomoci vzajemné
se prekryvajicich bloki. HOG extrahuje priznakovy vektor, ale neresi klasifikaci. Klasifikace
se Tesi pomoci pokrocilého klasifikatoru, kterym muze byt SVM (Support Vector Machine).



Kapitola 3

Konvolucni neuronové sité a jejich
pouziti pro detekci objekti

Konvoluéni neuronové sité (CNN) [1, 15] spadaji do kategorie neuronovych siti. Maji efektiv-
ni vyuziti predevsim v obrazové detekci a klasifikaci.

Konvoluéni neuronova sit, jak je zndzornéno na obrézku 3.1, se skladé z jedné nebo vice
konvolué¢nich a sdruzovacich vrstev. Poté nasleduje jedna nebo vice plné propojenych vrstev
jako ve standardni neuronové siti.

Feature Maps Feature Maps Feature Maps

— Feature Maps

M 1 1 ""7" 1 Boat (0,04)
9\“% O House (0,05)
I =S O Tree (0,9)
=i T T ~ [ T - ~..I ___[OCat(0,01)
Convolution Pooling Convolution Pooling Output Layer
+Relu +Relu Fully Connected Layers

Obréazek 3.1: Princip konvolu¢ni neuronové sité — konvoluéni vrstva provadi konvoluci,
na vystupu této vrstvy probihd sdruzovani. Nésledné se vytvoii nékolik map funkei (z&-
visi od poctu filtri). Tento postup se nékolikrat opakuje. Déle je priddana plné propojend
vrstva, kterd ma za kol klasifikaci objektu. Na vystupu se promitne mira divéry pro kazdou
tfidu, kterd vyjadiuje pravdépodobnost, Ze se jednd o dany objekt [15].

3.1 Konvolu¢ni neuronové sité — vrstvy

Architektura CNN je navrzena tak, aby vyuzila 2D struktury vstupniho obrazu nebo jiného
2D vstupu. Vyhodou CNN je jednodussi trénovani a mensi mnozstvi parametrii, v porovnani
s plné propojenymi sitémi se stejnym poctem skrytych jednotek.

Konvoluéni neuronové sité se skladaji ze ¢ty hlavnich operaci:

1. Konvoluce
2. Zavedeni nelinearity

3. Sdruzovani

W

. Klasifikace



Tyto operace jsou zakladnimi stavebnimi bloky pro kazdou konvolu¢ni neuronovou sit.

3.1.1 Konvoluéni vrstva

Hlavnim tkolem konvoluéni vrstvy je ziskdni vlastnosti ze vstupniho obrazu. Konvoluci
miuzeme vyjadrit dle vzorce:

k k
f(Xv Y) h(Xa y) = Z Z f(X - iay _.]) h(la.]) (31)

i=—k j=—k

V piipadé diskrétni konvoluce [5] 1ze jadro chapat jako tabulku (konvoluéni filtr), ktera se po-
lozi na prislusné misto obrazu. Kazdy pixel piekryty tabulkou se vynasobi koeficientem
v piislusné bunce a provede se soucet vsech téchto hodnot. Tim vznikne jeden novy pixel.

Pocitace ¢tou obrazy jako pixely, které jsou vyjadieny formou matice (N x N x 3) (vyska
— §ifka — hloubka). Snimky pouzivaji t¥i kandly (RGB), proto hloubka nabyva pevné ho-
dnoty 3. Konvoluéni vrstva [24] vyuzivd sadu uéitelnych filtrt. Filtr se pouzivd k detekci
specifickych funkci nebo vzort pfitomnych v plivodnim obraze. Obvykle se vyjadiuje jako
matice (M x M x3) s mensi dimenzi, ale se stejnou hloubkou jako vstupni soubor. Na vstup-
nim souboru se konvertuji rizné filtry, které detekuji rozdilné vlastnosti a na vystupu je
sada aktiva¢nich map, kterd je predana dalsi vrstvé CNN. V praxi se CNN béhem tréninku
uci hodnoty téchto filtri samostatné. Je ovSsem nutné pred tréninkem zadat parametry jako
pocet filtru, velikost filtru, architekturu sité atd. [25]. Velikost Aktivaéni mapy (Feature
map) je fizena tfemi parametry:

e Hloubka — odpovidd poctu filtra, které pouzivame pro operaci konvoluce
e Krok — pocet pixell, o ktery posuneme filtra¢ni matici

e Zero-padding — vlozeni puvodni matice s nulovymi hodnotami kolem kraje, aby se dal
pouzit filtr na hrani¢ni prvky matice vstupniho obrazu. Vstup i vystup pak maji
stejnou vysku a sirku.

434
2413
2

Obraz Aktivaéni mapa

Obréazek 3.2: Princip konvoluce s pouzitim fitru o velikosti 3x3. Matice o rozméru 3 x 3
urcuje takzvany filtr. Filtr se posunuje pres ptuvodni obrazek napr. o jeden pixel (krok). Pro
kazdou pozici se vypocita elementarni nasobeni mezi dvémi maticemi. Matice vytvorena
posunutim filtru pfes obraz se nazyva Aktivaéni mapa. [15]
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3.1.2 Aktivacni vrstva

Ucelem aktivaéni funkce [24] je zavedeni nelinearity. Aktivac¢ni funkce je nelinedrni trans-
formace, ktera se provadi pres vstupni signal. Tento transformovany vystup je poté poslan
do dalsi vrstvy jako vstup.

Mame rtzné typy aktivacnich funkci. Nejrozsitenéjsi aktivacni funkci v neuronovych
sitich je funkce ReLU (Rectified Linear Units). Jedna z nejvétsich vyhod ReLU oproti jingm
aktivac¢nim funkcim je, Ze neaktivuje vSsechny neurony najednou. Z obrazku 3.3 je zfejmé,
ze prevadi vSechny negativni vstupy na nulu a neuron se neaktivuje. V praxi konverguje
funkce ReLLU Sestkrat rychleji nez jiné aktivac¢ni funkce sigmoid nebo tanh.

Nevyhodou ReL.U je, Ze je nasyceny v zdporné oblasti, coz znamena, ze gradient v této
oblasti je nulovy. S gradientem rovnym nule béhem zpétného sifeni chyby nebudou vsechny
vahy aktualizovany. Hrozi, ze ReLU ,umre®. To znamenad, ze bude vydavat stejnou hodnotu
pro jakykoliv vstup. Jakmile ReLLU skonéi v tomto stavu, je nepravdépodobné, ze se zotavi.
Jako Teseni lze pouzit aktivacni funkce Leaky ReLLU s malym pozitivnim gradientem pro
zaporné vstupy. Obé zminované funkce jsou vykresleny na obrazku 3.3.

-3 -2 -1 0 1 2 3
Leaky RelLU: y=0,01x

Obréazek 3.3: Porovnéani funkce ReLLU a Leaky ReLLU. V prvnim kvadrantu jsou obé funkce
totozné. Ve tretim kvadrantu se funkce lisi. Funkce ReLU je zndzornéna oranzovou barvou,
zatimco funkce Leaky ReLU je zndzornéna zelenou barvou. Z grafu je patrné, ze gradient
funkce ReLlU je ve tietim kvadrantu nulovy na rozdil od gradientu funkce Leaky ReL.U.

3.1.3 Pooling vrstva

Jedn4 se o prostorové sdruzovéani [2] také nazyvané subsampling nebo downsampling. Sni-
zuje rozmery kazdé mapové funkce, ale zachovava nejdtlezitéjsi informace. Vrstva sdruzo-
vani muze byt vidéna v architekture CNN mezi vrstvami konvoluce. Tato vrstva snizuje
mnozstvi parametrii a vypoc¢tl v siti postupnym snizovanim prostorové velikosti sité. Pro-
storové sdruzovani miize byt rizného druhu: maximum, primér, soucet atd. V pripadé max
pooling se definuje oblast (napf. 2 x 2), jak lze vidét na obrazku 3.4, a vezme se nejvétsi
prvek z dané oblasti mapové funkce. Namisto toho, aby byl vybran nejvétsi prvek, se muze
vzit primér nebo soucet. Praxe ukazuje, ze max pooling pracuje lépe.

Funkce pooling tudiz postupné snizuje prostorovou velikost vstupni reprezentace. Na roz-
dil od konvoluéni vrstvy, vrstva sdruzovani neméni hloubku sité.
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Obréazek 3.4: Na obréazku je znédzornéno prostorové sdruzovani vyuzivajici funkei maximum
s pouzitim filtru o velikosti 2 x 2 [15].

3.1.4 Plné propojena vrstva

Vyse zminéné vrstvy jsou zakladnimi stavebnimi kameny vSech CNN. Po vrstvach konvoluce
a sdruzovani se klasifikacni ¢ast skladd z nékolika plné propojenych vrstev [3]. Tyto propo-
jené vrstvy vSsak mohou prijimat pouze jednodimenzionalni data. Vrstva, kterou nazyvame
plné propojenou, mé za kol mimo jiné zplostovat data do vektoru [15].

Neurony v plné propojené [22] vrstvé maji plné spojeni se vSemi aktivacemi v predchozi
vrstvé. Tato ¢ast je v zasadé stejnd jako béznd neuronova sitf. Tato vrstva bere vstupni
objem (bez ohledu na to jaky je vystup) a vydava n-dimenziondlni vektor, kde n je pocet
trid, které budou klasifikovany. Zptisob, jakym tato plné propojena vrstva funguje, spoc¢iva
v tom, Ze se diva na vystup predchozi vrstvy (které predstavuji aktivaéni mapy na vysoké
urovni) a urcuje, které funkce nejvice koreluji s uréitou tfidou.

@
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Obrazek 3.5: PIné propojena vrstva — vstupni vrstva obsahuje vektor dat, ktery byl vytvo-
fen v kroku zplosténi. V tomto vektoru jsou zakdédovany znaky, které vznikly v prubéhu
piedchozich kroki. Ulohou umélé neuronové sité je vzit tato data a kombinovat je do Sirsf
skély atributu, diky nimz je konvoluéni sit schopna klasifikovat obrazy. [23]
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Typt konvoluc¢nich neuronovych siti jiz existuje dnes velké mnozstvi. V nésledujicich
kapitolach 3.2 — 3.4 jsou popsény konvoluéni neuronové sité, kterymi jsem se v rdmci ba-
kalarské prace zabyval pro potfeby detektoru dopravnich znacek.

3.2 Faster R-CNN

Faster R-CNN [8] obsahuje dvé sité. Sit pro oblast ndvrhu sité (RPN — Region Propo-
sal Network — pro generovani regionalnich navrhi) a sit vyuzivajici tyto navrhy k detekci
objekt.

Hlavni rozdil oproti pfedchozim verzim Fast R-CNN a R-CNN spociva v tom, ze Faster
R-CNN pouzivéa pozdéji selektivni vyhledavani pro generovani regionalnich navrhi. Casové
naklady na generovani regionalnich névrhi jsou mnohem mensi v RPN nez v selektivnim
vyhledavani. RPN sdili vétsinu vypoctu se siti detekce objektt, fadi oblastni boxy a navrhuje
ty, které s nejvétsi pravdépodobnosti obsahuji objekty.

Obraz je poskytovan jako vstup do konvoluéni sité, které poskytuje konvoluéni mapu
znaku [7]. Namisto pouziti selektivniho vyhledavaciho algoritmu na mapé prvka pro identi-
fikaci regionalnich ndvrhi se pouziva samostatnd sit pro predpovidani regionalnich navrhi.
Navrhy predpovézenych oblasti jsou pak pretvoreny za pouziti sdruzovaci vrstvy, ktera je
pouzita pro klasifikaci obrazu v navrhované oblasti a predikci hodnot posunu pro ohrani-
cujici ramecky.

o classifier

Rol pooling

proposals

Region Proposal Networ

feature maps

y

conv layers I

——rr 77—

S S ———

Obrazek 3.6: Faster R-CNN [7] — Vstupni obraz je zpracovavan konvoluéni siti a ziskané
priznaky jsou predany RPN. Nad vybranymi navrhy je poté provedena klasifikace.
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3.3 Single Shot Multibox Detector — SSD

Princip SSD (Single Shot Multibox Detector) [10] je zalozen na dopfedné konvoluéni siti,
kterd produkuje sadu ohranicujicich ramct s pevnou velikosti a skére pro pritomnost trid
objektt v téchto rdmcich. Nésleduje krok potla¢eni ne-maxim (non-maxima suppression)
pro vyfiltrovani detekci a vytvoreni konecné detekce.

Prvni sitové vrstvy jsou zalozeny na standardni architektuie pouzivané pro vysoce kva-
litni klasifikaci obrazu. Zakladem se stala sit VGG16, kterd byla ofezdna o plné propojené
vrsty. Za tyto vrstvy jsou pridany dalsi konvoluéni vrstvy. Schéma sité SSD je znazornéno
na obrazku 3.7. Tyto vrstvy se postupné zmensuji. Predikce detekci je provadéna na ruaz-
nych vrstvach. To poméaha detekovat objekty s riznou velikosti a prinasi nepopiratelné lepsi
vliv na celkovy pocet nalezenych objektu.

Extra Feat;Jre Layers

VGG-16 [ \
through Conv5_3 I_axgr

300
?
A Image
300

Obrézek 3.7: Schéma modelu SSD s velikosti vstupu 300 x 300 [10]. Na obrazku jsou zné-
zornény pridané konvoluéni vrstvy, které jsou primo propojeny s detekéni vrstvou. Také
si muzeme povsimnout, ze se jednotlivé vrstvy postupné zmensuji, coz napomaha k detekci
objektu riznych velikosti.
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3.4 You Only Look Once — YOLO

YOLO [17] na rozdil od ostatnich detektoru (faster R-CNN, SSD, atd.), které pracuji pfi de-
tekei ve dvou fazich (vyhleddvani hrani¢nich oblasti objekti a jejich nasledné rozpoznévani),
resi detekci objektu jako jediny regresni problém. Obsahuje pouze jednu konvoluéni sit, ktera
soucasné predpovida ohranicujici ramce a pravdépodobnost predpovédi pro tyto ramce.

Tato architektura sité sleduje cely obraz v dobé trénovani a testovani, takze jeho pred-
povédi jsou ovlivnény globalnim kontextem v obraze. Tento sjednoceny model ma nékolik
vyhod ve srovnani s ostatnimi detekénimi systémy. Na druhou stranu vznikaji specifické
naroky na vhodnou datovou sadu. O této problematice bude pojedndno nize v sekci 4.3.
Yolo na rozdil od R-CNN vyuzivad pouze jednu sit, kterd je zodpovédna jak za detekci,
tak i za klasifikaci. Diky tomu dosahuje vétsi rychlosti nez jiz zminované faster R-CNN.

Pri detekei algoritmus YOLO rozdéli vstupni obraz na miizku o velikosti S x S. V pii-
padé, ze se stred objektu vyskytuje v dané burce, je nasledné tato bunka zodpovédna
za detekci pro tento objekt. Kazda bunka nasledné predikuje urcity pocet ramcu a skére
divéry pro tyto ramce. Skére divéry je pravdépodobnost, s jakou si je detektor jisty, ze se
dany objekt v této oblasti vyskytuje.

Kazdy ohranicujici rdamec se sklada z péti predpovédi. Jednd se o souradnice (x, y, w, h,
predikce spolehlivosti). Soufadnice x, y predstavuji relativni stfed pole vzhledem k hranicim
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bunky mrizky. w, h je sirka a vyska vzhledem k celému obrazu a posledni souradnici je skore
duavéry.

adisad b i)

|
b

Obrazek 3.8: YOLO — detekee jako jeden regresni problém. Rozdéluje obraz do miizky S x S
a pro kazdou z nich predpovida ohranicujici rdmce B, spolehlivost téchto poli a pravdépo-
dobnost t¥idy C. Tyto predpovédi jsou kédovany jako tenzor S x S x (B x 5+ C'). Prevzato
z [17].

3.4.1 YOLOv2

YOLO [18] trpi ruznymi nedostatky v porovnéni s nejmodernéjsimi detekénimi systémy.
Analyza chyb YOLO ve srovnani s Fast R-CNN ukazuje, ze YOLO vytvaii vyznamny pocet
lokalizacnich chyb. SSD disponuje vyssi presnosti a zpracovanim v realném case. YOLOv2
je druhd verze nastroje YOLO. Zaméruje se predevsim na zlepsSeni lokalizace a rychlosti pti
zachovani presnosti klasifikace.

Aby bylo dosaZeno potiebné rychlosti detekce, vyvarovali se autori YOLOv2 pouZiti
hlubsi sité, ktera by sice prinesla lepsi vysledky v mnozstvi detekovanych objekti, ale snizila
by rychlost detekce. Namisto toho zvolili strategii zjednodusovani, kterd ma pozitivni vliv
i na snazsi uceni.

Normalizace dévek trénovacich dat (batch normalization) vede k vyraznému zlepseni
konvergence a zaroven eliminuje potfebu dalsi regularizace. Oproti pivodnimu modelu byly
tedy odstranény dropout metody zabranujici pretrénovani. Pridanim davky normalizace
na vSech konvoluénich vrstvach doslo ke zlepseni mAP o vice nez 2%.

Vsechny nejmodernéjsi metody detekce pouzivaji klasifikitor uc¢eny na ImageNet'. Vét-
sina klasifikatori pracuje na vstupnich snimcich mensich nez 256 x 256. Piedchozi verze
YOLO trénovala na datech s rozméry 224 x 224. Systém YOLOv2 pracuje s rozliSenim
448 x 448 pro 10 epoch v systému ImegeNet. To dodava siti ¢as, aby byly filtry efektivnéji
vyuzity na vstupu s vySsim rozlisSenim. Tato zména prispiva k detekci mensich objektu.
Klasifikace s vysokym rozliSenim navysila mAP témér o 4 %.

Byly odstranény plné propojené vrstvy. K predikci ohranic¢eni dochéazi pomoci anchor
bozes, podobné jako u Faster R-CNN. S pfidanim anchor bozi se zménilo rozliseni na 416 x
416. Jelikoz tento model pouzivd pouze konvoluéni a sdruzovaci vrstvy, je mozné velikost
upravovat za béhu. Aby bylo YOLOvV2 robustni na obrazcich s riznou velikosti, je potieba
tyto skutecnosti zahrnout jiz pti trénovani. Namisto fixace velikosti vstupniho obrazu, méni

"https://arxiv.org/pdf/1409.0575.pdf
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Model | mAP [%] | FPS |
R-FCNN 51,9 12
SSD500 46,5 19
YOLOV3 608x608 | 57,9 20
YOLOV2 608x608 | 48,1 40
SSD300 41,2 46
YOLOv3-tiny 33,1 220
Tiny-YOLO 23,7 244

Tabulka 3.1: Porovnani mAP a FPS jednotlivych nastroji pro konvoluéni neuronové sité

sit tuto velikost kazdych nékolik iteraci. Pro kazdych 10 davek sité se vybere nahodna
velikost obrazu. Velikost obrazu musi byt v nasobcich 32. Tento rezim nuti sit k dobré
predpovédi napti¢ riznymi vstupnimi rozmeéry.

YOLOvV2 predpovida detekce na aktivaéni mapé 13 x 13. Lichy pocet byl zvolen z divodu
predpokladu, ze hledany objekt se Castéji vyskytuje ve stredu obrazu. Je tedy efektivnéjsi
oznacit stied pouze jednou bunkou nez pomoci ¢tyf.

3.4.2 YOLOv3

Hlavnim rozdilem YOLOvV3 [19] vici predchozi verzi YOLOvV2 je zména nastroje pro predikci
t¥id. Predchozi verze vyuzivala pro predikci t¥id funkci softmax. Omezenim funkce softmax
je vzajemnd vylucnost tiid objekti, coz v nékterych pripadech také odpovida skutecnosti.
Nelze totiz oznadit tfeba objekt auto za auto i letadlo zaroven. U detekce vice t¥id se vsak
miuzeme setkat s tim, Ze jednotlivé tridy objektt se mohou prekryvat. Mizeme naptriklad
predikovat, Ze se jedna o objekt osoba a zaroven se muze jednat o Zenu.

Autori pro tuto verzi nahradili funkci softmax funkci cross-entropy. Tento zpusob je
vhodny u komplexnéjsich datovych sad a zarucuje mozné prekryvani t¥id. V tomto modelu
je pouzita nova sit. Pfedchozi model obsahoval 19 konvolu¢nich vrstev, nova verze jich
obsahuje 53. Jednda se o kombinace konvoluéni vrstvy 3 x 3 a 1 x 1. Jelikoz sit obsahuje
53 konvolué¢nich vrstev byla pojmenovana Darknet-53. V porovnéni se sitémi ResNet-101
a Resnet-152 dosahuje sit Darknet53 srovnatelné presnosti a zaroven dvakrat vyssi rychlosti.

3.4.3 YOLOv3-Tiny

Posledni popsanou verzi bude YOLOv3-Tiny. Nedosahuje takové presnosti jako YOLOvV3,
poskytuje ale nékolikandsobné vétsi rychlost. Jeho sif na rozdil od YOLOv3 obsahuje pouze
10 konvolu¢nich vrstev.

Porovnani jednotlivych verzi YOLO s ostatnimi nastroji pro detekci je zndzornéno v ta-
bulce 3.1.

3.5 Vybér detekéni sité

V dopravée je dulezita nejen rychlost detekce, ale i kvalita detekce. Potrfebujeme tedy de-
tektor, na ktery se bude mozné spolehnout a ktery je schopen vyhodnotit detekce v co
nejkratsim case. Pii vybéru detekéni sité byl kladen hlavni diraz pravé na tyto vlastnosti
(porovnani jednotlivych siti je vidét v tabulce 3.1). Pokud se zaméfime na kvalitu detekce,
jako prvni moznost se jevi vybér YOLOv3. Dosahuje mAP 57.9, coz je nejvyssi hodnota
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z porovnavanych siti. Pokud se ale zamérime na rychlost a naro¢nost na vypocetni vykon,
nebyl nastroj YOLOv3 shledan jako optimélni pro tuto praci. Z divodu preference rychlé
detekce byl nakonec zvolen model YOLOv3-tiny, ktery sice nedosahuje takové pfesnosti,
konkrétné dosahuje hodnoty 33.1% mAP, oproti tomu vsak nabiz{ hned nékolikandsobné
vyssi rychlost. To byl hlavni divod, pro¢ byla tato sit vybrana pro konec¢né trénovani.

3.6 Hodnoceni kvality a vykonnosti detektora zalozenych na

CNN

Abychom zjistili kvalitu natrénovaného modelu, bylo nutné ho podrobit testu. Na zhodno-
ceni vysledku detekce existuji specialni nastroje. Testovani modelu vetsinou probihd nad
testovaci datovou sadou a vysledky predikované detekce jsou nasledné shrnuty prostred-
nictvim hodnoty nebo pomoci grafického zobrazeni. Cim vétsi testovaci datova sada, tim
komplexnéjsi budou vysledky celkové detekce. Vysledna kvalita kvantitativniho vyhodnoco-
vani pouzitého modelu vychézi z toho, jakd datova sada na testovani je pouzita. V pripadé
pouziti malé datové sady, ktera by obsahovala pouze 100 obrazkt a detektor by chyboval
pouze v jednom z nich, by byla mira tspésnosti detekce 99%. A to z divodu, Ze jeden o-
brazek tvori v tomto ptripadé pouze jedno procento celkové datové sady. V takovém piipadé
nemaji vysledky dostatecnou vypovidajici schopnost o modelu. Ve 100 obrazcich nebudou
zcela jisté zahrnuty vSechny situace, se kterymi se detektor miize setkat v bézném provozu.
Vysledna Gspésnost muze byt tudiz hodné hluboko pod touto hranici. Je tedy nutné pri-
pravit dostatecné velkou a rozmanitou datovou sadu. Aby bylo mozné modely vzdjemné
porovnat, je potfeba vyuzit nastroje, které se pouzivaji ke kvantitativnimu vyhodnoceni.
Nastroje, které jsem pouzil pro tuto praci, budou popsany nize.
Pii validaci se muzeme setkat s terminologii oznacujici tispésnost detekece [13].

e True Possitive (TP) — Skuteéné pozitivni — zjisténé pripady vyskytu odpovidaji sku-
tecnosti. Neboli objekt byl detekovan spravneé.

e True Negative (TN) — Skutecné negativni — zjisténé ptipady nepfitomnosti znaku
odpovidaji skutec¢nosti. Objekt, ktery nemél byt detekovan, skute¢né detekovan nebyl.

e False Possitive (FP) — Falesné pozitivni — odpovidé falesnému poplachu. Objekt, ktery
byl detekovan, byl detekovan $patné nebo detekovian byt nemél.

e False Negative (FN) — Falesné Negativni — odpovidé prehlédnutému vyskytu. Objekt,
ktery mél byt detekovan, detekovan nebyl.

3.6.1 IoU — Intersection over Union

Prvnim z néstroji, vyuzivanych pri kvantitativnim vyhodnocovani, je Intersection over
Union (IoU). IoU [27] je metrika pouzivana ke zjiSténi presnosti detektoru objekti. Pro
vypocet IoU jsou potfebné dvé sady ohranicujicich boxii:

1. originalni ramecek, ktery presné definuje, kde se hledany objekt nachézi

2. ramecek, ktery vznikl predikci detektoru
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Podle vzorce IoU(A, B) = ﬁg—g se vypocitd hodnota IoU. Jako hraniéni pro uznani de-
tekce se vétsinou pouziva hodnota 0.5. Znamena to, ze pomérné zastoupeni plochy priseciku
obou rdmcu vudi celkové plose obou rdmcu je vétsi jak 50%. V tomto pripadé povazujeme
detekci za dostatetné presnou, abychom ji mohli uznat jako True Possitive. Cokoliv pod
touto hranici je brano, ze nebylo detekovano. Takovy pripad lze oznacit jako False Negative.

ToU dokéaze vyhodnotit presnost detekce, ale neposkytuje informace potiebné ke global-
nimu zhodnoceni kvality modelu nad testovaci datovou sadou. K tomuto tcelu jsem zvolil

nastroj Receiver Operating Characteristic (neboli ROC kiivku).

3.6.2 ROC krivka — Receiver Operating Characteristic

Receiver Operating Characteristic [9] neboli ROC kfivka [13] [16] je nastroj pro hodnoceni
a optimalizaci klasifika¢niho systému, ktery vyjadiuje vztah mezi specificitou a senzitivitou
daného testu nebo detektoru pro vsechny piipustné hodnoty.

e Senzitivitu lze vyjadrit pomoci vzorce P = TP/(TP + FN). Senzitivita je pomér
spravné pozitivnich pozorovani ku vSem pozitivnim piipadtm, které byly detekovany.

e Specificita je pomér spravné negativnich pozorovani ku vSem negativnim piipadim.
Specificitu muzeme vyjadrit zlomkem T'N/(TN + FP).

Princip pouziti ROC kiivky bude pro snadnéjsi pochopeni ilustrovan na prikladu z 1é-
karstvi. Méjme dvé skupiny obyvatel. Konkrétné zdravé a nemocné. Dejme tomu, Ze by se
test, zda se jedna o nakazenou osobu, dal provést na zakladé méreni teploty. Leva krivka
na obrazku 3.9 by ndm znazornovala ¢ast populace, u které byla namérend teplota nizsi,
jak urc¢ita hrani¢ni hodnota a jedné se tudiz o tu zdravou ¢ast populace. Kiivka napravo
by nam znazornovala ¢ast populace, ktera je opravdu nakazena a jeji teplota se pohybuje
podstatné vyse nad zminénou hrani¢ni hodnotou. V praxi to vsak vétSinou takto idedlni
neni. Jak se dé predpokladat, teploty v obou skupinach se prekryvaji. Cast populace tedy
bude klasifikovana $patné. Cast pozorovani bude falesné negativni nebo falesné pozitivni.
Jejich podil se bude ménit v zavislosti na volbé hodnoty prahu. Pokud posuneme prah vlevo
ve sméru zelené sipky, jak je zndzornéno v obrazku 3.9, pocet FN se zmensi, ale oproti tomu
bude mit pocet FP rostouci tendenci. Z tabulky na obrazku 3.9 lze vy¢ist, ze podil TP a FN
v souctu nabyva hodnoty 1 (plocha pod pravou kfivkou). Stejné soucet podilu FP a TN
nabyva hodnoty 1 (plocha pod levou kiivkou).

Na obrazku 3.10 je znazornéna ROC kfivka. Jednd se o graf, kde na ose Y je vynesena
hodnota TPR (True Possitive Rate). Jinymi slovy, jednad se o relativni Cetnost skuteéné
pozitivnich ptipada TP. Tedy pravdépodobnost, Ze jako spravny bude vyhodnocen pozitivni
pripad. Na ose X je vynesen FPR (False Possitive Rate). Jedna se o relativni ¢etnost falesné
pozitivnich pripadt FP, tedy pravdépodobnost, Ze jako spravny bude vyhodnocen negativni
pripad. Jednotlivé body, vynesené na ROC ktfivce, odpovidaji hodnotdm jednotlivych prahi.

V grafu na obrazku 3.10 je mozné vidét ¢arkovanou tenkou ¢aru primé tmeéry. Jedna
se o hranici s niz muzeme detekce porovnat. Tato ¢ara primé uméry zndzornuje vysledek
nahodného vybéru. Pokud bude nase vysledna krivka lezet v oblasti nad touto ¢arou, zna-
mena to, ze detektor pracuje lépe nez ndhodny vybér. Naopak pokud bude nase vysledna
krivka lezet v oblasti pod touto ¢arou, jedna se o alarmujici vysledek a znamena to, ze nas
detektor funguje hife, nez ndhodny vybér.

Nastavovanim raznych prahovych hodnot hleddme na ROC kfivce idedlni pomér mezi
mnozstvim falesné pozitivnich a falesné negativnich pozorovani. Nebo jinymi slovy senzi-
tivitou a specificitou. Zde zéalezi na konkrétnim pripadu vyuziti. Dulezitost spravné volby
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Obréazek 3.9: Zndzornéni ROC kiivky a zévisloti volby prahu na grafu a tabulce. [16]
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Obrazek 3.10: Ukdzka ROC krivky [16]

prahu je mozné znazornit na pouziti policejniho radaru. V tomto pripadé je lepsi, pokud
se nékteré z aut jedouci rychle prehlédne, nez aby dostal pokutu ridi¢, ktery jel povolenou
rychlosti, ale systém to chybné vyhodnotil. Dalsi ptiklad lze uvést z 1ékatstvi, kde je 1épe
provérit vice pacientu, kteri hledanou chorobou netrpi, nez aby bylo vysetfeni nékterého
z pacientii zanedbano. To by mohlo mit pro pacienta fatalni nasledky.
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3.6.3 Mean Average Precision — mAP

Aby bylo mozné vypocitat stiedni pramérnou presnost (mAP) [6][14] v detekci objekti,
je nutné vypocitat nejprve prumérnou presnost (Average Precision — AP) pro kazdou
t¥idu a nasledné vypocitat primér AP nad vSemi tiidami. Abychom mohli vykreslit graf
Precision—Recall, ze kterého ziskdme AP, musime spocitat nejprve hodnoty precision a re-
call pro vSechny prahové hodnoty stejné jako v pripadé ROC kfivky. Precision je schopnost
modelu identifikovat pouze relevantni objekty. Recall je schopnost modelu najit vsechny
relevantni piipady (vSechny anotované objekty). Hodnoty precision a recall spoc¢itdme né-
sledovné:

TP
Precision(P) = ———
recision(P) TP - FP 52)
TP ’
NR) =~
Recall(R) TP - N

Existuji dva rizné pristupy vzorkovani P-R krivky.

Vypocet 11-ti bodové interpolace

V pripadé 11-ti bodové interpolace se vybere maximéalni hodnota P ziskand pro kazdy
R’ >= R, kde R jsou vzorky Recall pro ruzné prahové hodnoty (0,0.1,0.2,...,1). AP je pak
prameérnd presnost vSech prahovych hodnot.

Precision x Recall curve
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Obrazek 3.11: Vypocet AUC pomoci bodové interpolace [14]

Pouzitim 11-ti bodové interpolace na piikladu z obrazku 3.11:

1
AP = 1 Z pinterp(r)
re{0,0.1,0.2,...,1}

1
AP = ﬁ(l + 0.666 + 0.4285 + 0.4285 +0.4285+0+0+ 0+ 0+ 0+ 0)
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Vypocet interpolace nad vSemi body

Pro vypocet interpolace nad vsemi body volime maximalni P pro libovolné R’ >= R,
zatimco R patii do v8ech hodnot recall. AP je pak velikost plochy pod kiivou P-R. Zédmérem
je snizit dopad kroutici se krivky.
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Obrazek 3.12: Vypocet AUC pomoci interpolace nad vSemi body [14]
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Obrézek 3.13: Vypocet AUC pomoci interpolace nad vsemi body — rozlozeni vypoctu [14]
Vypocet AP zndzornény v prikladu na obrazcich 3.12 a 3.13:
AP = Al+ A2+ A3+ A4

AP = ((0.0666—0)x1)+((0.1333—0.0666) x 0.6666)+((0.4—0.13333) x 0.4285)+((0.4666—0.4) x 0.3043)
AP = 24.56%
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Kapitola 4

Implementace a trénovani

Seznam vsech vytvorenych nebo mnou upravovanych soubort je v souboru README.md,
které je také vlozeno na konci této prace.

4.1 Konfigurace soubort pro trénovani modelu

Pro vlastni detektor byl vybran nastroj YOLO. Tento néstroj je implementovian pomoci
nékolika framework, které lze volné stdhnout a upravovat. Pro vlastni implementaci jsem
vybral framework Darknet. Darknet je open source framework neuronové sité napsany v ja-
zyce C s vyuzitim CUDA, ktery podporuje vypocet CPU i GPU. Pro plné vyuziti tohoto fra-
meworku na grafické karté je nutné nainstalovat nékolik nastroji. Prvnim z nich je NVIDIA
CUDA Toolkit. NVIDIA CUDA Toolkit je sada néstroji, které obsahuji knihovny s akcele-
raci GPU a nastroje pro ladéni a optimalizaci. Dalsi modul, ktery bylo nutno nainstalovat
byla knihovna NVIDIA CUDA Deep Neural Network (cuDNN). Jde o GPU akcelerovanou
knihovnu pro hluboké neuronové sité, kterda poskytuje vysoce vyladéné implementace pro
standardni rutiny, jako jsou dopfedné a zpétné konvoluce, sdruzovani, normalizace a akti-
vacni vrstvy. Poslednim z potiebnych nastrojt je knihovna OpenC'V. Jedna se o svobodnou
a otevienou multiplatformni knihovnu pro manipulaci s obrazem, ktera je zamérend prede-
vS$im na pocitacové vidéni a zpracovani obrazu v realném case. Podporuje nahled detekce
v obraze nebo videu.

Samotny framework Darknet k tispésnému trénovani modelu detektoru nestaci. Nastroj
YOLO potrebuje nékolik specifickych souborii, aby védél, jak a co trénovat. Konkrétné se
jedna o soubory s priponou .data, .names ,.cfg a soubory pro trénovani a testovani modelu.

Pro detektor jsem zvolil sit YOLOv3-Tiny z divodu, které jiz byly uvedeny vyse v ka-
pitole 3.5. Bylo tedy nutné stahnout soubor .cfg a vlozit jej do slozky cfg/. Stazeni tohoto
souboru je mozné z oficidlnich stranek frameworku Darknet. Soubor .cfg obsahuje popis ar-
chitektury sité a fadu konfiguracnich parametri vyuzivanych pfi trénovani modelu. Tento
soubor je potreba modifikovat na zakladé vlastnosti detektoru.

V tomto souboru lze ptripadné modifikovat hodnoty batch a subvision. Hodnota batch
nam udava kolik snimkii v jedné iteraci bude zpracovano. Hodnota subvision ndm rozdéluje
sadu snimku z hodnoty batch na tzv. mini-batch (mensi ¢dsti) a ty posila do grafické karty
na zpracovani. Tyto hodnoty také mimo jiné nastavuji vyuziti operacni paméti GPU. Pokud
jsou tyto hodnoty zvoleny nevhodné a pamét na grafické karté nema dostate¢nou kapacitu,
muzeme se setkat s chybovou hlaskou CUDA Error: out of memory. V mém pripadé jsem
pro trénovani nastavil batch na hodnotu 24 a subvision na hodnotu 8. V tomto souboru
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je nutné zohlednit také pocet tiid, které budou detekovany. Tomu se prizplisobuje pocet
filtrti v posledni konvoluc¢ni vrstvé. V tomto konfigura¢nim souboru bylo nutné modifikovat
konkrétné radky 127 a 171 na hodnotu udévajici onen zminény pocet filtri. Tato hodnota
byla vypoctena dle vzorce filters = (classes + 5) x 3. Na tadcich 135 a 177 je nutné
prepsat hodnotu na poéet t¥id, ktery bude detekovan. Cisla fadka plati pouze pro verzi sité
YOLOv3-tiny. Dalsim parametrem, ktery lze v tomto souboru modifikovat, je maximéalni
pocet iteraci. Jakmile je dosazeno nastaveného poctu iteraci, jsou uloZeny findlni vahy
a trénovani konc¢i. Maximalni pocet iteraci se nastavuje pomoci parametru max_ batches.
Tento parametr byl inkrementovin na hodnotu 2500 000. V tomto souboru lze také zvolit
velikost vstupniho obrazu. Nastavuje se pomoci parametriu weight(sitky) a height(vysky).
Hodnoty téchto dvou parametri musi byt délitelné 32. Vychozi hodnota je 416 x 416. Pro
lepsi a jemnéjsi detekei jsem velikost vstupniho souboru nastavil na 1280 x 1280.

Druhy soubor, ktery je nutné vytvorit je soubor .names. Tento soubor obsahuje nazvy
jednotlivych trid v takovém formatu, kde kazdé jméno tridy je vzdy na samostatném radku.

Tretim souborem potiebnym pro trénovani je soubor s priponou .data. Tento soubor
musi mit nasledujici strukturu:

classes = [number of clases]
train = train.txt

valid = test.txt

names = [file].names

backup = [backup saving folder]

Na prvnim raddku tohoto souboru nastavime pocet tiid, ktery bude detekovan. Dalsi para-
metry train a valid ndam urcuji textové soubory, které budou vyuzity pro trénovani nebo
validaci a obsahuji seznam obrazku pro tyto ikony. O vytvareni téchto soubortu bude pojed-
nano nize v ramci této kapitoly. Jako parametr names zaddme jméno souboru .names (cesta
z kofenového adresére Darknet /[file_name].names), jehoz popis byl uveden vyse a ktery ob-
sahuje jména pro jednotlivé tiidy. V poslednim parametru backup nastavime cestu, kam se
budou ukladat jiz vypoctené vahy. Vahy se uklddaji po urcitych iteracich. Periodu ukladani
iteraci 1ze nastavit v souboru src/detector.c.

Dalsimi soubory, které jsou potiebné k trénovani a testovani, jsou soubory train.txt
a test.txt. Soubor train.tzt obsahuje vSechny nazvy obrazku s relativni ¢i absolutni cestou,
které se vyuzivaji na trénovani modelu. Soubor test.tzt lze vyuzit pro néasledné testovani
modelu a je stejné struktury jako soubor train.tzt. Na vytvareni téchto souborti byl na-
psan pomocny skript (train-test-maker.py) v jazyce Python, ktery tyto soubory vytvori
a postupné do nich zapise vsechny nézvy obrazki v zadané slozce i s cestou. Lze si zvolit
pomér, v jakém budou obrézky rozdéleny do soubort train.txt a test.txt.

4.2 Prubéh validace

Pro zhodnoceni modelu jsem vytvoril program kvantitativniho vyhodnocovani v jazyce Py-
thon. Vyhodnocovani detektoru probihé nad vlastni testovaci datovou sadou, ktera obsahuje
realné snimky z dopravy. Snimky jsou porizeny nafocenim znacek v ulicich nebo zaznamem
z palubni kamery automobilu. Mala ¢ast datové sady byla porizena pomoci aplikace Goo-
gle StreetView. Pro testovaci datovou sadu jsem poridil 899 fotek, které obsahuji priblizné
1600 anotovanych znacek.

Vytvoreny program urcuje kvalitu detekci a na zakladé ziskanych idaja vykresli ROC
kiivku a grafy, které vypovidaji o tspésnosti modelu. Déle program vypocte hodnoty re-
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flektujici tispésnost modelu v ¢islech. Validaci jsem rozdélil na dvé c¢asti. Prvni program
se vénuje detailnimu testovani uréitého modelu a primérnim tkolem druhého programu je
vzajemné porovnani vétsiho mnozstvi modeld mezi sebou.

4.2.1 Varianta 1 — detailni testovani modelu detektoru

Validace probihd néasledujicim zptisobem. Nejdrive je spustén framework Darknet s pii-
znakem wvalid, ktery vygeneruje pro kazdou t¥idu soubor do slozky results/. Kazdy soubor
obsahuje nazvy obrazu z validacni datové sady, kde byla detekovana tato tiida, miru se
kterou si je detektor jisty, ze se jednéd o danou tiidu a souradnice predikovaného ramce. Pro
kvantitativni vyhodnocovani jsou vyuzivany programy wvalidation.py a RoC.py. V prvnim
kroku je volana funkce, ktera zajistuje vypocet hodnot pro nasledné vykresleni ROC kfivky.
Vypocet ROC kiivky probiha na zdkladé vstupnich pozadavki, kdy se provede zvoleny po-
Cet iteraci nad vygenerovanymi soubory a v kazdé dalsi iteraci se zvysi hodnota prahu (tzv.
thresh), jejiz velikost je zavisld na poc¢tu iteraci. Vygenerované soubory jsou docasné du-
plikovany, aby mohly byt modifikovany, aniz by to ovlivnilo dalsi kroky. Program prochazi
soubory s ru¢né anotovanymi znackami z testovaci datové sady a postupné se snazi ve vy-
generovanych detekénich souborech najit odpovidajici detekce, které maji vétsi prah, nez je
aktualné nastaveny pro dany krok. Pokud byla detekce nalezena a vysledek IoU original-
niho a predikovaného ramce je vétsi jak 0.5, jednd se o true positive (TP), hodnota spravné
nalezenych detekci je inkrementovana a zdznam z vygenerovanych soubort je odstranén.
Pred vypocet IoU musi byt souradnice ve formatu Darknet prevedeny do formatu VOC.
Princip prevodu a formét jednotlivych anotaci bude popsan v kapitole 4.3.2. V pripadé,
ze nebyla detekce ve vygenerovanych souborech nalezena, i kdyz se v ruéné anotovanych
zéznamech nachézi, jednd se o false negative(FN). Pokud je soubor k obrazku z testovaci
datové sady prazdny, znamend to, ze se v tomto obraze nevyskytuji zadné detekovatelné
znacky a program by nemél najit vyskyt tohoto obrazu ani ve vygenerovanych souborech.
V tomto piipadé se jednd o true negative (TN). Na konci se soubory vygenerované fra-
meworkem Darknet projdou a vSe co zbylo spadd do kategorie false positive (FP). Tento
proces probiha pro kazdou hodnotu prahu mezi 0 a 1. Pocet prahovych hodnot, pro ktery je
tento proces provadén, zavisi na vstupnich parametrech validacniho programu. Vystupem
je graf, ktery znazornuje ROC krivku. Na ose X se vykresluje true positive rate a na ose Y
je vynesen pocet false positive pro celou testovaci datovou sadu. Podle hodnoty presnosti
ACC (celkova spravnost predikce klasifikdtoru) je nakonec vybran nejlepsi préh a ten je
nasledné pouzit pro konecnou validaci, kdy obrazy s predikovanymi i origindlnimi ramci
jsou ulozeny do slozky IoU__results/. Pro lepsi znazornéni nakonec program ulozi také dva
vysecové grafy, které nam reprezentuji pomér TP, FP, FN, TN. Nakonec je vygenerovan
textovy soubor, ktery obsahuje hodnoty vypovidajici o celkové tispésnosti detektoru. Tento
soubor konkrétné obsahuje:

e pocet TP, FN, FP, TN
e TPR (True Positive Rate) — mira skuteéné pozitivnich vyskytu
(

e TNR (True Negative Rate) — mira skutecné negativnich vyskyti

FPR (False Positive Rate) — mira falesné pozitivnich vyskytu

(
e FNR (False Negative Rate) — mira faleSné negativnich vyskytu
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e PPV — prediktivni hodnota pozitivniho testu. Urcuje pravdépodobnost, ze jev je sku-
te¢né pozitivni, kdyz test vysel pozitivné

e ACC — odrazi celkovou spravnost predikce klasifikdtoru, tj. pravdépodobnost spravné
predikce rovnou poméru poctu spravnych rozhodnuti k celkovému poctu rozhodnuti

e F'1 — skoére F1 lze interpretovat jako vazeny priamér precision (podil spravné pozitiv-
nich vysledki ku vSem pozitivnim) a recall (podil mezi poc¢tem spréavnych pozitivnich
vysledku a poctem pozitivnich vysledku, jez mély byt vraceny). Skére F1 dosahuje
své nejlepsi hodnoty pfi hodnoté 1 a nejhorsi pri 0.

e mAP - hodnota reflektujici miru a kvalitu detekce nad testovaci datovou sadou. mAP
bylo podrobnéji popsano v kapitole 3.6.3.

4.2.2 Varianta 2 — porovnani vétsiho mnozstvi modelti detektort

Verze kvantitativniho vyhodnocovani, kterd se zaméruje na porovnani vice detektort mezi
sebou, pracuje na podobném principu jako verze prvni. Z diivodu ¢asové a vypocetni naroc-
nosti testovani modelu nad testovaci datovou sadou byl program rozdélen na dvé oddélené
¢asti. Prvni ¢ast se vénuje samotnému testovani a vSem vypocCtium presnosti a tspésSnosti
modelu. Druhé ¢ast programu ma za kol vypoctena data zobrazit. Je tedy mozné nechat
spocitat slozité vypocty validace na serveru, ktery ma vyssi vykon a samotné zobrazeni
provést na lokalni stanici. Duvody, pro¢ jsou tyto dvé klicové ¢éasti takto rozdéleny, jsou
z hlediska vykonu a uspory ¢asu a z duvodu, Ze na serverech, kde se validace obvykle provadi
chybi potirebné knihovny, které by byly schopny data primo vykreslit.

P1i spusténi je prvni ¢éasti programu (all-validation.py) predan nézev slozky obsahujici
vahové modely, které mezi sebou chceme porovnat. Nasledné tento program spusti pro kaz-
dou vahu framework Darknet s priznakem walid. Dojde k vygenerovani soubori obsahujicich
vSechny detekce, jak jiz bylo zminéno ve varianté 1 v kapitole 4.2.1. Nésledné na stejném
principu probihd vypocet hodnot ROC kiivek a to pouze s tim rozdilem, Ze data nejsou
zobrazena, ale jsou ukladana do vystupniho souboru typu pickle (Soubor typu pickle umoz-
nuje uklddat objekty, které je mozné pozdéji znovu nacist). Timto zptusobem je vygenerovan
soubor pro kazdy vahovy model, ktery obsahuje data pro vykresleni ROC krivky. Druha
¢ast programu (draw-graphs.py) slouzi pro vykresleni grafu. Po spusténi programu dojde
k nacteni hodnot ROC ktivek ze soubort a ty jsou néasledné vyneseny do jednoho grafu.
Ktivce je pro lepsi vizualizaci pfifazena barva, jenz se v grafu dosud nenachazi. Vsechny
kfivky jsou vykresleny v jednom grafu pro snazsi porovnani. K tvorbé grafii byla pouzita
knihovna bokeh.

4.2.3 Implementace exportu videa

Aby mohlo byt anotované video exportovano a ulozeno, bylo potfeba tuto funkci doim-
plementovat do frameworku Darknet. Byl pridan prepinac -out ktery povoli ulozeni videa.
Pro implementaci byl pouzit programovaci jazyk C++4. Ve frameworku Darknet bylo ukla-
dani videa doimplementovano do souboru image opencv.cpp do funkce show image_ cv.
Vsechny volani této funkce musely byt modifikovany pro potreby predavani parametri
potfebnych k exportu videa. Pro export videa je nutné vytvorit objekt VideoWriter. Je
nezbytné specifikovat nazev vystupniho souboru, kéd FourCC (4-bytovy kéd, ktery slouzi
k urceni video kodeku), pocet snimku FPS a velikost rdmce. Protoze vétsina videi, na kte-
rych jsem detektor testoval, byla pofizena v 25 FPS, zvolil jsem pro exportované video
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pevnou hodnotu 25 FPS. Pro export videa jsem vybral kodek MJPG. Vysledné video je
exportovano ve formatu .avi s rozliSenim 1920 x 1080.

4.3 Trénovani a tvorba datové sady

Pro trénovani modelu je potfeba nashroméazdit vhodnou datovou sadu. Prevazné se jedna
o obrazky obsahujici objekty, které maji byt detekovany. Pro trénovani pomoci nastroje
YOLO musi byt obrazky ve forméatu .jpg. Ke kazdému obrazku musi existovat anotac¢ni
soubor .txt. Tento soubor obsahuje popis vSech objektti na obrazku, které by mél detektor
umét detekovat a klasifikovat.

Textovy soubor s anotacemi musi mit nasledujici format: [¢islo tridy] [souradnice X
stfedu objektu] [souradnice Y stfedu objektu] [vyska objektu] [sifka objektu]. Pfevod a po-
drobnosti tohoto formatu budou popsany v kapitole 4.3.2.

4.3.1 Existujici datové sady

Prvni pokusy trénovani modelu probihaly na jiz existujicich datovych sadich. Vétsina da-
tovych sad, které jsou dnes volné k dispozici, neni vsak prili§ vyhovujici. Byly pouzity da-
tové sady German Traffic Sign Recognition Benchmark (GTSRB)' a BelgiumT$S Dataset?.
Datova sada GTSRB obsahuje trénovaci sadu ¢itajici celkem 39209 obrazkit obsahujicich
43 t¥id znacek a testovaci sadu, kterd obsahuje 12630 obrazki. Datova sada BelgiumTS
obsahuje 4 575 obrazka v trénovaci sadé a 2520 obrazkl v testovaci sadé. Ukazku z téchto
datovych sad je mozné vidét na obrazku 4.1. Je ziejmé, zZe tyto datové sady obsahuji ve vel-
kém mnozstvi pouze ofezané znacky. Prvni pokusy trénovani detekéniho modelu na téchto
datovych sadach nedopadly tspésné. YOLO se pfi tréninku uci z celého obrazku a zahrnuje
také velikost objektu, jeho umisténi v obraze, okoli a dalsi aspekty. V této datové sadeé,
jejiz ukazku vidime na obrazku 4.1, tyto aspekty vSak chybi. Vysledkem bylo, ze detektor
identifikoval pouze ty znacky, které stejné jako na trénovaci datové sadé zabiraly vice jak
80% plochy vstupniho obrazu a zbytek znacek nebyl detekovan.

Obrézek 4.1: Ukazka volné dostupnych datovych sad z externich zdroji'?. Tyto datové sady
vsak nejsou prilis vyhovujici pro trénovani detektoru s pouzitim néstroje YOLO.

"http://benchmark.ini.rub.de/
’https://btsd.ethz.ch/shareddata/
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4.3.2 Generator syntetické datové sady a tvorba vlastniho realné datové
sady

7 nedostatku volné dostupnych vhodnych realnych datovych sad jsem vytvoril svoji vlastni
syntetickou datovou sadu.

V programovacim jazyce Python jsem vytvoril program na generovani datovych sad.
Tento program na svém vstupu vyzaduje dvé slozky. Prvni z nich obsahuje podslozky,
ve kterych se nachézi vzorky dopravnich znacek dané tridy, které budou vkladany do obra-
zu. 7 diavodu napodobeni redlnych pripadi jsem vybral ukazky znacek primo z provozu.
Druha slozka obsahuje sekvenci snimki, které byly porizeny z palubni kamery jedouciho vo-
zidla. Pro generovani obrazu z videa jsem vytvoril v programovacim jazyce Python pomocny
skript, ktery podle zadanych parametru ulozi pouze n-ty snimek ze zdrojového videa. Pro
tyto ucely byla pouzita hodnota 25, kterd se jevila jako nejvyhodnéjsi. Pii snimaci frek-
venci pouzitych kamer 25 FPS byla uklddana pouze kazdd sekunda ze vstupniho videa.
Na vystupu generatoru datové sady jsou pak vytvorené obrazy obsahujici znacky. Spole¢né
s kazdym obrazem je vytvofen také anotacni soubor. Pfi generovani souboru je potieba
zjistit o jakou tridu znacky se jedna a vygenerovat souradnice umisténi znacky ve formatu
Darknet.

Program prevezme nékolik vzorkt redlnych znacek a postupné je vklada do pripravené
sekvence snimkt. Cilem bylo napodobit bézné umisténi znacek v provozu. Znacky z redl-
ného provozu byly pred spusténim generdtoru upraveny tak, ze okoli znacek je obarveno
¢ernou barvou, ktera je nasledné pri vkladani vyklicovana. Okraje znacek jsou ve vysledném
obrazku ostré a nedochazi k prolinani vrstev. Za ticelem dosazeni co nejrealnéjsiho vysledku
byly znacky vkladany na ndhodna mista s ndhodnou velikosti.

Pivodni plan byl generovat velikost znacky v zavislosti na umisténi v obraze. Cim by
byla znacka vice uprostfed, tim by byla mensi. Vice ke krajim by se velikost znacky zvétso-
vala, coz by simulovalo priblizovani a mijeni znacky z palubni kamery auta. Ve skute¢ném
provozu se vsak ukazalo, ze tuto teorii nelze do takové miry predpokladat, protoze plné
neodpovida vsem umisténim dopravnich znacek. Po pouziti takto vygenerované vlastni da-
tové sady vsak nebyly vysledky prilis uspokojivé. Oproti prvni verzi datové sady, kterd
obsahovala pouze ofezané znacky, se v tomto pripadé zlepsila schopnost detekce. Pokrok
nastal ve schopnosti detekovat znacky ruznych velikosti. Vétsina znacek, které nemély dobry
kontrast a svételné podminky, stale vsak nebyla detekovana. Pri testovani tohoto modelu
ve videu z bézného provozu nedochéazelo témeér k zadnym detekcim.

Pri porovnani vygenerované datové sady se zabéry z realného provozu jsem dosel k za-
véru, ze na detekci mé velky vliv osvétleni a odstin barvy znacek. I presto, ze datova sada
obsahovala znacky, které byly porizeny v ulicich, nebyly v datové sadé zahrnuty zdaleka
vSechny moznosti osvétleni. Zvlasté u videa bylo patrné, ze znacky nejsou tak sytych barev
a nemaji dobry kontrast. Z téchto divodi byla v dalsi verzi generatoru syntetické datové
sady ménéna znackam hodnota jasu. Nékteré znacky byly tmavsi a jiné svétlejsi, coz mélo
simulovat rtizné svételné podminky béhem dne. Tento pokus prokazal, ze se jedna o krok
spravnym smérem. Mnozstvi detekovanych znacek se nad testovaci datovou sadou zvysilo.
Nejvétsi pokrok nastal ve schopnosti detekce znacek ve videu. Oproti predchozi verzi, kdy
nedochéazelo skoro k zadné detekci, byly nyni jiz nékteré znacky detekovany. Detektor vsak
stale nedosahoval takové kvality, aby se na pripadné detekce bylo mozné spolehnout.

7 téchto duvodu byla v dalsim kroku do generatoru priddna simulace vnéjsich vlivi
ve vétsi mite. Vklddanym znackdm byly upravoviny gamma korekce a kontrast. Tyto apravy
mély za tkol simulovat situace, kdy se dopravni znacka nachazi ve stinu, nebo je detekce
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provadéna v Seru ¢i za tmy. Naopak zvySenim hodnoty gamma korekce se simulovalo do-
padajici slune¢ni svétlo na znacku, ale také rizné odchylky v odstinech barev zptsobené
starim znacek. Déle doslo také k priddni Sumu a rozmazani pomoci blur filtru za tcelem de-
tekce rozmazanych znacek, které mohou vzniknout pii snimani obrazu kamerou pti vyssich
rychlostech nebo rychlejsich zménach sméru.

V provozu nejsou podminky k detekci vzdy idedlni. Casto se mizeme setkat s tim,
ze je néjakad znacka pod jinym thlem, nebo je poskozena a jeji pozice tudiz neni vzdy
vertikalni a kolmo smérem k pozici pozorovani. Z toho duvodu byly na vkladanych znackach
provedeny deformace prostfednictvim otdceni znacky kolem vertikdlni a horizontalni osy.
Po trénovani modelu s touto verzi datové sady se vysledky vyrazné zlepsSily. Nadpolovi¢ni
vétsina znacek z testovaci datové sady jiz byla detekovana. Stale vsak mira detekce nebyla
uspokojiva. Porovnani jednotlivych verzi datovych sad a vliv jednotlivych transformaci na
kvalitu a miru detekce budou podrobnéji popsany a zndzornény nize v sekci 5.

Ukéazku generovani konecné verze datové sady lze vidét na obrazku 4.2. Konecna verze
generatoru funguje nasledovné. Podle vstupnich parametr je vybran zdroj znacek a pozadi
a urci se, které deformace se maji pri generovani pouzit. Mira vsech deformaci je vybirdna
nahodné v pevné stanoveném rozmezi. Vygeneruje se ndhodnd velikost a pozice znacky.
Pred vlozenim znacky do obrazu jsou nad ni provedeny vSechny vybrané deformace. Okoli
vkladané znacky je vyklicovano a znacka je nasledné vsazena do vysledného obrazu. Zaroven
dojde k vytvoreni anotac¢niho souboru .txt, ktery disponuje stejnym nézvem jako generovany
obraz. Zde musime prevést pozici vkladané znacky do formatu darknet. Zptsob prevodu
soufadnic VOC do formatu darknet 1ze vidét na nasledujici ukazce kodu.

def convert(size, box):
dw = 1.0/size[0]
dh = 1.0/sizel1]

x = (box[0] + box[1]1)/2.0
y = (box[2] + box[3])/2.0
w = box[1] - box[0]

h = box[3] - box[2]

X = x*dw

w = wkdw

y = y*dh

h = hxdh

return (x,y,w,h)
Vypis 4.1: Ukazka prevodu souradnic VOC do souradnic Darknet v jazyce Python

Na tadcich 2-3 je vypocet koeficientii pouzivanych k prepoc¢tu soutadnic VOC do for-
métu Darknet. Vyjadiuji hodnoty 1/sirka celého obrazu a 1/vyska celého obrazu. Na radku
4 a 5 probihd vypocet souradnic z a y, které v tomto pripadé vyjadiuji stred oznacova-
ného objektu. Na fadcich 6 a 7 probiha vypocet sitky a vysky oznacovaného objektu. Tyto
souradnice jsou stale v hodnotach poctu pixeli. Déle, jak mtzeme vidét na radcich 8-12,
jsou tyto hodnoty vynédsobeny koeficienty, které byly spocitany na radcich 2 a 3. Nyni do-
stavame souradnice pro objekt ve formatu Darknet. Nasledné tyto hodnoty musime seradit
do spravného poradi a pridat tiidu objektu, o ktery se v daném pripadé jedna. Konecény
format pro anotacni soubor Darknet je néasledujici:

[¢islo tFidy] [soufadnice X stfedu objektu] [soufadnice Y stfedu objektu] [vyska objektu] [sitka objektu].
Ukézka formétu anotacniho souboru vypada néasledovné:

5 0.652104 0.324713 0.106796 0.178161
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Mezi velkou vyhodu syntetické datové sady patii jeji Siroka pouzitelnost. V kazdé zemi se
dopravni znacky lisi. V nékterych zemich jsou rozdily markantni. Neni tedy mozné zarucit
spravné fungovani detektoru natrénovaného na jedné konkrétni datové sadé pro vSechny
zemé. V pripadé potfeby natrénovat detektor pro jinou zemi by to s pouzitim bézné datové
sady znamenalo datovou sadu znovu poridit v dané zemi a ru¢né anotovat. Jedné se vSak
o velmi casové naroc¢ny proces. S pouzitim tohoto generatoru syntetické datové sady tato
potieba odpadé. V generatoru staci pouze vymeénit maly vzorek znacek pro konkrétni zemi
a vygenerovat datovou sadu znova.

4.3.3 Vldastni redlni datova sada

Dalsi trénovani modelu nad syntetickou datovou sadou lepsi vysledky jiz nepfrineslo a to
ani po rozsiteni datové sady dalsim generovanim. Bylo tedy nutné datovou sadu néjakym
zpusobem inovovat. Aby byla mira detekce uspokojivéjsi, rozsiril jsem syntetickou dato-
vou sadu o anotované snimky z realné datové sady. Mald Cast datové sady byla prevzata
od Ing. Tomase Svobody [20], vétSina redlné datové sady byla pofizena ze zadznami palubni
kamery automobilu a nafocenim dopravnich znacek v ulicich. Zaznamy byly pofizeny v riz-
nych lokalitdch, aby obsahovaly vétsi rozmanitost prostfedi. Datové sada obsahuje zaznamy
z Jihlavy a okoli, Prahy, Brna a Zlina. Ty byly nasledné ru¢né anotovany. K anotovani zna-
¢ek byl pouzit néstroj Yolo mark-maser od AlexeyAB?. Ovladani tohoto programu bylo
nasledné lehce modifikovano pro snadnéjsi pouzitelnost. Celkem bylo anotovano cca 8 000
snimkd, s tim, ze kazdy snimek obsahuje primérné 2-3 znacky. Pravé pridani realné datové
sady prineslo tizené vysledky. Pocet tspésné detekovanych znacek se razantné zvysil, za-
timco pocet false negativii a false positivii byl vyrazné nizsi. Porovnani ROC ktivek pred
a po pridéni redlné datové sady do syntetické bude podrobnéji zndzornéno a popsino nize
v sekci 5.

4.3.4 Trénovani modelu YOLOv3-Tiny

Trénovani modelu vychézelo jiz z predtrénovanych vah darknetb3.conv.74. Pretrénovani jiz
existujicich vah na vlastni problém detekce je rychlejsi a efektivnéjsi, nez skolit cely mo-
del uplné od zacatku. Jelikoz je trénovani modelu naroény proces z hlediska vypocéetniho
vykonu, bylo k trénovani vyuzito virtudlni organizace MetaCentrum VO. Tato organizace
nabizi studentim a akademickym pracovnikiim moznost bezplatné vyuzit jejich vypocet-
nich zdroji. K trénovani bylo zapottfebi vytvorit skripty obsahujici prikazy pro spusténi
dané tlohy. Tyto skripty byly nédsledné zatazeny do fronty (v tomto piipadé konkrétné
gpu fronty), kdy po uvolnéni zdrojia byly dané tlohy automaticky spustény. Pro potreby
trénovani s vyuzitim frameworku Darknet bylo nutné importovat pred trénovanim moduly
cuda-9.0 a cudnn-7.0. Trénovani probihalo na clustreru (vypocetnim uzlu) konos. K tréno-
vani bylo vyuzito 6 procesoru cores Intel(R) Xeon(R) CPU E5-2630 v4 @ 2.20GHz, grafickd
karta GPU NVIDIA GeForce GTX 1080 Ti, 16-32 GB opera¢ni pamét a 10 GB docasného
ulozisté. Doba spusténi skriptu pro trénovani je v této fronté gpu omezena na 24 hodin. Poté
bylo nutné skript modifikovat a spustit pokracovani trénovani. V pripadé velkého vytizeni
zdrojt byla vyuzita také fronta gpu_long. Ulohy v této fronté jsou spoustény na jiném typu
clusteru, ktery disponuje grafickymi kartami nVidia Tesla K20 5GB (Kepler). V praxi bylo
toto trénovani modelu pomalejsi. Vyhoda této fronty vSak spocivala v kratsi c¢ekaci dobé
na pridéleni zdroju a v moznosti nechat bézet trénovani az 165 hodin. Primérny cisty Cas

3https://github.com/AlexeyAB/Yolo_mark
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trénovani jednoho modelu detektoru, bez zahrnuti ¢ekaci doby na pridéleni zdroju, cital
ptiblizné 170 — 200 hodin.

4.3.5 Ukazka syntetické a realné datové sady

V nasledujicich obréazcich jsou zobrazeny ukazky datovych sad pouzitych pii trénovani.
Na obrazku 4.2 se nachézi ukazka generované syntetické datové sady zahrnujici kombinaci
vsech deformaci. V kazdém obrazku je pouzita deformace otac¢enim kolem osy, zména hodnot
jasu, uprava gamma korekci, pridani rozmazani a Sumu v ndhodné mite. Na obrazcich 4.3 —
4.7 pak mizeme vidét detailnéji jednotlivé deformace dopravnich znacek. Vlivy jednotlivych
deformaci na vysledky detekce budou podrobnéji popsany v kapitole 5. Ukazku realné
datové sady lze vidét na obrazku 4.8

2014/04

2014)04/02 19:0

2014)04)07 19:08+48 - 201008)07 19:01:51 2014)04/07 18:53:07

Obrazek 4.2: Syntetickd datova sada vytvofend vlastnim generdtorem. Celd tato ukdzkova
datova sada byla vygenerovana s pouzitim vsech vyse zminénych deformaci.
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Obrazek 4.3: Na tomto obrizku je znézornéna deformace dopravniho znaceni otdcenim
kolem horizontalni a vertikalni osy. Tato deformace ma za tkol simulovat situace, kdy je
dopravni znacka snimana pod thlem nebo je dopravni znacka poskozena nebo jeji pozice
neni kolmo ke sméru pozorovani.

Obréazek 4.4: Na tomto obrazku je znazornéna deformace dopravniho znaceni s pouzitim
tzv. blur filtru. V podstaté jde o rozmazani znacky, které ma simulovat detekci za vysoké
rychlosti ¢i pfi prudkych zménach sméru. Rozmazéni ve snimaném obraze vznika technic-

kymi omezenimi kamery ve vozidle.
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Obrazek 4.5: Na tomto obrazku je zndzornéna deformace pomoci zmény hodnot gamma
korekci. Tato deformace mé za kol simulovat situace, kdy se znacka nachézi ve stinu nebo
naopak na sluneénim svitu. Tato deformace ma také za kol simulovat vybledlé barvy
znacek, které jsou zplsobeny rtznym stafim dopravnich znacek. Cilem této deformace je
simulovat i povétrnostni podminky. Pokud je sluneény den, kontrast znacek na zdznamu
z kamery je daleko vétsi, nez napiiklad pokud je zatazeno, nebo prsi. V této situaci znacky
vice splyvaji s podkladem.
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Obrazek 4.6: Na tomto obrazku je znazornéna deformace pomoci zmény drovné jasu. Tato
deformace ma za tikol, podobné jako zména gamma korekci, simulovat situace, kdy se znacka
nachazi na pfimém sluneénim svitu a dopravni znacky s vybledlymi barvami, které jsou
zpusobeny ruznym starim dopravnich znacek.

Obréazek 4.7: Na tomto obrazku je znazornéna deformace pomoci pridani Sumu. Tato de-
formace mé& za tkol simulovat situace, kdy kamera ne zcela kvalitné zaznamend detekova-
nou znacku. Tim ztézuje podminky detektoru jiz v pribéhu trénovani, aby mél moznost
se na tuto situaci predem adaptovat.
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Obréazek 4.8: Ukazka realné datové sady citajici cca 8 000 anotovanych snimkt. Datova sada
byla porizena z kamerového zaznamu z automobilu, nafocenim dopravnich znacek v ulicich
a prostfednictvim aplikace Google StreetView. V datové sadé je zahrnuto vice lokaci z iizemi
CR. Konkrétné byly zdznamy pofizeny v Jihlavé a okoli, Brné, Praze a Zliné. V datové sadé
jsou zahrnuty obrazky z centra mést, z dalnic nebo okresnich silnic. V této datové sadé jsou
zahrnuty rizné svételné a povétrnostni podminky, dést, mlha, Sero, tma a dalsi.
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Kapitola 5

Experimentalni vysledky a
zhodnoceni vlastnosti detektoru

5.1 Porovnani syntetické a realné datové sady a jejich vliv
na detekci

Prvni pokusy trénovani detektoru nad vlastni datovou sadou byly provedeny pomoci syn-
tetické datové sady. Pro trénovani byla pouzita datova sada se vSemi deformacemi. Ta
obsahovala deformace otacenim znacek kolem vertikdlni a horizontalni osy, ipravy trovné
jasu, zmény gamma korekci, rozmazani a priddni Sumu. Vysledky jsou znédzornény pomoci
ROC krivky v grafu na obrazku 5.1. Konkrétné se jedné o krivku fialové barvy. Model dosa-
hoval pfi pouziti této datové sady tspésnosti 58,43 % mAP. Dalsi podrobnéjsi vysledky je
mozné vidét v tabulce 5.1. V této datové sadé bylo pro trénovani zahrnuto celkem 192 226
snimkd.

Druhy pokus vytrénovat model detektoru byl pro zménu proveden pouze na realné
datové sadé. Tato datova sada obsahovala 7862 snimkt. Ty byly porizeny za rtznych své-
telnych podminek. Jednd se o obrazky pofizené v ulicich ¢i zdznamem z kamery jedouciho
auta. Vysledek tohoto modelu mizeme vidét na ROC kfivce na obrazku 5.1 a jsou znézor-
nény zelenou kiivkou. Tento model dosahl nad testovaci datovou sadou tspésnosti 51,96 %
mAP. Zajimavym vysledkem bylo, Ze samotnd syntetickd datovd sada dosahla o néco lepsi
uspésnosti, nez pouze redlnd datova sada a to i pres fakt, Ze redlna datova sada obsahuje
snimky podobné tém, které jsou pouzité k testovani modelu. Z téchto vysledkti miizeme
dojit k zavéru, ze syntetickd datovd sada s vyuzitim vsech deformaci vérné napodobuje si-
tuace, které detektor musi nasledné resit v redlném provozu. Dalsi vysledky pro porovnani
jsou rovnéz uvedeny v tabulce 5.1.

Vysledky detekce se syntetickou nebo redlnou datovou sadou vsak nedosahovaly velké
tspésnosti. Pro dalsi trénovani modelu detektoru jsem obé tyto datové sady (syntetickou
a realnou) spojil do jedné. Datova sada obsahovala celkem 201933 obrazki. Zastoupeni
redlné a syntetické datové sady bylo v poméru 1:20. Spojeni obou datovych sad prineslo
pomérné velky pokrok v tspésnosti detekce. Nad testovaci datovou sadou bylo dosazeno
hodnoty 79,9 % mAP. Grafické zndzornéni ispésnosti tohoto modelu je vyneseno v grafu
na obrazku 5.1 oranzovou ktivkou. Jak je patrné v tabulce 5.1, spojenim obou datovych sad
bylo docileno vétsiho mnozstvi detekovanych znacek. Pocet spravné detekovanych znacek
se zvysil a zdroven se snizila hodnota falesné detekce o 25 %.
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Model | mAP[%] | TPR | TNE | PPV | ACC | F1 | TP [FN | FP | TN |

S 58,43 0.56 | 0,014 | 0,56 0,51 | 0,666 | 811 | 650 | 141 | 2
R 51,96 0,574 | 0,013 | 0,574 | 0,497 | 0,666 | 835 | 620 | 226 | 3
K 79,9 0,79 | 0,013 | 0,79 | 0,718 | 0,67 | 1172 | 310 | 151 | 2

Tabulka 5.1: Porovnani vysledkt syntetickOé (S), realné (R) a kombinované (K) datové
sady.

| Model | mAP[%] | TPR | TNE | PPV | ACC | F1 [ TP |FN | FP | TN |

S 58,43 0,62 | 0.014 | 0,62 | 0,557 | 0,666 | 810 | 503 | 141 | 2
R 51,96 0,58 | 0,013 | 0,576 | 0,49 | 0,665 | 758 | 559 | 226 | 3
K 79,9 0,838 | 0,013 | 0,838 | 0,754 | 0,666 | 1123 | 217 | 151 | 2

Tabulka 5.2: Porovnani vysledku syntetické (S), redlné (R) a kombinované (K) datové sady
bez semafort.
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Obréazek 5.1: Porovnani ROC kiivky modeld vytrénovanych na syntetické, redlné a kom-
binované datové sadé. Syntetickd datova sada zde dosahuje o néco lepsi uspésnosti nez
v pripadé pouziti pouze redlné datové sady. Nejlepsich vysledkt vsak bylo dosazeno kom-
binaci téchto dvou datovych sad. Tato kombinovana datova sada je zde znazornéna pomoci
oranzové kiivky.

5.2 Porovnani deformaci syntetické datové sady a jejich vliv
na uspésnost detekce

Do syntetické datové sady byly pridavany rizné druhy deformaci. V této ¢asti bude po-
drobnéji popsano porovnani vysledkil jednotlivych deformaci a jejich vliv na detekci. Byly
vytrénovany rtzné modely nad syntetickou datovou sadou, které obsahovaly vzdy pouze
jeden druh deformace. Porovnani jednotlivych modeli je zfejmé z grafu 5.2. Nejmensim
prinosem pro vétsi miru detekce bylo pridani Sumu. Nejvice prispéla k vétsi mite detekova-
nych objekt zména hodnot trovné jasu vkladanych dopravnich znacek. Synteticka datova
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sada ma omezeny pocet znacek, ktery pouziva pri generovani. To znamend, ze v konecné
datové sadé je naptiklad 5 vzorki jedné dopravni znacky, nad kterymi jsou nésledné prova-
dény deformace. Podle mého nazoru prispéla k detekci nejvice deformace hodnoty trovneé
jasu z toho divodu, ze i v redlném provozu dochazi k castému prechodu svételnych pod-
minek, coz neni mozné v takové mire reflektovat pouze na nékolika malo redlnych vzorcich
znacek pouzitych pro generovani datové sady.
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Obréazek 5.2: Porovnani ROC ktivek modeli vytrénovanych nad syntetickou datovou sadou
pri pouziti pouze jednoho druhu deformace dopravnich znacek

5.3 Porovnani deformaci kombinované syntetické a realné
datové sady

Dalsi experiment byl proveden s pridanim redlné datové sady. Byly natrénovany jednotli-
vé modely, které obsahovaly syntetickou datovou sadu pouze s jednim druhem deformace,
podobné jako v minulém experimentu. Ke kazdé datové sadé byla vSak pridana realnd
datova sada obsahujici zaznamy ze skutecného provozu. Jak je patrné z grafu 5.3, situace se
oproti predeslému experimentu vyrazné zménila. Pfi pouziti pouze syntetické datové sady
prinesla nejvétsi zlepseni zména hodnoty drovné jasu. S pouzitim redlné datové sady jiz
ale neni piinos této deformace pro detekci tak markantni. Dovolim si tvrdit, Ze divodem je
pritomnost velkého mnozstvi znacek s rozdilnymi podminkami osvétleni obsazenych v realné
datové sadé. Proto se velkd ¢ast jasovych zmén uz v datové sadé promitla. P¥i pouziti
kombinace s realnou datovou sadou méla nejvétsi prinos deformace pomoci zmén kontrastu.
Zména kontrastu vkladané dopravni znacky vizudlné nejen zesvétluje, ale také ztmavuje.
V datové sadé jsou nasledné obsazeny znacky, které daleko vice splyvaji s prosttedim, jejich
tvary a charakteristické rysy nejsou tak vyrazné a jsou pro detektor niroc¢néjsi na detekci.
Dle mého néazoru pravé tato deformace prispiva tim, ze ztéZuje podminky detektoru jiz
v pribéhu trénovani, aby mél moznost se na tuto situaci predem adaptovat.
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Obréazek 5.3: Porovnani ROC krivek modeli vytrénovanych nad syntetickou datovou sadou
v kombinaci s redlnou datovou sadou. Synteticka datova sada obsahovala pro kazdy model
pouze jeden druh deformace dopravnich znacek.

5.4 Zhodnoceni natrénovaného detektoru a jeho tispésnosti

Nejlepsi vysledky pro detektor byly dosazeny pii pouziti kombinace obou vysSe uvedenych
datovych sad. Pri nejlepsi pouzité prahové hodnoté bylo detekovano 87 % dopravnich znacek
z testovaci datové sady. Bylo dosazeno hodnoty 79,9 % mAP. Detektor v béznych situacich
nemad problém dopravni znacku detekovat. Detektor je plné pouzitelny pro detekci doprav-
nich znacek a byl testovan i v redlném provozu, kde dosahoval rychlost zpracovani 18 FPS.
Na obrazku 5.4 je vidét, ze detektor zvlada i pomérné naroc¢né detekce. Jsou detekovany
i velmi malé znacky na znacnou vzdalenost. Napiiklad semafor se na obrazku opravdu
nachazi, objekt je ale tak maly, ze ho rdmecek detekce cely prekryl. Detektor rozeznava do-
pravni znaceni i za zhorsenych povétrnostnich podminek. Také vétsina znacek, které byly
hodné pod ihlem ke sméru pozorovani, byla bez problému detekovana. Zde z velké ¢ésti
prispiva deformace otaceni znacek kolem horizontalni a vertikalni osy. I presto, ze ve vétsiné
pripadi byl detektor Gspésny, nastaly pripady, ve kterych selhal. Jelikoz trénovaci datova
sada zahrnovala pouze 34 tfid vybranych dopravnich znacek, dochézi obc¢as k zaméné velmi
podobnych dopravnich znacek. Tento efekt je patrny na sérii obrazka 5.5 v levém hor-
nim rohu. Zde detektor chybné vyhodnotil informacni tabuli jako parkovisté kvili velkému
zastoupeni modré barvy. Také jsou problémové znacky ruznych specidlnich druht zakaztu
vijezdu. Ty byly trénovany jako jedna tiida a obcas dojde k zdméné za znacku maximéalni
povolené rychlosti v disledku pritomnosti ¢islice. Vétsina dopravnich znacek je ale deteko-
vana. Nejvétsi problémy ¢ini detektoru rozpoznani semafort. Semafor ma velké zastoupeni
cerné barvy a proto neni pro detektor tak vyrazny jako barevné odlisené dopravni znacky.
Také se casto setkavame s pripady, kdy je nékolik semafortu vedle sebe. Netvori tedy doko-
naly obrys semaforu, ale spise tvori dohromady jeden velky ¢erny objekt. Z téchto divoda
mohou byt pro detektor hiure rozpoznatelné.
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Obrazek 5.4: Ukazky detekci ndroénych pripadi

5.5 Budouci vyvoj prace

Do budoucna by bylo mozné miru detekce jesté vylepsit. Bylo by vhodné zamérit se pre-
devsim na slaba mista detektoru. Jednim z nich je zlepsSeni simulace osvétleni generatoru
syntetické datové sady. Ta v souCasném stavu umoznuje uréitou simulaci vnéjsiho osvétlend,
ale i pres tento fakt dochézi k situacim, kdy je dopravni znacka v jedné c¢asti dne deteko-
vana bez problému a v jiné prehlédnuta. Doporucoval bych pro detekci vyuzit generovani
globalniho osvétleni, které by lépe simulovalo podminky skuteé¢ného osvétleni nebo pro-
vést analyzu pozadi obrazu na misté vlozeni znacky a dle toho upravit svételné podminky.
Detektor detekoval dopravni znacky s pomérné velkou tuspésnosti, nejvétsi problém falesné
negativnich pripadu tvorily semafory. Pro dalsi vyvoj by bylo vhodné rozsirit datovou sadu,
pripadné upravit architekturu sité pro snadnéjsi detekovani svislych obdélnikovych pred-
meéti. Vétsina detektort pouzivanych v realném provozu mé problémy predevsim na dalnici,
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Obrazek 5.5: Ukazky chybné detekovanych pripadua

kde dochézi k zaméné informacnich stitkt kamiona za znacku nejvyssi povolené rychlosti.
Diky pouziti nastroje YOLO, ktery zahrnuje i globalni kontext obrazu, by bylo mozné toto
selhani odstranit. K tomu je nutné pripravit dostatecné velkou datovou sadu, ktera by obsa-
hovala snimky podobné témto situacim, ¢imz by mohly byt tyto chybné detekce vylouceny.
Stejnym zpusobem lze Tesit i chybné detekce velkych modrych informacnich znacek, které
jsou v nékterych pripadech zaménény za znacku jednosmeérné ulice ¢i parkoviste.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem této prace bylo pouzit moderni architekturu konvolu¢nich neuronovych siti pro vy-
tvoteni detektoru dopravnich znacek a semaforti . V praci je popsan teoreticky zaklad
potiebny k pochopeni zakladnitho principu a fungovani konvolu¢nich neuronovych siti. Pro
vysledny detektor byl vybran nastroj YOLO z davodu rychlosti a kvality detekce a z di-
vodu, ze do detekce zahrnuje i globalni kontext okoli detekovaného objektu. Pro detektor
byla pouzita architektura konvoluéni sité Yolov3-tiny, kterd dosahuje nejlepstho poméru
rychlosti a miry detekce. Detektor umoznuje provadét detekci jak ve statickém obraze, tak
i ve videu. Detektor dokaze zpracovat video v readlném case.

V této praci byl detektor trénovan na vlastnich datovych sadach. Vytvoril jsem gene-
rator syntetické datové sady zahrnujici rizné deformace znacek a povétrnostni podminky
zpusobujici zhorsenou viditelnost. Pripravil jsem vlastni realnou datovou sadu ¢itajici 8 000
ru¢né anotovanych snimki. Na téchto datovych sadach jsem provadél experimenty. V této
praci byl testovan vliv zastoupeni syntetické nebo realné datové sady v trénovaci datové
sadé. Také byl proveden experiment s kombinaci obou datovych sad. Byly provedeny ex-
perimenty zahrnujici vzdy pouze jeden druh deformace, pricemz byl sledovan jejich vliv
na celkovou tspésnost a miru detekce.

Pro hodnoceni modelu detektoru byla vytvorena vlastni testovaci datova sada citajici
priblizné 900 obrazkt obsahujicich 1600 anotovanych dopravnich znacek. Pro kvantitativni
vyhodnocovani byly vytvoreny programy v jazyce Python, které hodnoti nejen kvalitu de-
tekce daného modelu nad testovaci datovou sadou, ale zvladnou zaroven porovnat vice
modeltl mezi sebou. A v neposledni fadé umoznuji exportovat priklady detekce ve formé
obrazku nebo videa.

Bylo dosazeno 79,9% mAP nad vlastni testovaci datovou sadou. Uspésné bylo deteko-
vano a klasifikovano 84% procent pripadu z testovaci datové sady.

Tato prace byla vybrdana a prezentovana na studentské konferenci inovaci, technologii
a védy v IT Excel@FIT, kde ziskala ocenéni partnera této akce, kterym byla firma CAMEA'.

http://excel.fit.vutbr.cz/submissions/2019/010/10.pdf
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Priloha A

Navod na instalaci a spusténi

Yolo-v3 - darknet
Darknet

Darknet is an open source neural network framework written in C and CUDA. It is fast,
easy to install, and supports CPU and GPU computation.

For more information see the Darknet project website.

For questions or issues please use the Google Group.

neural network for traffic sign and traffic light detection

Author: Toméas Chocholaty
e Requirements

0. Improvements

1. Created and edited files
2. How to compile on Linux
3. How to train

4. How to start detect

5. How to valid one model
6. How to valid more model

7. How to use generator for syntetic dataset

Requirements

e Linux
e CMake for modern CUDA support: https://cmake.org/download/

e CUDA 10.0: https://developer.nvidia.com/cuda-toolkit-archive
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http://pjreddie.com/darknet
https://groups.google.com/forum/#!forum/darknet

e OpenCYV 3.4.1 https://opencv.org/
e cuDNN >= 9.1 for CUDA 10.0
Compiling on Linux by using command make
Examples of results https: //www.youtube.com/watch?v=aGYro84K9pg&feature=youtu.be
Excel@FIT paper: http://excel.fit.vutbr.cz/submissions/2019/010/10.pdf
Improvements
e create program in Python for detail testing concrete model
e create program in Python for compare more models success rate
e create program in Python for draw graphs with bokeh library
e create auxiliary program in Pyhton for create files test.txt and train.txt for training

e create and edit files for training (all-signs-generatell.cfg, all-signs-generatell.name,
all-signs-generatell.data)

e implement video export to darknet files

e create program in Python for generate synthetic dataset with simulation of degraded
conditions and deformations

e create auxiliary program in Python for generate frame from video file

Created and edited files

Create:

e SD/datasets/syntetic-dataset-generator/generator.py
e SD/datasets/frame-video/frameRate.py

e SD/darknet-all/validation.py

e SD/darknet-all/RoC.py

e SD/darknet-all/all-validate-RoC.py

e SD/darknet-all/draw-graphs.py

e SD/darknet-all/all-signs-generatell.names

e SD/darknet-all/all-signs-generatell.data

e SD/darknet-all/test.txt

e SD/darknet-all/train.txt

e SD/dataset/test-dataset/* (annoted test dataset, contains cca 900 images)

e SD/datasets/real-dataset/* (annoted real dataset for training, contains 8000 images)

e SD/darknet-all/src/image_opencv.cpp (edit function show__image cv)

e SD/darknet-all/all-signs-generatell.cfg
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How to compile on Linux
Just do make in the darknet directory. Before make, you can set such options in the Makefile
e GPU=1 to build with CUDA to accelerate by using GPU

CUDNN=1 to build with cuDNN to accelerate training by using GPU

OPENCV=1 to build with OpenCV - allows to detect on video files and video streams
from network cameras or web-cams

DEBUG=0 to build debug version of Yolo

OPENMP=0 to build with OpenMP support to accelerate Yolo by using multi-core CPU

To run Darknet on Linux use examples from this article, just use ./darknet, i.e. use
this command: ./darknet detector test ./cfg/coco.data ./cfg/yolov3.cfg ./yolov3.weights!

How to train

e you need a dataset with yolo annoted format, you can use this GUI-software for create
it: https://github.com/AlexeyAB/Yolo__mark

e create files train.txt and test.txt containts image from dataset
e use pretrained weights

e edit file .cgf

change line batch to [‘batch=24¢]
change line subdivisions to [‘subdivisions=8¢]

change lines 135 177: [class number]
change lines 127 171: $filters = (classes + 5) * 3

[ S 9N4

filters=117

classes=34

Create file obj.names in the directory of darknet, with objects names - each in new line
Create file obj.data in the directory of darknet, containing (where classes = number
of objects):

classes= 2

train = data/train.txt
valid = data/test.txt

names = data/obj.names
backup = backup/

start training:
./darknet detector train cfg/*.data cfg/*.cfg started-weights
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How to start detect

example: ./darknet detector test all-signs-generatell.data cfg/all-signs-
— generatell.cfg backup/14.03.19-all-signs-add-real/all-signs-
— generateII\_1430000.weights validation/real-image-3303. jpg

How to valid one model (files: validation.py, RoC.py)
1) Run Darknet with flag valid

example: ./darknet detector valid all-signs-generatell.data cfg/all-
— signs-generateIl.cfg backup/\\14.03.19-all-signs-add-real/all-
> signs-generatelII_1430000.weights

2) run validation.py

example: python validation.py -f all-signs-generatell.names -i 100 -n
— syntetic -r -s -g

usage: validation.py -f FILE -i N -n NAME [-t BESTTRASHPARAMETER] [-r]
— [-gl
[-s] [-h]

optional arguments:
-f FILE, —-—name FILE name of file contain all class name
-i N file for statistic
-n NAME name for graphs
-t BESTTRASHPARAMETER
set manual best trash (default - best trash from
— Roc or 0.5)
-r compute and export RoC + compute mAP
-g export graph
-s save annotated images
-h Show this help message and exit.

How to valid more model (files: all-validate-RoC.py, draw-graphs.py)

Program all-validate-RoC.py make valid for all weights in foler over test dataset and create
.bin file with result to folder IoU_ results_ graphs/data-for-graph/[original path of backup
file]. Then run program draw-graphs.py, that draw all results from all-validate-RoC.py.
Program have flag save or show options and edit axis properties.

example: python all-validate-RoC.py backup/bak-exp/bak-exp3-deformation-
— compare2/ all-signs-generatell.data cfg/all-signs-generatell.cfg

usage: all-validate-RoC.py [path to folder with weights for compare] [path
— to file .data] [path to file .cfg]
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example: python draw-graphs.py --input IoU_results_graphs/data-for-graph/
— bak-exp/bak-exp3-deformation-compare2/ --out plot --save --startx
— 0.001 --endx 3000

usage: draw-graphs.py --input INPUT_FILE --out GRAPH_NAME [--save] [--show]
[--startx STARTX] [--endx ENDX] [--starty STARTY]
[--endy ENDY] [-h]

optional arguments:

-—-input INPUT_FILE path to folder, whitch contain data for gaph from all-
validation.py

--out GRAPH_NAME name for graph export

--save save graph as .svg

--show show graph in web browser

--startx STARTX set first value on x axis

-—endx ENDX set last value on x axis

--starty STARTY set first value on y axis

-—endy ENDY set last value on y axis

-h Show this help message and exit.

How to use generator for synthetic dataset (generator.py)

This program generate synthetic dataset. You have to choose folder that contain folder
with cropped sign (warning - name of folder is use for dataset items name) and you have
to choose folder with background picture. You can choose type of deformation. All files is
save to folder in param —out.

example: python generator.py --signs all-signs-generatell.names --out out -
—~ n -1 -b -c

usage: generator.py --signs CLASS_FILE --out OUT [-c] [-1] [-b] [-n] [-hl]

optional arguments:
--signs CLASS_FILE file of signs .names
--out OUT file of signs .names
-c random change contrast
-1 random change lightness
-b random add blur filter
-n random add noise
-h Show this help message and exit.

How to make frames from video (frameRate.py)

example: python frameRate.py {[}name of video in source\_video folder{]l}
— {[}frame

rate{]}
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