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Abstrakt

Cielom tejto bakalarskej prace je rozpoznat typ vozidla z obrazu pomocou neurénovych
sieti. Vozidla si rozdelené na Sest typov a to konkrétne - osobné auto, mald dodavka,
dodéavka, ndkladné auto, kamioén a autobus. Datova sada bola vlastnorucne zozbierana z vi-
deozidznamov, ktoré zaznamendavaju trajektoriu vozidiel. Nasledne bol zostrojeny anotacny
nastroj na anotovanie obrazkov. Na trénovanie sieti boli pouzité architektiry: VGG16, Res-
Net50, Xception, InceptionResNet-v2. Vysledkom préce je porovnanie architektir. Vsetky
architektiry sa natrénovali a dosiahli vysledok nad 90%.

Abstract

The goal of this bachelor thesis is to recognize the type of vehicle from the image using neural
networks. Vehicles are divided into 6 types, namely a car, a small van, a van, a mini truck,
a truck and a bus. The data set was picked from videos that record the trajectory of the
vehicles. Subsequently, an image annotation tool was built. The following architectures were
used for network training: VGG16, ResNet50, Xception, InceptionResNet-v2. The result of
the work is a comparison of architectures. All architectures were trained and achieved
a result above 90%.
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Kapitola 1

Uvod

Automobilova doprava je najrozsiahlejsou dopravou na svete. Mozeme si vS§imnit, ze vacsina
rodin vlastni aspon jedno auto, iné rodiny aj viac. No automobilovad doprava nie si iba
osobné auta. Patria tu kamiény, ndkladné autd, dodavky a mnoho dalsich typov vozidiel.
V stuicasnosti si nevieme predstavit zivot bez vozidiel, patria ku kazdodennému zivotu.

S tymto trendom prichadzaji aj problémy, napriklad znecistovanie prostredia, hluk alebo
postupné opotrebovanie ciest. Technolégie mozu byt ndpomocné. Napriklad na kamery sa
moze nasadif systém, ktory bude monitorovaf cestu a zaznamendavat typ vozidiel, ktoré
cestou prejdi. Tymto krokom, by sprava ciest poznala vytazenost jednotlivych ciest a kon-
krétne typy vozidiel, ktoré tymito cestami prejdi. Na zakladne toho, by mohla vydat vhodné
opatrenia voci negativnym vplyvom vozidiel pre dand cestu.

Technolégia, ktord je v stucasnosti velmi popularna medzi vedcami aj verejnostou, je
umeld inteligencia. Ide o neurénové siete, ktoré sa ucia postupne vyriesit zlozity problém.
Na nas problém sa daju aplikovat klasifikacné modely neurénovych sieti.

Preto sa v tejto bakalarskej praci budeme venovat klasifikacii vozidiel z obrazu. Vybral
som 6 typov vozidiel a to konkrétne osobné auto, mala dodévka, dodavka, nakladné auto,
kamién a autobus.

Ciele tejto prace st:

e Popisat, ¢o je to neurénova siet, ukazat a vysvetlit existujice architektiry neuréno-
vych sieti, ktoré sa zaoberaju klasifikdciou objektov.

e Nazbierat vlastni ddtova sadu a upravit ju na natrénovanie neurénovych sieti.
e Vybrat vhodné architektiry, natrénovat ich na rovnakych datach a porovnat ich.

Praca je ¢lenenda do Siestich kapitol. Kapitola 2 vysvetluje zdklady neurénovych sieti. V na-
sledujticej kapitole 3 st uvedené néastroje pre pracu s neurénovymi sietami. Tak isto v tejto
kapitole je ukazany prehlad architektir neurénovych sieti, ktoré sa zaoberaju klasifikaciou
objektov. Kapitola 4 je venovana zberu dat a jej tprave. V kapitole 5 je popisany postup
trénovania a vysledky.



Kapitola 2

Umela neurdnova siet

Umela neurénova siet je datova struktira, ktord je schopnd reagovat na vopred nezname
vstupy [35]. V stcasnosti sa, ¢im dalej tym viac, vyuzivaji neurénové siete a to napriklad
v oblasti pocitacového videnia, rozpoznavania objektov, prekladu jazykov a mnoho dalsich.
Nasledujice podkapitoly obsahuji vysvetlenie pojmov: biologicky neurén, model umelého
neurénu, jeho podobnost s biologickym neurénom a definiciu neurénovych sieti [30].

2.1 Biologicky neurén

Neurén je zédkladny a funkény prvok nervového tkaniva. Neurdénové bunky sa Specializuja
na spracovanie, prenos, uchovavanie a vyuzivanie informacii. Informacie sa v nervovom
systéme prenasaju vo forme zmien membranového potencidlu nervovych buniek, neurénov.
Biologicky neurén sa sklada zo somy, ¢o je telo neurénu. Zo somy vychadzaju dva typy
vybezkov a to dendrity a axon. Dendrity s vstupmi, ktoré vedd vzruch smerom k bunke.
Axon na druhej strane je vystup z bunky. Z axonu obvykle odbocuje rada vetiev tzv.
termindalov, zakoncenych blanou, ktord sa prevazne stretdva s vybezkami dentritov inych
neurénov. Neurdny st medzi sebou poprepajané vizbami, ktoré sa oznacuji ako synapsie.
Synapsie slizia k prenosu informécii medzi neurénmi. Pod pojmom neurén si mdézeme teda
predstavit nejaki vypoctovu jednotku, ktord na zaklade vstupov realizuje vystup [34].

Dendrites

Axon terminals

Obr. 2.1: Model biologického neurénu [13]



2.2 Historia umelého neurénu

Za tvorcov prvého umelého neurénu sa povazuja vedci W. McCulloch a W. Pitts, ktori
v roku 1943 vymysleli abstraktny model neurénu. Ciselné hodnoty parametrov v tomto
modeli boli prevazne bipoldrne (to znamend z mnoziny -1, 0, 1). Ukédzali, Ze najjednoduch-
Sie typy neurénovych sieti mézu v principe pocitat Tubovolni aritmetickt alebo logickt
funkciu. Tento model bol predchodcom dalSicho modelu nazyvany perceptron z roku 1957.
Perceptron zobecnil Frank Rosenblatt, ktory tiez navrhol novy algoritmus na ucenie. Hlavna
myslienka jeho uciaceho algoritmu je takato: najskor sa zaznamend odpoved kazdého for-
malneho neurénu na dany podnet. Ak je odpoved spravna, nemodifikuja sa vahy. Ale ak
je odpoved daného neurénu nespravna, potom sa modifikuji vahy vsetkych aktivovanych
vstupnych synaps. Synapsie sa modifikuji nasledovne: ak mé byt neurén aktivny a nie je,
zvacsia sa. A naopak, ak mé byt na vystupe neurénu 0 a nie je, zmensia sa [30]. Tato idea
modifikacie vah spojend na zdklade korekcie chyb tvori zdklad mnohych algoritmov ucenia
s pomocou ucitela, ktoré sa pouzivaji dodnes. Kratko po objaveni perceptronu Bernard
Widrow so svojimi Studentmi vyvinul ADALINE (Adaptive linear element). Tento model
bol vybaveny novym vykonnym uciacim pravidlom, ktoré sa pouziva dodnes [44, 42].

2.3 Formalny neurén

Pod pojmom formalny neurén sa mysli matematicky model biologického neurénu. Jeho
schéma je na obrazku 2.2. Obecne mé formélny neurén (dalej iba neurén) n obecne real-
nych vstupov x1, xo, ..., Tn, ktoré modelujui dendrity. Vstupy st ohodnotené synaptickymi
vahami wy, wa, ..., wy, ktoré oznacuju ich priepustnost. Synaptické vahy mézu byt zaporné,
¢o vyjadruje inhibi¢ny charakter.

bias prah

vnitini potencial

synaptické vahy

X4 Xo " --- Xn

Obr. 2.2: Model formélneho neurénu [10]



Vnitorny potencidl neurénu predstavuje vazenii sumu vstupnych hodndt:

£:Zwi-azi (2.1)
=1

Vystup z neurénu y sa pocita pomocou vnutorného potencidlu a aktivacnej funkcie o:

y =o(§) (2.2)
Najjednoduchsim typom aktivacnej funkcie je tzv. ostra nelinearita, ktora ma tvar:
1 ked &£>h
do_{o ked £<h (23)
kde h je hodnota prahu, tiez oznacovand ako bias. Ked oznac¢ime wg = —h, zg = 1

potom bude ostra nelinearita mat tvar:

1 ked €>0 =
0(5):{0 ked £<0 kde §:;wi-xi (2.4)

Takto je definovany perceptron, ktory je popisany v nasledujtcej kapitole 2.4.
Ako dalsie aktivacné funkcie, ktoré sa pouzivaju pri neurénovych sietach su:

e Linedrna saturovans funkcia

1 ked €¢€>1
o)=4¢ & ked 0<E<1 (2.5)
0 ked £<0
e Standardna sigmoida
1
= 2.
o€ = (2.6
e Hyperbolicky tangens
1—e ¢
= 2.
o€ = 1 2.7
e ReLU
[0 ked £<0
o) {g ked €30 (28)

2.4 Perceptron

Zékladny princip perceptréonu bol popisany v kapitole 2.3. Jednd sa o forméalny neurén,
ktory doplnuje vstupny vektor o nulta zlozku, ktora ma pevni hodnotu 1 a ktorej vaha sa
nastavuje na hodnotu zaporného prahu [43]. Perceptrén je jeden z najdolezitejsich modelov
dodnes pouzivanych [42]. Je urc¢eny na dichotomicku klasifikdciu, tj. rozdelenie do dvoch



tried, pri ktorych sa predpoklada, ze triedy si linedrne separovatelné v prikladovom pries-
tore. Pod linedrnou separovatelnostou dvoch tried rozumieme situaciu, ked existuje moznost
oddelit objekty v prikladovom priestore pomocou nadroviny, napr: priamka v 2-rozmernom
alebo rovina v 3-rozmernom priestore. Obrazok 2.3 ndm to ukazuje.

X2

Ttida A

Obr. 2.3: Linearna separovanost [15]

2.5 Neurdnova siet

Neurénovu siet tvoria neurdny, ktoré si medzi sebou poprepdjané. Obecne moézeme ne-
urény poprepdjat medzi lubovolnym poctom neurénov, pricom okrem pévodnych vstupov
mozu byt za vstupy brané aj vystupy inych neurénov. Pocet neurénov a ich vzajomné po-
prepajanie v sieti urcuje tzv. architektiru (topolégiu) neurénovej siete. Neurénova siet sa
v Case vyvija, preto je potrebné celkovii dynamiku neurénovej siete rozdelit do troch dyna-
mik a potom uvazovat tri rezimy préace siete: organizac¢nd (zmena topoldgie), aktivna (zmena
stavu) a adaptivna (zmena konfiguracie). Jednotlivé dynamiky neurénovej siete si obvykle
zadané pociatoénym stavom a matematickou rovnicou, resp. pravidlom, ktoré urcuje vyvoj
prislusnej charakteristiky sieti v ¢ase. V tejto podkapitole som vychadzal z knizky [44].

2.5.1 Organizacni dynamika

Organizac¢na dynamika prevazne predpokladd pevnt architektiiru neurénovej siete, ktora sa
uz nemeni. Specifikuje architektiru sieti a jej pripadnt zmenu. Zmena sa vi¢sinou uplatiuje
v ramci adaptivneho rezimu. Siet je v pripade potreby rozsirena o dalsie neurény a prislusné
prepojenia. Architektiru sieti rozliSujeme na dva typy: cyklickd (resp. rekurentnd) a acyk-
lické (resp. doprednd) siet. V pripade cyklickej sieti sa jedna o také usporiadanie neurénov,



ktoré st zapojené v kruhu tzv. cyklus. Najjednoduchsim prikladom cyklu je spatna vazba
neurénu, kedy je vystup zaroven jeho vstupom.

Acyklicka siet je siet, v ktorej sa nenachddzaju neurdny, ktoré si zapojené v cykle.
Neurény v takejto sieti sa daju rozdelit do tzv. vrstiev, ktoré si usporiadané tak, ze spoje
medzi neurénmi vedu len z najnizsej vrstvy do vyssich a obecne mézu preskocit jednu
alebo viacej vrstiev. Specidlnym pripadom takejto vrstvy je tzv. viacvrstvovd neurénova
siet. V takejto sieti rozdelujeme vrstvy na vstupné, skryté a vystupné. Vstupna vrstva, inak
oznacovand ako nulta vrstva alebo dolnd vrstva, sa sklada zo vstupnych neurénov. Vystupna
vrstva, inak oznacovand ako posledna vrstva alebo horna vrstva, sa skladd z vystupnych
neurénov. Ostatné vrstvy sa nazyvaju skryté a skladaji sa zo skrytych neurénov. Vrstvy
sa ¢isluju od nuly, ktora odpovedd vstupnej vrstve. T4 sa potom nepocita do poctu vrstiev
sieti.

2.5.2 Aktivna dynamika

Aktivna dynamika Specifikuje pociatoény stav siete a spdsob jej zmeny v Case pri pevnej
topolodgii a konfiguracii. Na zaciatku sa nastavia stavy vstupnych neurénov a ostatné ne-
urény su uvedené v pociatoénom stave. Po inicializacii stavu siete prebieha vlastny vypocet.
Obecne sa uvazuje o spojitom vyvoji stavu neurénovej siete, ktord je obvykle v aktivnej
dynamike zadana diferencidlnou rovnicou. Vacsinou sa vsak predpoklada diskrétny cas. To
znamend, ze na zaciatku sa sief nachddza v case 0 a stav siete sa meni iba v diskrétnom
case. V kazdom takom casovom kroku sa podla daného pravidla aktivnej dynamiky vyberie
jeden neurén (tzv. sekvencny vypocet) alebo viacej neurénov (tzv. paralelny vypocet), ktoré
aktualizuja svoj stav na zdklade svojich vstupov, to znamena stavov susednych neurénov,
ktoré vystupy st vstupmi aktualizovanych neurénov. Aktivna dynamika neurdénovej siete
taktiez urcuje funkciu jedného neurénu, ktorej predpis je vacsinou pre vSetky neurdny v sieti
rovnaky. Aktiva¢na funkcia neurénu nemusi byt len funkcia, ktord vychadza z biologického
neurénu. Tak isto sa pouzivaju aktivacné funkcie, ktoré vznikli bud matematickou inven-
ciou alebo fyzikalnymi teériami. Napriklad sa jedna o ostri nelinearitu, saturovani linedrnu
funkciu, standardnt sigmoidu alebo hyperbolicky tangens. Vsetky tieto aktivacné funkcie
st popisané v kapitole 2.3.

2.5.3 Adaptivna dynamika

Adaptivna dynamika Specifikuje pociato¢ni konfiguraciu siete a akym spésobom sa menia
vahy v sieti v case. Na zaciatku sa nastavia vahy vsetkych spojov siete na pociatoénu
konfiguraciu (napr. ndhodne). Po inicializacii prebieha vlastna adaptacia. Cielom adaptécie
je najst taku konfiguraciu siete vo vahovom priestore, ktora by v aktivnom rezime realizovala
predpisani funkciu. Adaptivny rezim modze slazit k uceniu funkcie a to vtedy, ak aktivny
rezim siete sa vyuziva k vlastnému vypoctu funkcie siete pre dany vstup. Existuje vela
uspesnych uciacich algoritmov pre rézne modely neurénovych sieti. Uciace algoritmy vieme
rozdelit do dvoch zakladnych skupin, a to ucenie s ucitelom a ucenie bez ucitela. Pri uc¢eni
s ucitelom je obvykle zadana tréningovd mnozina dvojic vstup/vystup. Model ucitela pre
vzorové vstupy siete informuje adaptivny mechanizmus o spravnom vystupe siete. Niekedy
ucitel hodnoti kvalitu momentalneho skuto¢ného vystupu siete pre dany vzorovy vstup
pomocou znamky, ktora je zadand miesto pozadovanej hodnoty vystupu siete. Jedna sa
o klasifikované ucéenie. Na druhej strane ucenie bez ucitela obsahuje tréningovii mnozinu,
ktora je vstupom siete. Modeluje to situdciu, kedy nie je k dispozicii ucitel. Niekedy sa



tejto adaptacii hovori ucenie bez ucitela. Neurénova siet v tejto adapticii sama organizuje
tréningové vzory a odhaluje ich siborové vlastnosti.

2.6 Konvoluéné neurdénové siete

Tato podkapitola je venovana konvoluénym neurénovym sieftam, ktoré sa v sticasnosti vyuzi-
vaju pri réznych tlohach rozpoznévania. Patri sem napriklad rozpoznéavanie ¢islic, objektov,
spracovanie prirodzeného jazyka a podobne [33].

2.6.1 Zakladna charakteristika

Konvolu¢né neurénové siete alebo CNN vychadzaji z neocognitrovej siete, ktori uviedol
v roku 1987 K. Fukushimom. Neocognitron je hierarchicka viacvrstvova neurdénova sief,
ktora bola navrhnuté pre rozpoznévanie ru¢ne pisanych znakov. Hlavnou vyhodou neocog-
nitronu je schopnost identifikovat objekt na zaklade podobnosti vzorov bez ohladu cias-
totného posunu, roticie alebo iného typu skreslenia [24]. CNN je Specidlnym pripadom
viacvrstvovych neurénovych sieti. Taktiez, ako takmer vsetky ostatné neurénové siete, vy-
uziva metédu spéatného Sirenia (anglicky back-propagation). Spatné Sirenie je metdda na
vypocet gradientu na zaklade chyby, pricom za chybu sa berie rozdiel medzi o¢akavanym
a skutoénym vystupom neurénovej siete [25]. Kazdd vrstva CNN moze sluzit na int tulohu.
Medzi zékladné vrstvy patri konvoluénd vrstva, pooling vrstva a plne prepojend vrstva.

Input Conv  Pool Conv Pool FC Output

Obr. 2.4: Priklad architektiry konvoluénej siete [6]

Konvoluénd vrstva je prvou vrstvou CNN. Tato vrstva v sebe obsahuje rozne filtre.
Kazdy filter ma definovanu velkost a mnozinu vah. Napriklad typicky filter na prvej vrstve
moze mat velkost 5 x 5 x 3 (¢o znaci 5 pixelov na dizku a vysku, 3 znadi trojkanalova hibku
obrazu) [3]. To znaci, ze konvoluénd vrstva pracuje s malou ¢astou obrézka, ktord sa nazyva
recepcné pole. Na tejto oblasti recepéného pola aktualny filter detekuje charakteristické crty,
ktoré ovplyviiuje vystup z tejto vrstvy. Medzi charakteristické érty mozeme brat: hranu,
roh alebo kruh. Vystupom konvolucénej vrstvy je tensor priznakovych méap. Recepéné pole
je postupne aplikované na cely obrazok. Zvycajne existuje viacero recepénych poli, ktoré su
aplikované na vstupny obrazok. Jednotlivé recepcéné polia sa lisia hodnotami vah vektorov.
Vahy vektorov sa zdielaji medzi neurénmi a tym sa urychluje ucenie siete, lebo sa obmedzi
pocet vypoctov siete. Tak isto sa znizuje aj paméatova narocnost. Konvoluéna vrstva nesie
nazov od konvoltcie, ¢o je opericia, s ktorou neurény pocitaja.



Matematicky zapis konvolucie je:

I' = fxh. (2.9)

Vzorec pre vypocet jedného pixelu na sdradniciach z a y pre diskrétnu 2D konvolticie
je:

k k
(fxh)(@y) =D > flo—iy—j)-h(,j) (2.10)

i=—k j=—k

kde symbol * oznacuje konvoliciu a funkcia h(z) reprezentuje konvoluéné jadro, inak
oznacované ako kernel. Konvoltcia funguje ako filter obrazu. Filtrom sa rozumie konvoluéné
jadro alebo kernel, ktory mé zvycajne stvorcovi masku. Vystupom konvolicie je pixel, ktory
je spocitany ako stucet hodno6t konvoluéného jadra s hodnotami vstupného obrazu. Operacia
prebieha kym sa neprejde cely obraz. Priebeh konvoltcie je zobrazeny na obrazku 2.5.
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Obr. 2.5: Priklad konvolicie jedného pixelu [4]

Nasledujticou vrstvou CNN je pooling vrstva. V konvolucnej vrstve boli detekované
charakteristické ¢rty, ktoré v dalSsom vyvoji siete st menej dolezité. Nasledujice vrstvy



potrebuju vediet poziciu relativnu voci ostatnym priznakom, aby dokazali rozpoznat vysoko-
drovnové priznaky. Pre lepsiu detekciu priznakov je potrebné zmensit rozmery priznakovej
mapy. Pooling vrstva sa stard o zmengenie rozmerov priznakovej mapy. Dalsia ¢innost, ktori
vykonava pooling vrstva je, ze redukuje pocet parametrov, ktoré treba trénovat. Tym sa
zrychli vypoctova rychlost a znizi sa pravdepodobnost na preucenie siete. Najznamejsim
typom poolingu je tzv. max pooling, ktory vybera z recepéného pola maximalnu hodnotu.
Dalsfm typom je tzv. average pooling, ktory priemeruje hodnoty cez recepéné pole. V praxi
funguje lepsie max pooling, average pooling sa vyuziva menej [3].

DalSie vrstvy, ktoré sa mézu nachiadzat v CNN

Plne prepojena vrstva spaja kazdy neurén v jednej vrstve s kazdym neurénom v inej
vrstve. Sluzi to predovsetkym na konci siete. Pri klasifikaé¢nych problémoch mé plne pre-
pojend vrstva pocet kandlov rovny poctu kategérii, v ktorej je zadana iloha. Je to z toho
dévodu, aby siet vedela urcit pravdepodobnost, do ktorej kategérie patri obrazok [17].

Dropout vrstva slizi ako prevencia k pretrénovaniu siete. Nastavi sa urcité percento
neutrénov, ktoré sa pocas trénovania mézu zahodit. Tym zabudne c¢ast vlastnosti, ktoré sa
naucila a bude sa ucit na komplexnejsich priznakoch. Sice sa pocet iteracii priblizne zdvoj-
nésobi, ale trénovaci cas je kratsi [17].

Batch normalizacia slizi na to, aby sa sief stdle ucila. Odstranuje extrémne hodnoty
gradientu, ktoré mézu byt blizke nule alebo prilis vysoké. Takéto hodnoty spdsobuje zasek-
nutie siete, ktora sa prestane ucit novym vlastnostiam. Tato vrstva sa v praxi pouziva medzi
konvoluc¢nou alebo plne prepojenou vrstvou a aktiva¢nou vrstvou. V nejakych pripadoch sa
dropout vrstva nahradzuje batch normaliza¢nou vrstvou [27].

2.7 Zhrnutie

V tvode kapitola vysvetluje biologicky neurdn, z ktorého vychadzaji neurénové siete 2.1.
V nasledujicej podkapitole je v kratkosti ukdzand histéria umelého neurénu 2.2. V podkapi-
tolach 2.3 a 2.4 st vysvetlené zaklady formalneho neurénu a perceptéonu. Princip perceptonu
vychadza prave z formalneho neurénu.

Podkapitola 2.5 priblizuje podstatu neurénovej siete. Vysvetluje zdklady stavby neuré-
novej siete a predovsetkym jej dynamiku. Dynamika je rozdelena do troch casti: organi-
zacnd, aktivna a adaptivna. Vsetky tieto dynamiky s v tejto podkapitole podrobnejsie
popisané.

V dalsej podkapitole 2.6 st vysvetlené konvolucné neurénové siete, ktoré sa v sucast-
nosti vyuzivaju pri rozpoznavani objektov, ¢i spracovani jazyka. V tvode podkapitoly je
vysvetlend zdkladna charakteristika, nasledne je vysvetleny pojem konvolicie. Tak isto st
vysvetlené jednotlivé vrstvy, ktoré sa v konvolucnej neurénovej sieti mézu nachadzat.
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Kapitola 3

Nastroje a klasifikacné
architektuary

V tejto kapitole budil predstavené nastroje na vytvorenie neurénovych sieti a klasifikato-
rov, ktoré st volne dostupné verejnosti. Tychto nastrojov existuje velké mnozstvo, preto
budi spomenuté najpopularnejsie medzi nimi. Dalej st v tejto kapitole spomenuté zdkladné
architektary CNN, ktoré sa vyuzivaju pre klasifikaciu objektov. VSetko su to uz vymyslené
a predtrenované konvoluc¢né siete, ktoré sa daji natrénovat na vlastnych datach.

3.1 Nastroje na tvorbu neurénovych sieti

TensorFlow

TensorFlow je softvérovéa kniznica, ktord ma otvorené zdrojové kédy (angl.open source lib-
rary). Bola vytvorend v roku 2015 technologickym gigantom Google, kontrétne Google
Brain timom. Kniznica sa vyuziva pre numerické vypocty vyuzivanych datovych vyvojo-
vych diagramov (angl.data-flow graphs). Velkou vyhodou kniZnice je, Ze sa d4 pouzivat na
viacerych zariadeniach. Bezi na skoro vSetkych GPU, CPU, serveroch a mobilnych telef6-
noch. Ked sa siet natrénuje na PC alebo notebooku, tak natrénovana siet pojde spustit na
inom PC, mobile alebo inom webovom rozhrani. Google pouziva na zlepsenie svojich sluzieb
(gmail, fotky, vyhladavaci ndstroj) prave neurénové siete, ktoré boli zostrojené na kniznici
TensorFlow [18]. Tak isto tuto kniznicu pre zlepsenie svojich sluzieb vyuzivaji aj iné zname
firmy ako Dropbox, Uber, AirBnB, DeepMind a pod. Aj vdaka tomu mé TensorFlow velku
komunitu Tudi a programdtorov, ktori stale vylepsuji a podporuji vyvojirov kniznice [5].
Na druhej strane je velmi nizko troviova kniznica a vyzaduje viac programovania oproti
PyTorch alebo Keras kniznici. Podla odbornikov jej dalSou nevyhodou je jej pomalost oproti
inym néstrojom napr. CNTK alebo MXNet [37].

Keras

Keras je vysoko troviiova API pre neurénové siete. Napisané je v jazyku Python a pre svoj
beh vyuziva ako backend kniznicu TensorFlow. Tak isto méze vyuzivat ako backend kniznice
CNTK alebo Theano. Hlavnym dévodom vzniku Keras-u je zjednodusit tvorbu neurénovych
sieti. Minimalizuje pocet tkonov pre bezné pripady a poskytuje jasni a uskutocnitelni
spatna vazbu pri chybe pouzivatela. Keras zachovava modularitu, to znamena, ze existujica
architekttra sa da lahko vylepsit, ¢i zmenit na rieSenie inych problémov. Vdaka privetivému
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uzivatelskému rozhraniu je dobrym nastrojom pre novacikov v oblasti neurénovych sieti [11].
Nevyhodou tejto siete pre niektorych uzivatelov moze byt to, ze neposkytuje tolko funkcii
ako TensorFlow a uzivatel ma mensiu kontrolu nad sietou. Dalsou nevyhodou je, ze Keras

je obmedzend na backend TensorFlow, CNTK alebo Theano kniznic [5].

Pytorch

PyTorch je nastupcom pythonovkej kniznice Torch, ktord je velkym konkurentom Ten-
sorFlow. Bol vyvinuty spolo¢nostou Facebook v roku 2017. PyTorch pontka dynamické
vypoétové grafy, ktoré umoziuji spracovavat vstupy a vystupy s premenlivou dizkou [2].
To znamena, ze umoznuje urobit zmeny architekttry rovno pri procese. Existuja dve hlavné
vyhody PyTorchu - silnd podpora zrychlenia GPU na vypocet tenzorov a vytvaranie hlbo-
kych neurénovych sieti na automatickych systémoch zaloZzenych na paske (angl.tape-based
autograd system). Nevyhodami pre uzivatelov méoze byt zle napisana dokumentacia a mensia
podpora komunity oproti TensorFlow [36].

Caffe a Caffe2

Caffe je dalsi nastroj na tvorbu neurénovych sieti. Je napisany v jazyku C++ s rozhranim
Pythona. Néstroj bol vyvinuty na Kalifornskej univerzite v Berkeley. Jeho hlavnym vyuzi-
tim je spracovdvanie obrdzkov, nie spracovavanie textu, zvuku alebo ¢asovych tudajov [2].
V roku 2017 firma Facebook vydala Caffe2, ktory je predchodca prvej verzie. Caffe2 je po-
staveny tak, aby pomohol vyvojarom a vyskumnikom trénovat velké modely neurénovych
sieti a poskytovat Al na mobilnych telefénoch [1]. Vyhodou je, Ze vopred ponika pretréno-
vané modely na vytvaranie demo aplikécii, je rychly, Tahky a prispésobitelny. V maji roku
2018 sa Caffe2 spojila s PyTorch 1.0 do stabilnej verzie. Tym padom PyTorch uz obsahuje
v sebe prvky Caffe2 [5].

MXNet

Dalsi volno dostupny néstroj pre tvorbu neurénovych sieti, je MXNet. Je vysoko skalova-
telny, umoznuje rychle natrénovanie modelov a podporuje viacero programovacich jazykov,
vratane: Python, C++4, Javascript, Matlab, Perl. Velkou vyhodou néstroja je, ze dokaze
efektivne a paralelne pracovat s viacerymi GPU a s viacerymi strojmi. Velké technologické
spolo¢nosti, ako napriklad Microsoft, Intel a Amazon, vyuzivaju prave MXNet na rozpoz-
navanie re¢i, rukopisu a na prognostiku [28]. Tento nastroj mé niekolko nevyhod. Nie je
velmi popularny vo vyskumnej sfére a ma mensiu komunitu oproti TensorFlow komunite

[5].

CNTK

CNTK je skratka od Microsoft Cognitive Toolkit a je dalsi volno dostupny néstroj, ktory
podporuje jazyky Python, C4++, C# a Java. Je vyvinuty spolo¢nostou Microsoft a je velmi
efektivny na natrénovanie hlasu, rucne pisaného pisma a na rozpoznavanie objektov. CNTK
sa vyuziva vo viacerych zndmych programoch alebo technologickych pristrojoch ako napri-
klad Skype, Xbox alebo Cortana. Nevyhodou je obmedzend podpora komunity [5].
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3.2 Architektiry na klasifikaciu

Na svete existuji kompletné architektiry neurénovych sieti, ktoré slizia na riesenie urci-
tych tloh. Tato praca sa venuje klasifikacii objektu z obrazu. Nasledujice architektiury sa
venuju prave klasifikacii objektov. Pre porovnanie architektir medzi sebou sa vyuziva jedna
databéza obrazkov, ktord sa vold ImageNet. ImageNet obsahuje viac ako 20 000 kategorii
objektov, kde v kazdej kategorii je priemerne 500 obrazkov. V celkovom pocte obsahuje da-
tabaza vyse 15 miliénov obrazkov. Vdaka robustnosti databazy sa od roku 2010 kazdoroc¢ne
kona medzinarodna siutaz ILSVRC, ktora vyzyva vedcov, aby dosiahli najmensiu chybovost
so svojou architektiirou pri detekeii a klasifikdcii objektov [7]. Pre parameter chybovosti
alebo presnosti sa vyuziva Top-1 presnost a Top-5 presnost. Top-1 nam udava presnost,
kedy vysledok architektury, teda vysledok s najvyssou pravdepodobnostou, sa musi rov-
nat s ocakavanou odpovedou. Naopak Top-5 ndm udéva, ¢i ocakavana odpoved je jednou
z odpovedi v prvych piatich najvyssich pravdepodobnostiach architektiry [32].

3.2.1 LeNet-5

Najstarsou znamou architektirou, ktora sa zaoberd rozpozniavanim je LeNet. LeNet bola
zostrojend v roku 1998. Skladala sa dokopy zo 7 vrstiev. Téato siet sa vyuzivala na rozpoz-
nanie pisanych, strojovych pismen a ¢isel. Vstupom do sieti boli obrazky o velkosti 32 x 32
pixelov, ktoré boli dané do odtiena sivej. Architektiira ma 2 konvolu¢éné a 3 plne prepojené
vrstvy. LeNet-5 zostrojil tzv. standardni struktiru, z ktorej vychadzali dalsie architektiry
[31]. Na obrézku 3.1 je zobrazeny origindlny model z roku 1998.

C3: f. maps 16@10x10
C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5

INFUT
22x32 6@28x28

S2: f. maps
6@14x14

[
Full conrlection | Gaussian connections

Convolutions Subsampling Convolutions  Subsampling Full connection

Obr. 3.1: Architektira LeNet-5 [31]

3.2.2 AlexNet

AlexNet architektira bola vytvorend v roku 2012. Je velmi podobnd LeNet, ale siet je hlbsia
a obsahuje viac filtrov na jednotlivé vrstvy siete. Konkrétne sa skladd z 8 vrstiev, kde 5
vrstiev je konvolu¢énych a 3 vrstvy s plne prepojené. Ako aktivacnéd funkcia bola pouzitd
ReLU. V tom case bola standardom tanh (hyperbolicky tangens) ako aktivaénéd funkcia.
Dalsia vyhoda tejto siete spoéiva v trénovani na viacerjch GPU, tym sa d4 trénovat vacsi
model a skracuje sa aj ¢as ucenia. Architektira AlexNet vyhrala v roku 2012 sutaz ILSVRC,
lebo dokézala zredukovat top5-chybovost na 15.3 %. To sa do tej doby nepodarilo Ziadnej
architektiure. V priemere mali vSetky ostatné architektiry top-5 chybovost okolo 26 % [29].
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3.2.3 VGG

VGG ukazuje, Ze architektira mdze byt jednoduché a tspesné, len musi byt hlboké. Vznikla
v roku 2014 a rozdiel oproti AlexNetu bol v tom, ze velkost filtrov v konvoluénych vrstvach
je o rozmere 3 x 3, pricom v AlexNete je 11 x 11. Sice VGG nevyhralo sutaz ILSVRC, ale
poukézalo na to, ze konvoluéné neurénové siete sa maju zanechat jednoduché, ale zato je
potrebné ist viac do hibky [23]. Existuji verzie VGG16 a VGG19, pricom &slovka znadéi
sucet konvolucnych a plne prepojenych vrstiev. Na obrazku 3.2 je zobrazeny typ architektiry
VGG16. Od architektiry VGG-16 vietky CNN siete isli hlbsie do hibky. Aktiva¢na funkcia
bola rovnaka ako pri AlexNet a to ReLU [38].
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Obr. 3.2: Architektira VGG16 [20]

3.2.4 Inception-vl
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Obr. 3.3: Porovnanie modelov Inception bez konv. 1 x 1 (hore) [9] a Inception s konv. 1 x 1
(dole) [8]

14



V rovnakom roku 2014 kedy vznikla VGG16 vznikla dalsia architektira a to Inception
v prvej verzii. Jej druhy nazov je GoogleNet. Inception pouziva konvoliciu o velkosti 1 x 1,
ktora slizi na zmensenie rozmerov, na znizenie poctu operacii. Konvolicia 1 x 1 sa pridava
pre zmensenie vstupov pred 3 x 3 a 5 x 5 konvoliciu. Zatial ¢o pri max pooling sa pridava az
za nu. Na obrazku 3.3 je vidiet porovnanie modelu, ktory vyuziva a nevyuziva konvoldciu
1x1. Tym sa odlisuje od architektir ako AlexNet alebo VGG, v ktorych je velkost konvolicie
pevnéa pre kazdu vrstvu siete. V architektare je dokopy 22 vrstiev. V rovnakom case, kedy
vznikla, to bol najhlbsi model [40].

3.2.5 Inception-v2 a Inception-v3

[(ZF— ]
PR — N |
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Obr. 3.4: Mini-siet nahradzajica 5 x 5 konvoliciu [14]

Architektira Inception roku 2015 dostala nové verzie a to verzie Inception-v2 a Inception-
v3. Obidve verzie boli predstavené v rovnakom vedeckom ¢lanku. Autori architektiry sa
snazili zvysit presnost siete a znizit vypoctovi zlozitost.

Inception-v2

Hlavna myslienka ¢lanku bola, zZe neurénova siet méa lepsie vysledky, ked sa rozmery vstu-
pov nemenia drasticky. Autori tiez predpokladali, Ze vyuzitie metdd na faktorizaciu, mdze
pomoct zefektivnit vypocty z hladiska vypoctovej zlozitosti. Zostrojili 3 modely, ktoré boli
vylepsené z Inception-vl. V prvom modeli sa zmenila konvolicia 5 x 5 na dve konvolticie
o velkosti 3 x 3, pretoze 5 x 5 konvoltcia je 2,78-krat viac narocna na vypocet ako 3 x 3
konvolticia [41]. Na obrazku 3.4 je znizornené nahradenie 5 x 5 konvolticie. Dalsi model
vyuziva asymetricka konvoltuciu n x 1. Napriklad pouzitie 3 x 1 konvolicie nasledovanej
1 x 3 konvoliciou je ekvivalentné 3 x 3 konvoltcii. Tato zmena je o 33% vyhodnejsia na
vypocet ako jedna 3 x 3 konvoltcia [41]. Treti model bol rozsireny o filtraéné banky, ktoré
urobili sief Sirsiu ako hlbsiu. Keby model bol namiesto toho hlbsi, doslo by k nadmernému
zmensSeniu rozmerov a teda k strate informécii [41].

Inception-v3

Inception-v3 obsahoval vsetko, ¢o jeho predchodza Inception-v2. Autori urobili vela experi-
mentov, aby vylepsili druht verziu. Zamerali sa viac na zniZenie drastickych zmien rozme-
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rov pri vstupe. Inception-v3 vylepsuje optimalizator, stratové funkcie (z ang. loss function)
a priddva normalizdciu k pomocnym vrstvim v pomocnej sieti (z ang. auziliary network).
Preto sa bezne druhd verzia nepouziva [41].

3.2.6 ResNet

V tej dobe vietky architekttry isli velmi do hibky. Experimentmi vedci zistili, Ze hlbgie
siete dosahuju vécsie chyby ako menej hlboké siete [26], ¢o zndzornuje obrazok 3.5.

CIFAR-10
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Obr. 3.5: Porovnanie chybovosti pre rozne hlboké siete [19]

Preto v roku 2015 vysla dalSia architektira na klasifikdciu a to ResNet. Tato archi-
tekttura prinasa rezidudlny blok, ktorého nova komponenta je tzv. skratka. Blok sa sklada
z dvoch konvoluénych vrstiev o velkosti 3 x 3, aktivacnej funckie ReLLU a zo skratky. Na
obrazku 3.6 je znazorneny rezidualny blok.

Skratka slizi na preskocenie jednej alebo viacerych vrstiev napr. z prvej vrstvy pomocou
skratky sa moze skocif na tretiu vrstvu. Skratky sa rozdeluju na dva typy a to identita
a projekcia.

Identita nepridédva ziadny novy parameter. Priamo sa pouziva, ked maju vstup aj vystup
rovnakt dimenziu. Vzorec 3.1 vyjadruje vypocet bloku, kde = a y je vstup a vystup. Funkcia
F(x,{W;}) predstavuje rezidudlne mapovanie, ktoré sa ma naucit [26].

y=F(x,{W;}) + . (3.1)

Projekcia naopak sluzi, ak nie je rovnaka dimenzia vstupu a vystupu. Pridava extra
nulovy parameter na prisposobenie dimenzie 1x1 konvoliciou pomocou vzorca 3.2, ktory
je podobny vzorcu pre identitu, len je pridany linedrny parameter Wy pre prisposobenie
dimenzie [26].

y = F(z, {W;}) + W,a. (3.2)
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Autori vsak vytvorili dalsi blok miesto rezidudlneho bloku a to tzv. bottleneck blok.
Rozdiel bol v pocte vrstiev. Boli 3 vrstvy. Prva mala velkost 1 x 1, druha 3 x 3 a tretia
1 x 1. Vrstvy o velkosti 1 x 1 slizia najprv na zmensenie a nasledne na zvécSenie dimenzie.
Tymto sa zrychli ¢as trénovania siete, pricom vysledky si podobné aké dosahuje zakladny
blok. V tomto bloku sa pouziva identita ako skratka. Obrazok 3.6 porovnava rezidualny
a bottleneck blok.

256-d

| 1x1, 64
l relu
| 3x3, 64
l relu

| 1x1, 256

Obr. 3.6: Rezidudlny blok (vlavo) a Bottleneck blok (vpravo) [16]

Vyslo viac verzii ResNet, napr: ResNet50, ResNet101. Cislovka za ndzvom znadi hibku
- celkovy pocet vrstiev siete. ResNet152 vyhrala v roku 2015 ILSVRC sitaz, kde dosiahla
chybovost 3,57% na ImageNet datovej sade [26].

3.2.7 Xception

V roku 2016 bola predstavend nova architektira a to Xception. Nazov architektiry je spo-
jenim dvoch slov Extreme Inception [22]. A to z toho dévodu, zZe architektira vychadza
z Inception a berie hypotézu do extrému. Pod extrémnou hypotézou sa rozumie najskor
pouzit 1 x 1 konvoliciu na mapovanie krizovej korelacie (z angl. map cross-channel correla-
tions). Potom sa samostatne zmapujui koreldcie kazdého vystupného kandla. Této extrémna
forma je skoro identickd hibkovo separovatelnymi konvoliciami (z angl. depthwise separable
convolutions). Preto architektira zamiefia Inception modely prave hibkovo separovatelnymi
konvoliciami. Pocet parametrov pri obidvoch sietach je priblizne rovnaky. Autor svoju siet
natrénoval a porovnal ju z VGG-16, ResNet-152 a Inception V3. VSetky architektiry boli
natrénované na sade ImageNet. Vysledky st zobrazené v tabulke 3.1.

Top-1 presnost | Top-5 presnost
VGG-16 0.715 0.901
ResNet-152 0.770 0.933
Inception V3 0.782 0.941
Xception 0.790 0.945

Tabulka 3.1: Tabulka porovnévajticu presnost architektir [22]
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3.2.8 Inception-ResNet

V tom istom roku ako Xception vznikla aj nova architektira, ktora sa vola InceptionResNet.
Bola predstavena v tomto vedeckom ¢lanku [39]. Autori predstavili rovno 3 nové architek-
tury a to konkrétne Inception-ResNet-v1, Inception-ResNet-v2 a Inception-v4. Vsetky tieto
architektury vychadzaju z predchodcu a to z Inception-v3, dve z nich ¢erpaja aj z modelu
ResNet. Inception-v4 sa zameriava na to, aby jednotlivé moduly neurénovej siete boli jed-
notnejsie. Autori tiez uviedli, Ze niektoré moduly v architektdrach sa viac zlozitejsie ako
potrebné. Riesenim bolo, ze koren (z ang. stem) bol upraveny tak, ze oznacuje pociato¢ni
operaciu pred zavedenim Inception blokov. Dalej autori predstavili Specidlne reziduilne
bloky, ktoré sltzia na zmenu Sirky a vysky mriezky. Predchddzajice verzie Inception ne-
mali redukéné bloky, ale ich funkcionalita bola implementovana.

Inception-ResNet siete sa inspirovali vykonom architektiry ResNet. Rozdiel medzi dvomi
verziami je v rozli¢nych korenoch. Obidve verzie maji rovnakt struktiru pre jednotlivé mo-
dely a aj redukéné bloky si rovnaké. Na obrazku 3.7 je znazornend schéma architektary
Inception-ResNet. Jediny rozdiel je v nastaveni hyper-parametra. Inception-ResNet-v1l ma
vypoctovi cenu priblizne rovnaki ako architektura Inception-v3. Nauci sa rychlejsie, ale
v zévere ma trochu horsi vysledok ako Inception-v3. Inception-ResNet-v2 mé vypoctovi
cenu priblizne rovnaku ako Inception-v4, ale architektira sa uci rychlejsie a ma o nieco
malo lepsie vysledky ako Inception-v4. Autori dalej v ¢lanku uviedli, ze ak pocet filtrov
prekroci 1000, rezidualne spojenia za¢nii vykazovat nestabilitu a celd sief umrie pocas tré-
novania [39]. Vo vedeckom ¢lanku autori nepouzili batch normaliziciu, lebo cheeli dosiahnut

trénovanie na jednej grafickej karte. Zistilo sa, ze architektiry Inception-ResNet dosiahli
lepSiu presnost pri nizsich epochach.
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Obr. 3.7: Schéma architektiry Inception-ResNet [39]
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3.3 Zhrnutie

Na zaciatku tato kapitola ukazala sic¢asné nastroje pre pracu s neurénovymi sietami. Na-
stroje sltizia pre tvorbu neurénovych sieti. Jedna sa o volno dostupné kniznice alebo systémy.
Podkapitola 3.1 vysvetlila zéklady, vyhody a nevyhody medzi jednotlivymi néstrojmi.

V dalsej casti kapitoly 3.2 boli ukdzané architektiry neurénovych sieti, ktoré riesia
problém klasifikacie objektov v obraze. Na zaciatku podkapitoly sa vysvetlila metrika Top-
1 a Top-5 presnost, s ktorou sa porovnavali jednotlivé modely neurénovych sieti. Dalej
v podkapitole je ukdzany vyvoj architektir v ¢ase. Spomenuté su tie architektiry, ktoré
dosiahli velmi dobré vysledky alebo prisli s nie¢im novym, ¢o zrychlilo ¢as ucenia siete,
znizilo hardvérovu zataz a pod. Architektury st v kratkosti popisané. Vysvetluje sa ich
zéklad, vyhody a nevyhody oproti ostatnym typom architektur.
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Kapitola 4

Datova sada

Tato kapitola je zamerana na data, s ktorymi sa pracuje vo zvysku prace. Na tispesné natré-
novanie neurénovych sieti je potrebné mat velkt datova sadu. Datova sada pre klasifikdciu
objektov v obraze by mala obsahovat ¢o najviac rozlicnych a unikatnych obrazkov. Tato
praca sa zaoberd rozpoznavanim typov vozidla z obrazu. Konkrétne rozpoznavanim siestich
typov a to: osobné auto, mini dodavka, dodavka, nakladné auto, kamioén a autobus. Datova
sada, s ktorou sa bude pracovat v praci, je si¢tom mojej ddtovej sady a sady kolegu Dali-
mila Rozpyrma, ktory v ramci svojej prace vytvaral rovnaky druh datovej sady. Spoloc¢ne
sme spojili datové sady a vznikla jedna robustna sada.

4.1 Zber dat

Pre tito pracu data neboli stiahnuté z volno dostupnych zdrojov. Pre zber dat som pouzi-
val kameru Panasonic HC-V770 a stativ. Kamera bola upevnena na stative a nahravali sa
zabery, ktoré boli statické. Nahraval som premavku na troch rozlicnych miestach na Slo-
vensku - v Kosiciach. Vsetky miesta, z ktorych som nahraval boli mosty. Jeden most bol
nad rychlostnou cestou. Vybral som tento most kvoli tomu, aby som do svojej datovej sady
nazbieral aj kamiony, nakladiaky a dodavky. Videa boli natacané na fullhd rozliSenie pri 30
snimkach za sekundu. V sti¢te som nahral 8 hodin video zdznamu.

4.2 Spracovanie dat

Natoc¢ené vided som predal svojmu vedicemu prace panovi Ing. Jakubovi Spaiihelovi, ktory
nad vSetkymi videami spustil ndstroj. Na detekciu vozidiel bol pouzity detektor Mask R-
CNN. Nésledne na vznik trajektérie vozidla sa vyuziva tato detekcia pomocou IOU trac-
kera. Na obrazku 4.1 je ukdzany vstup a vystup néastroja. Na lavej strane je ukdzany jeden
snimok z videa a napravo je vystupny obrazok, ktory néstroj vyhodnotil ako vozidlo na
danom snimku. Takto postupne, zo snimok z videa, nastroj najde vozidlo, oreze ho a vy-
tvori sadu obrazkov, ktoré zaznamendvaju trajektériu daného vozidla. Dokopy zo vSetkych
videi vzniklo unikatnych 25 882 trajektérii vozidiel. To znamend, ze ku kazdej trajektorii sa
nachadza niekolko fotografii vozidla. Dokopy datova sada obsahovala 643 735 obrazkov. Nie-
ktoré z nich boli nepouzitelné, preto vsetky obrazky museli byt skontrolované a anotované.
Nasledujica podkapitola 4.3 vysvetluje tento postup.
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Obr. 4.1: VIavo je jedna snimka z video zdberu a vpravo vystupny obrazok z nastroja

4.3 Anotacia dat

V predchadzajicej podkapitole 4.2 sa z video zdznamu vytvorili obrazky, na ktorych sa ne-
urénové siete dokdzu ucit. Aby sa siet dokazala ucit, treba kazdy obrazok anotovat, to zna-
mena vytvorit zaznam ku kazdému obrazku a urcit typ vozidla, ktory sa na danom obrazku
nachadza. Pomocou anotéacii sa siet dokdze ucit, vie porovnat, ¢i urcila typ vozidla spréavne
alebo nie a nasledne podla toho automaticky zmeni svoje parametre, ktoré urci za vhodné.
Preto som zostrojil anota¢ny nastroj, ktory je webovou aplikaciu pre mozné a jednoduché
anotovanie vsade tam, kde je internetové pripojenie. Anotacny nastroj funguje tak, ze si
nahodne vyberie jeden prie¢inok s trajektoriou vozidla. Vsetky priecinky trajektorii, teda
25 882 priecinkov, bolo napisanych v pomocnom textovom stibore priecinky.tzt. Z tohoto si-
boru nastroj ndhodne vybral jeden priecinok, skontroloval ¢i sa v priec¢inku nachadza stbor
annot.json. Ak sa nenachadzal, nastroj zobral vSetky obrizky v danom priec¢inku a zobrazil
ich uzivatelovi vo webovom prehliadaci. Ked sa stibor nachadzal v prie¢inku, vybral znova
nédhodne dalsi priec¢inok. Na obrazku 4.2 je zobrazeny anotac¢ny nastroj. Po nacitani obraz-
kov uzivatel uvidi trajektériu jedného vozidla. Ulohou uzivatela je zo vSetkych obrizkov
vybrat tie, ktoré si nespravne. Pod nespravnymi obrazkami sa rozumie: iny typ vozidla,
s ktorym sa v préaci nepracuje, nepodareny obrazok, ktory nezaznamendva vozidlo alebo
obréazky, na ktorych je vela rozlicnych vozidiel. Po vybrani nespravnych obrazkov, uzivatel
tento vyber potvrdeni jednym zo siedmych potvrdzovacich tlacidiel, ktoré sa nachadzaji
naspodku aplikacie. Uzivatel vyberie to tlac¢idlo, ktoré odpovedé zvySnym neoznacenym ob-
razkom. Prvych sest tlacidiel su typy vozidla, s ktorymi sa pracuje v tejto praci. Posledné
tlac¢idlo nesie nazov Iné vozidlo. Toto tlac¢idlo sa pouzije, ak celd trajektéria vozidla obsa-
huje nespravne obrazky, alebo obrazky iného typu vozidla, s ktorym sa nepracuje. V zapéti
sa odosle poziadavka na server, ktory v sebe obsahuje odkliknuté vozidla, prie¢inok a typ
vozidla. Server v danom priecinku vytvori stibor annot.json, ktory v sebe obsahuje cestu
k priec¢inku, nazvy dobrych obrazkov a k nim priradeny typ vozidla. Nasledne automaticky
vygeneruje uzivatelovi novi trajektoriu.
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Anotacny nastroj

Odstré tie obrazky, ktoré nepatria ku typu vozidla a dole potvrd tlacidlom, ak vozidio nepatri do fiadnej kategdrii vyber tlacidlo iné vozidlo

Naditali sa ti obrazky z priecinka: static/Obrazky/_tracks/Cabala_Zeleny_dvor_o03122019_S1570005_000030365/

0Osobné auto Mini dodavka ‘ Dodavka

Nakladiak

Kamion Autobus Iné vozidio

xcabalos © 201

Obr. 4.2: Ukazka anotac¢ného nastroja

4.4 Zhrnutie

Tato kapitola bola venovana datam, ktoré st velmi dolezitou stucastou trénovania neuréno-
vych sieti. V ivode kapitoly 4.1 je vysvetleny priebeh zberu dat, ktory sa opieral o natacanie
vozidiel a zachytavanie ich trajektoérie.

V nasledujicej podkapitole 4.2 je popisany postup spracovania dat. Z videi vzniklo
25 879 trajektorii vozidiel a dokopy 594 797 unikatnych obrazkov vozidiel.

Podkapitola 4.3 je zamerand na anotaciu dat. Kvoli obrovskému poctu obrazkov som zo-
strojil vlastny anotacny nastroj pre jednoduchi anotaciu obrazkov. Podkapitola vysvetluje,
¢o je anotéacia, detailne je popisany priebeh anotécii obrazkov.
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Kapitola 5

Implementacia a vysledky

V tejto kapitole je popisany postup pri trénovani neurénovych sieti. V tvode je vysvetlené
ako sa efektivne ulozilo mnozstvo dat, aby neurénové siete mohli brat data z datovej sady
a ucit sa na nich. V kapitole 3 boli spomenuté zakladné nastroje a architektiury sieti pre
klasifikdciu objektov. Tato kapitola bude obsahovat, ktoré z tychto néstrojov som vyuzil
a ktoré architektiry som si vybral pre natrénovanie na mojich datach. Existuje velmi vela
architekttr, tie najdolezitejsie som uz spomenul. Z nich som si vybral 4, ktoré natrénujem na
rovnakych datach a porovnam ich. Vybraté siete si: VGG16, ResNet-50, Inception-ResNet-
v2, Xception. VGG16 a ResNet50 som vybral na zaklade toho, Ze ide o jedné z prvych archi-
tektur, ktoré sa zaoberaju klasifikdciou objektov v obraze. Architekiry Inceptino-ResNet-v2
a Xception som vybral na zaklade tispesnosti predikcie, ktoré dosiahli na imagenet datasete.
Vsetky siete boli natrénované na osobnom pocitaci na grafickej karte Nvidia GeForce GTX
1070, ktora obsahuje 8 GB GDDRS5 video paméte.

5.1 Nastroje a nastavenia dat

Pre moje zadanie som si vybral programovaci jazyk Python, kvoli velmi dobrej podpore
a obsahujicim néstrojom, pre tvorbu a pracu s neurénovymi sietami. Ako hlavny néstroj
som si vybral Keras API, ktora vyuziva backend kniznicu TensorFlow. V prvom kroku som
vytvoril skript json_ parser.py, ktory postupne nacitava vsetky sdbory annot.json z prie-
¢inkov trajektorii vozidiel. Po nacitani sibora skript upravi idaje do formatu:

{"images_path": path,

"vehicle_type": type,

"instances": {"path": [img_ 1, img 2, ...]}
}

Vsetky upravené anotacie sa ulozili v jednom sibore. Skript v nasledujicom kroku odstrani
vSetky tdaje, v ktorom sa nachadza invalid trajektéria. To znamend, odstrani zdznamy
obréazkov, ktoré boli pocas anotovania oznacené za chybné. V poslednom kroku skript na-
¢ita tento sibor a pomocou kniznice Pandas sa vytvori tabulka DataFrame. Tato tabulku
nasledne ulozi. Takto ulozena tabulka sluzi k Tahkému spracovaniu obréazkov.

Nasledujuci skript dataframe_parser.py nacita ulozena tabulku. Pristupuje k nej po riadku
a ukladé si hodnoty do 3 rozlicnych poli - na indexy, obrazky a na typy vozidiel. Pole na
indexy postupne indexuje kazdy obrazok. Pole na obrazky v sebe zaznamenava konkrétny
obrazok s plnou cestou, na ktorom sa bude neurénova siet ucit. Pole na typy vozidiel v sebe
obsahuje priradeny typ vozidla ku konkrétnemu obrézku. Vsetky tri polia st rovnako in-
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dexované. To znamend, pri rovnakom indexe v kazdom poli sa dostaneme ku spravnemu
priradeniu obrazka k typu. Pole indexov slizi na to, aby neurénova siet vedela jednoduchsie
pracovat s datami.

5.2 Data generator

Datovt sadu som upravil na trénovaciu sadu a testovaciu sadu. Trénovacia sada obsahuje
80% vsetkych obrazkov a testovacia 20% vsetkych obrazkov. Dalej som to rozdelil prave
tak, aby z kazdej kategdrie vozidiel bolo prave 20% v testovacej sade. Tabulka 5.1 uka-
zuje pocetnost datovych sad. Spravil som to z dévodu, Ze bol velky nepomer medzi typom
osobného auta a zvysnymi typmi vozidiel. Pri¢inou méze byt to, ze osobné autd su rozsire-
nejsie vo svete, a preto som ich zaznamenal viackrat, aj ked som natacal nad rychlostnou
cestou. Na zacatie trénovania neurénovych sieti je dolezity generator obrazkov. Generator
obrazkov slizi na dodavanie obrazkov neurénovej sieti v redlnom case. Pri tvorbe takého
generatora som vychadzal z [21]. V Data__generator.py je implementovand trieda Data-
Generator. Trieda obsahuje niekolko metdéd. Na zaciatku metdéda _ init  inicializuje pole
indexov, obrazkov a typov vozidiel. Dalej inicializuje batch size, pocet klasifikdcii (v tomto
pripade 6), dimenziu obrazka a pocet kandlov obrazka. VSetky obrazky su farebné, preto
sa pocet kandlov urcil na 3 podla RGB. Poslednou castou je parameter shuffle, ktory je
boolean hodnotou. Trieda _ lem  vracia hodnotu pocet %. Hodnota slizi dalej
na vytvorenie batchov, na ktorych sa sief bude ucif. Trieda _ data_generation generuje
data. Zoberie konkrétny obrazok s konkrétnym typom. Obrazok upravi do formatu ako si
to vyzaduju konkrétne modely neurénovych sieti. Nasledne metéda vracia upraveny obra-
zok a jeho typ. Nasledujica metdéda _map_labels obsahuje slovnik a mapuje typ vozidla
na cislo, aby siet vedela urc¢it typ. Metdéda _ getitem__ si generuje indexy batchov a hlada
ich v indexoch obrazkov. Néasledne pre obrazok a pre typ vold metédu _ data__generation.
Vystupom je obrazok s typom. Poslednd metéda on__epoch end slizi na nacitanie indexov
obrézkov. Ak sa pri inicializacii nastavil parameter shuffie na true, tak sa indexy zamiesaju.

Typ vozidla Celkovy pocet | Pocet obrazkov | Pocet obrazkov

obrazkov trénovacej sady | testovacej sady
Osobné auto 423 280 338 626 84 654
Mala dodavka 24 785 19 828 4 957
Dodévka 41 135 32 909 8 226
Nékladiak 17 083 13 667 3416
Kamién 27 400 21 921 5 479
Autobus 61 114 48 892 12 222

Stucet 594 797 475 843 118 954

Tabulka 5.1: Tabulka pocetnosti datovej sady

5.3 Prvy experiment

VGG16

V prvom trénovani som zobral celt datovia sadu, ako je popisand v tabulke 5.1. Na tré-
novanie som pouzil optimizer Adam, s predvolenou learning rate, ktora je rovna 0,001.
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Loss funkciu som vybral categorical crossentropy, pretoze ma zaujima pravdepodobnost
spravneho vyberu z viacerych kategérii. Vybrané architektiry som prevzal zo stranky [12].
Na vsetkych sietach bolo potrebné zmenit posledni vrstvu siete, aby sa ucili a predikovali
vysledky na pocte typov vozidiel (v tomto pripade 6). Tento krok je dolezity z dévodu,
ze vsetky siete boli natrénované na datasete imagenet, ktory obsahuje 1000 objektov na
rozpoznavanie. Posledni vrstvu som pridal typu dense. Obsahovala parametre poctu predi-
kovanych typov vozidiel, aktivacnu funkciu softmaz a bola plne prepojenou vrstvou. Vsetky
siete mali pociato¢nt vahu trénovania imagenet. Prvé dve siete, ktoré som trénoval boli
VGG16 a ResNet50. Tieto siete berti na vstup obrazok o velkosti 224 x 224 pixelov. Pre
tieto siete som vybral batch velkost 32. Skiisal som vyssiu batch velkost, ale graficka karta
nepustila ucenie, lebo si nevedela alokovat potrebné miesto. Pre tieto siete sa velkost jednej
epochy skladala z 14 870 krokov. Prvi som trénoval architektiru VGG16. Velkost VGG16
je 528 MB. Je to najvicsia siet zo spominanych sieti. Sief som nechal trénovat 10 epoch.
Jedna epocha sa trénovala priblizne 6500 sekiind. Celkové trénovanie zabralo priblizne 18
hodin. Trénovanie som vypol z dévodu, ze presnost predikcie sa nezvysovala a loss funkcia
klesala velmi pomaly. Vysledkom, po 10. epoche, bola presnost trénovania 0,7166 a loss
funkcia mala hodnotu 1,0137, pricom presnost sa nemenila od 4. epochy.

ResNet50

7 nepriaznivého vysledku som presiel na architektiru ResNet50. Parametre som nechal
rovnaké ako pri sieti VGG16. ResNet50 ma velkost 98 MB. Je vidiet velky rozdiel vo
velkosti oproti architekttire VGG16. Tato sief sa ucila o nieco rychlejsie. Jedna epocha trvala
priblizne 5200 sektind. Trénovanie prebiehalo lepsie. Loss funkcia klesala kazdou epochou
a presnost sa zvysSovala. Tuto siet som nechal trénovat 20 epoch, ¢o zabralo priblizne 29
hodin. Vysledkom trénovania, po 20. epoche, bola presnost 0,9941 a loss funkcia mala
hodnotu 0,0176. Presnost ucenia bola velmi optimisticka.

Xception

Dalsie dve siete, ktoré som trénoval, boli siete Xception a Inception-ResNet-v2. Tieto siete
sa odlisuju od predchadzajucich tym, ze vstupny obrizok do siete mé velkost 299 x 299.
Batch velkost som musel zmenit z 32 na 16. Dévodom bolo to, ze vstupné obrazky si vicsie
a grafickd karta uz nedokézala alokovat tolko miesta na trénovanie. Preto sa trénovanie
ani nespustilo. Po zmene batch velkosti sa trénovanie spustilo. Zmenou batch velkosti sa
zmenila aj velkost poctu kroku jednej epochy. Jedna epocha sa teraz skladala z 29 740
krokov. Tento poet mal za nasledok dizku trénovania. Velkost expection je 88 MB. Jedna
epocha na sieti Xception sa trénovala priblizne 17 500 sekind. Loss funckiu a optimizer som
ponechal rovnaku ako pri predchadzajicom trénovani VGG16 a ResNet50. Siet som nechal
trénovat 10 epoch. Trvalo to priblizne 50 hodin na mojom osobnom pocitac¢i. Po kazdej
epoche loss funkcia klesala a presnost rastla. V 10. epoche siet mala presnost ucenia 0,9927
a loss funkcia mala hodnotu 0,0222.

Inception-ResNet-v2

Pri trénovani Inception-ResNet-v2 som nechal rovnaké parametre ako pri Xception. Velkost
architekttury je 215 MB. Sief sa ucila o nieco rychlejsie ako spominany Xception. Jedna
epocha trvala priblizne 16 500 sektind. Siet som nechal trénovat tiez 10 epoch a to z dévodu,
ze presnost po 10. epoche bola 0,9925. Loss funkcia mala hodnotu 0,0243.
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Vysledky

Po spominanom natrénovani sieti som vsetky siete nechal vyhodnotit nad testovacou sadou.
V tabulke 5.1 je znazorneny pocet obrazkov testovacej sady. Vsetky siete, okrem Xception,
mali rovnaki tspesnost a to 71,16%. Xception mala presnost 10,27%. Tento vysledok bol
sposobeny tym, ze vSetky siete, okrem Xception, urcili kazdy obrazok z testovacej sady ako
osobné auto. Xception naopak vsetky obrazky z testovacej sady urcil ako autobus. Osobnych
aut sa v testovacej sade nachidzalo 84 645 z 118 944 celkového poctu vozidiel a autobusov
sa nachadzalo 12 222. Vsetky siete sa pretrénovali a urcovali iba jeden typ vozidla. Tento ne-
uspech trénovania mohol byt spésobeny nevyvazenou datovou sadou. Predovsetkym pomer
osobnych aut oproti ostatnym typom vozidiel bol velmi vysoky. Ide vsak o model redlneho
sveta, kedy je na cestach pomer osobnych aut oproti ostatnym vozidlam vysoky. Druhym
moznym doévodom zlého natrénovania sieti, bol nespravne zvoleny optimizer s learning rate.
Tabulka 5.2 zobrazuje tispesnost jednotlivych architektir po prvom experimente.

Presnost
VGG16 71,16%
ResNet50 71,16%
Xception 10,27%
Inception-ResNet-v2 | 71,16%

Tabulka 5.2: Tabulka tspesnosti architektir po prvom experimente

5.4 Druhy experiment

Vzhladom na netdspech prvého experimentu, som v druhom experimente zmenil velkost
datovej sady. Zmenil som iba pocet osobnych dut. Stale som vsSak zachoval va¢si pomer
osobnych aut, aby som sa priblizil redlnemu svetu. Pocet osobnych aut som zredukoval
z 423 280 na 100 000. Nasledne som upravil aj pocet obrazkov testovacej sady. Pocetnost
zvysnych typov vozidiel som zmenil a z testovacej sady som pridal viac obrazkov do trénova-
cej sady, kvoli malému poctu obrazkov. Pocetnost novej datovej sady je zobrazend v tabulke
5.3.

Typ vozidla Celkovy pocet | Pocet obrazkov | Pocet obrazkov
obrazkov trénovacej sady | testovacej sady
Osobné auto 100 000 73 920 26 080
Mala dodavka 24 785 20 949 3 836
Dodévka 41 135 34 733 6 402
Nékladiak 17 083 14 166 2917
Kamion 27 400 22 723 4 677
Autobus 61 114 50 731 10 383
Sucet 271 517 217 222 54 295

Tabulka 5.3: Tabulka zredukovanej pocetnosti datovej sady
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Trénovanie

Dalsiu zmenu, ktort som urobil, bola zmena optimizera. Pévodny optimizer Adam som zme-
nil na SGD. Learning rate hodnotu som nechal pévodna 0,01. Loss funkciu som zachoval
categorical__crossentropy. Na zaciatku som trénoval architektiiru ResNet50. Zmensenim po-
cetnosti datovej sady, sa zmensil aj Cas ucenia siete. Pri architektirach VGG16 a ResNet50
bol pocet krokov jednej epochy 6788, pricom batch velkost bola 32. Zmenil som sposob vy-
hodnocovania vysledkov a natrénoval som iba niekolko prvych epoch. Nasledne som nacital
ulozené vahy a spustil testovanie. ResNet50 som trénoval 5 epoch. Trénovanie jednej epochy;,
po zmene velkosti datovej sady, trvalo priblizne 2300 sekiind. Islo o zna¢né zrychlenie oproti
prvej robustnej datovej sade. Celkovo 5 epoch sa trénovalo priblizne 3,5 hodiny. Presnost
trénovania bola 0,9542 a loss 0,1851. Po natrénovani som sief otestoval na testovacej sade.
Vysledok bol 14,69%. V pomocnom vypise z testovania som videl, Ze siet urcila 37 972 ob-
razkov ako dodavky, 15 728 obrazkov ako autobus a 572 obrazkov ako osobné auto. Z tohto
vipisu bolo vidiet, ze siet sa nedokéze spravne ucit. Dalou architektiru, ktort som skusil
natrénovat pri tychto podmienkach, bola siet Xception. Siet som taktiez trénoval 5 epoch.
Batch velkost musela byt nastavena na 16, lebo pri 32 sa trénovanie nespustilo. Preto sa
pocet krokov jedne epochy zvacsil na 13 576. Trénovanie jednej epochy trvalo priblizne 7200
sekind. Po natrénovani som siet otestoval. Vysledok bol 23,49%. Tato architektira urcila
vzdy iba autobus a dodavku.

Zhrnutie

Tymito pokusmi som zistil, ze siete sa nedokazu spravne ucit. Zvysné dve siete som ani
netrénoval, na zaklade netispechu z trénovania ResNet50 a Xception. Oproti prvému expe-
rimentu nastalo zlepSenie, lebo siete uz neurcovali iba jeden typ vozidla. Zmena velkosti
détovej sady a zmena optimizera pomohla, ale nie dostatocne.

Presnost
ResNet50 | 14,69%
Xception 23,49%

Tabulka 5.4: Tabulka tspesnosti architektur po druhom experimente

5.5 Treti experiment

V tomto experimente som datovia sadu ponechal, ako v druhom experimente 5.3. Teraz som
sa sustredil na vhodné zvolenie optimizera s learning rate. Rozhodol som sa ponechat opti-
mezer SGD. Learning rate som vSak upravil na hodnotu 0,0001. Siete som nechal trénovat
par epoch, aby som zistil ¢i sa trénuju.

5.5.1 VGG16

Prv sief, ktort som trénoval bola VGG16. Batch velkost som nastavil na 32. Po piatich
epochich som siet otestoval na testovacej sade a vysledkom bola tspesnost 83,05%. Tymto
vysledkom som zistil, Ze sief sa zacala ucit a optimizer s danou learning rate funguje. Siet
som pravidelne testoval. Trénovanie som vypol po 21. epoche z dévodu, ze tspesnost 22.
epochy bola 54,75%. Vysledok 21. epoche je 93,18%. Tuto hodnotu beriem za konecnu
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hodnotu trénovania. Priebeh trénovania siete je zndzorneny na obrazku 5.1. Sief sa ucila
priblizne 17 hodin. Pre kazdu sief som vytvoril confusion maticu, ktora znazornuje, ako
siet vyhodnotila obrazky oproti spravnemu ohodnoteniu obrizkov. Confusion matica je
znazornena na obrazku 5.2.
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Obr. 5.1: Priebeh trénovania VGG16 - vlavo presnost, vpravo loss
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Obr. 5.2: Confusion matica siete VGG16

5.5.2 ResNet50

Architektiru ResNet50 som tiez na zaciatku nechal trénovat 5 epoch. Po otestovani na tes-
tovacej sade som zistil, Ze vysledok je horsi ako u sieti VGG16. Po 5. epochéch sief dosiahla
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uspesnost iba 49,77%. Nechal som ju vSak dalej trénovat. Testovanie som robil pravidelne.
Siet sa na trénovanie chytila, ale mala pomalsi Start. Po 12. epoche bola tspesnost 52,49%.
Trénovanie som vSak ponechal dalej. Po 20. epoche presnost bola uz na 66,28%. Siet mala
pomalsi rozbeh oproti VGG16, ale zacala sa ucit. Po 34. epoche bola presnost 90,76%. Obi-
dve siete bert na vstup obrazok o velkosti 224 x 224. Preto velkost batch bola tiez nastavend
na hodnotu 32. Priebeh trénovania je zobrazeny na obrazku 5.3. Siet rychlo dosiahla pres-
nost trénovania na hodnotu 0,99 a loss hodnota bola rychlo pod tdroviiou 0,1. Architektira
sa vSak stdle trénovala s lepsimi vysledkami. ResNet50 som nechal trénovat 39 epoch, lebo
po tejto epoche sa siet pretrénovala. Architektira sa trénovala priblizne 26 hodin. Vysledna
presnost je 95,35%. Confusion matica je zndzornend na obrazku 5.4.
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Obr. 5.3: Priebeh trénovania ResNet50 - vIavo presnost, vpravo loss
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Obr. 5.4: Confusion matica siete ResNet50

5.5.3 Xception

Po trénovani ResNet50 som zacal trénovat Xception. Siet po prvych epochach vykazovala
spravne ucenie. Preto som tuto sief nechal trénovat dlhsie. Tak isto som pravidelne, po
kazdych 5. epochéch, kontroloval vysledky na testovacej sade. Sief som nechal trénovat 40
epoch. D6vodom bolo to, Ze presnost sa uz velmi malo zlepsovala a trénovanie trvalo dlhsiu
dobu. Pre tito siet, a tiez Inception-ResNet, som musel nechat batch velkost na hodnote
16. Z toho dévodu sa siete dlhsie ucili. Xception sa trénovala priblizne 83 hodin. Priebeh
trénovania je zndzorneny na obrazku 5.5. Vysledok trénovania je 90,08%. Confusion matica
je znézornena na obrazku 5.6.
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Obr. 5.5: Priebeh trénovania Xception - vlavo presnost, vpravo loss
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Obr. 5.6: Confusion matica siete Xception

5.5.4 Inception-ResNet-v2

Inception-ResNet-v2 som trénoval rovnako ako Xception. Batch velkost bola rovnaka - 16.
Architektira Inception-ResNet-v2 oproti Xception po kazdom testovani dosahovala lepsie
vysledky. Sief som trénoval 40 epoch. Za vysledok trénovania beriem prvych 35 epoch.
Dévodom je to, Ze po 35. epoche, siet na testovacej sade davala horsie vysledky. Bol to
priznak pretrénovania siete. Inception-ResNet-v2 sa trénovala priblizne 73 hodin. Vysledok
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siete je 92,17%. Priebeh trénovania je znézorneny na obrazku 5.7 a confusion matica je
zobrazend na obrazku 5.8.
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Obr. 5.7: Priebeh trénovania Inception-ResNet-v2 - vlavo presnost, vpravo loss
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Obr. 5.8: Confusion matica siete Inception-ResNet-v2

5.6 Zhrnutie

V tejto kapitole bola popisand implementicia trénovania sieti. V podkapitole 5.1 bol po-
pisany postup spracovania dat. Podkapitola 5.2 vysvetlila data generator, ktory slizi na
dodévanie obrazkov na trénovanie.
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Trénovanie som rozdelil na 3 experimenty. Prvymi dvoma experimentami som hladal
uspesné parametre na natrénovanie architektir. V prvom experimente 5.3 som ponechal
celi datovi sadu. V druhom experimente 5.4 som zredukoval pocet osobnych aut a zmenil
som optimizer. V trefom experimente 5.5 som ponechal ddtovii sadu z druhého experimentu
a zmenil som learning rate.

Treti experiment povazujem za uspesny. VSetky siete sa podarilo natrénovat a vykazuju
uspesnost nad 90%. Architektira VGG16 sa pretrénovala uz po 21. epoche. Architektira
ResNet50 mala naopak velmi pomaly Start. Myslel som si, Ze sa sief s danym optimizerom
a s danou learning rate nenatrénuje. Po 20. epoche vsSak vykazovala uz lepsie hodnoty
testovania. Architekttira Xception sa trénovala 40 epoch. Pri poslednych epochach sa siet
trénovala velmi pomaly a tiez klesala loss funkcia. Architektira Inception-ResNet-v2 sa
po 35. epoche pretrénovala a tspesnost zacala klesat. Vysledky trénovania si znidzornené
v tabulke 5.5. Najlepsi vysledok m4 siet ResNet50 a to 95,32%. Siet sa na dand presnost
trénovala priblizne 26 hodin. Hlavnym d6évodom rychlosti trénovania bol fakt, ze tato siet
pracuje so vstupnymi obrazkami o velkosti 224 x 224. Preto sa velkost batch mohla nastavit
na hodnotu 32. Obrazok 5.9 znézornuje predikciu architektiry ResNet50 na vybranych
obrazkoch z testovacej sady.

Pocet spravne uréenych | Poéet zle uréenych | UspeSnost
VGG16 50 571 3701 93,18%
ResNet50 51 734 2 538 95,32%
Xception 48 904 5 384 90,08%
Inception-ResNet 50 039 4 249 92,17%

Tabulka 5.5: Tabulka vysledkov architektir

mald dodav

dodavka: 0,9998
m———

autobus: 0,9992 nékladné auto: 0,9887 kamion: 0,9998

Obr. 5.9: Obrazok znazornujtci predikciu ResNet50 na vybranych obrazkoch
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Kapitola 6

Zaver

Cielom tejto bakalarskej praci bolo klasifikovat druh vozidla z obrazu pomocou neuréno-
vych sieti. Vo svete uz existuju funkéné architektiry neurénovych sieti, ktoré sa zaoberaju
klasifikaciou objektov. Ja som vybral 4 z nich. Natrénoval som ich a porovnal vysledky. Pred
zaciatkom riesenia préace, som nastudoval teériu neurénovych sieti, existujice architektiary
a nastroje pre tvorbu neurénovych sieti.

V rédmci prace sa rozpoznavalo 6 typov vozidiel a to: osobné auto, mald dodéavka, do-
dévka, nakladné auto, kamién a autobus. Dataset bol vytvoreny z videozaznamu zachyta-
vajici premavku. Z videi sa pomocou Mask-RCNN vytvorili obrazky trajektorie vozidla.
Dataset obsahoval 594 797 obrazkov vozidiel.

Nésledne na anotovanie vSetkych obrazkov som zostrojil anota¢ny nastroj. Anotacény
nastroj bol webovou aplikaciou.

Architektuary, ktoré som vybral na trénovanie boli: VGG16, ResNet50, Xception a Incep-
tion-ResNet-v2. V rdmci prace som urobil 3 experimenty, kym som siete tispesne natrénoval.
V experimentoch som skugal odliné parametre optimizera a learning rate. Uspesne natré-
novat siete sa mi podarilo v trefom experimente, v ktorom som zredukoval datovi sadu
a nasiel som spravny optimizer s learning rate. Najlepsi vysledok dosiahla architektiira Res-
Net50 s presnostou 95,32%. VGG16 dosiahla presnost 93,18%, Xception dosiahla presnost
90,08% a Inception-ResNet-v2 dosiahla presnost 92,17%. Vysledky st velmi pozitivne, lebo
sa jednalo o naro¢né data.

Prekvapenim je to, Ze starsie architekttiry ako VGG16 a ResNet50 dosiahli na tomto da-
tasete lepsi vysledok ako novsie architektiry Xception a InceptionResNet-v2. Natrénované
siete by mohli byt potencionalne vyuzité na kameréach, ktoré by rozpoznavali typ vozidla
na ceste. Siete by tak isto mohli byt pouzité s detektorom, ktory detekuje vozidlo z obrazu.
Vznikol by néstroj, ktory by detekoval a rovno klasifikoval typ vozidla.
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