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Abstrakt

Tato praca sa zaoberd trénovanim konvolu¢nej neurénovej siete na rozpoznavanie vozidiel
z obrazu, priprave trénovacich dat a néasledne vytvoreniu metédy na vylepsenie rozpozna-
nia. RieSenie sa zameriava na vplyv a vyuzitie ohrani¢ovacieho ramca a vyuzitim datovej
augmentacie pre ¢o najvyssiu uspesnost rozpoznania vozidiel z obrazu. Zaroven sa praca
zameriava na porovnanie rozpoznania s vyuzivanim obalovacieho kvadra a poukédzaniu na
vyraznejsie priblizenie, v niektorych pripadoch aj prekonanie, tispesSnosti rozpoznania. V
praci je pouzita datova sada BoxCars116k, ktoréd je volne dostupna a vytvorena skupinou
GRAPHQFIT. Ako stcast tejto prace som zaroven zozbieral obrazky vozidiel, ktoré mozu
byt pouzité ako sicast vacsej datovej sady. RieSenie tejto prace zvysuje tispesnost rozpoz-
nania vozidiel z obrazu az o 8 % v porovnani s inymi konvoluénymi neurénovymi sietami
bez aplikovanej metddy. Sucastou prace si aj vykonané experimenty, ktoré poukazuji na
vplyv réznych ¢initelov na tspesnost prace.

Abstract

This thesis focuses on training convolutional neural network for vehicle recognition in image,
preparation of training data and improvement of classification accuracy. Solution focuses on
effect of using 2D bounding box and data augmentation for better recognition accuracy. In
this thesis, I also elaborate the comparison with papers using 3D bounding box and showing,
my method approaches in some cases even outperforms method using 3D bounding box.
BoxCars116k data set is used, which is freely available and collected by the GRAPHQFIT
research group. In order to support the main data set, I also collected some vehicle images.
As a result of the analysis, it is observed that accuracy of vehicle recognition increased
8% points in comparison with other convolutional neural networks without the proposed
modifications. As part of my thesis I also performed several experiments, which show effect
of different factors on classification accuracy.
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Kapitola 1

Uvod

Téme rozpoznania objektov z obrazu sa s rozvojom pocitacového videnia venuje kazdym
rokom vicsia pozornost a vynimkou nie je ani doprava. V porovnani s inymi objektmi
su vozidla Specifické svojim vzhladom a réznorodostou. Kombinacie znaciek, modelov a
ro¢nikov vSetkych vozidiel poskytuje naozaj Siroku skalu objektov, ktoré je potrebné medzi
sebou odlisif. K tomu prispieva aj fakt, ze sa pocet vozidiel medziro¢ne stale zvysSuje, a tak
je automatizované rozpoznanie a analyza vozidiel potrebna hned vo viacerych oblastiach.

Rozpoznanie vozidiel z obrazu si v poslednych rokoch ziskalo velkt priazen, ¢oho vysled-
kom je mnozstvo publikovanych vedeckych prac zaoberajtcich sa prave tejto téme. K roz-
poznaniu vozidiel z obrazu je hned niekolko pristupov. Niektoré z nich si obmedzené vy-
uzivanim 3D modelov, iné zase rozdeluji vozidlo na dalsie ¢asti, ¢o si vyzaduje naviac este
detektor tychto casti. Jeden zo spdsobov je aj vytvorenie obalovacieho kvadra (3D bounding
box) okolo auta a nasledne pomocou neho vozidlo rozbalia do roviny. VSetky tieto pristupy
k rozpoznaniu dosahuji skvelé vysledky, avsak potrebuji na lepsie rozpoznanie vytvorit
nieco (napr. 3D model, bounding box), ¢o cely proces rozpoznania spomaluje a stazuje, a
preto je ich vyuzitie v aplikacidch v redlnom case problematické.

Mojim cielom v tejto praci bolo v prvom rade zistit aky vplyv mé vyuzitie ohranic¢ova-
cieho rdmca (2D bounding box) na presnost rozpoznania vozidiel z obrazu a dalej poskytnut
metodu, ktord by k rozpoznaniu vozidiel pristupovala bez vyuzitia ¢i uz 3D modelu alebo
3D bounding boxu, ktoré proces rozpoznania spomaluji. Podstatou tejto prace je vyuzitie
neurénovej siete, ktord sa za pomoci ohrani¢ovacieho rdmca (2D bounding box) a datovej
augmentacie snazi priblizit k ¢o najlepsim vysledkom. Tieto vysledky st nasledne porov-
navané s modelmi vyuzivajicimi 3D bounding box a poukazuji na priblizenie tispesnosti a
pri niektorych architektirach konvoluénych neurénovych sieti az k prekonaniu tspesnosti,
a to aj bez komplikovanej tvorby 3D bounding boxu. Zaroven som v tejto praci vytvoril aj
mensiu anotovanu datovi sadu, ktora moze byt neskor pripojend k uz existujicim.

Préca je rozdelend do niekolkych kapitol. Kapitola 2 poskytuje prehlad tradi¢nych pri-
stupov rozpoznania vozidiel. Kapitola 3 sa venuje zakladnému principu fungovania konvo-
luénych neurénovych sieti a ich architektire. Dalej je popisanych hned niekolko najznéamej-
sich a najvykonnejsich architektir, ktoré sa pri rozpoznavani obrazu velmi ¢asto vyuzivaju.
Kapitola 4 popisuje aktudlne datové sady vozidiel ako aj sadu, ktorid som pri tejto praci
vyuzival - jej obsah, problémy aj vyhody. Dalsia kapitola 5 popisuje akym sposobom st
déta pripravované pred samotnym trénovanim, ako prebieha ich augmentacia aj popis sa-
motného trénovania a ohodnotenia modelu. Nakoniec st v kapitole 6 popisané dosiahnuté
vysledky a experimenty.



Kapitola 2

Tradic¢né pristupy rozpoznania
vozidiel v obraze

Rozpoznavanie objektov v obraze (Image recognition)[2] je sucastou pocitacového videnia
(Computer Vision), je to schopnost pocitaca rozoznavat objekty z obrazu, ako st: Iudia,
zvieratd, stromy, auta a podobne. Jedna sa o spojenie obrazu z kamery a umelej inteligen-
cie, ktoré nasledne rozpozné objekt z obrazu. Ludsky mozog si vytvara obraz jednoducho,
s Tahkostou dokaze rozoznat macku od psa, ¢loveka od stromu, ¢i auto od vtaka. Tento
proces je vsak pre pocita¢ omnoho naroc¢nejsi a nedokaze jednoducho urcif, o aky objekt
v obraze sa jedna.

2.1 Zakladny princip rozpoznavania vozidla v obraze

Pri rozpoznavani obrazu sa vyskumy sustreduji zvac¢sa na rozpozndvanie vtakov [6], [28],
rastlin [23], ¢i psov [10]. V sticasnej dobe sa do popredia dostdva aj rozpoznavanie vozidiel
[14], [32]. Rozpoznavanie vozidiel sa vyuziva pri sledovani, a to z réznych dévodov ako:
riadenie mestskej dopravy alebo hladanie podozrivého pri policajnom vysSetrovani. Rozpoz-
navanie vozidiel tradicne prebieha len na trovni typu vozidla, ¢ize rozlisuje len typ ako
dodévka, kamién, osobné auto, a podobne. Toto rozpozndvanie vsak nie je vzdy dosta-
tocné, hlavne ak sa jedna o vyhladanie konkrétneho auta ako pri spominanom policajnom
vySetrovani. Z tohto dévodu sa v tejto praci venujem rozpoznéavaniu vozidiel podla znacky,
modelu a generacie.

Rozpoznavanie je vykondvané hlbokym uéenim' (deep learning) s vyuzitim konvolué-
nych neurénovych sieti (CNN) blizsie popisanych v kapitole 3. Algoritmy pre rozpozndvanie
objektov v obraze su vicsinou trénované na velkom mnozstve fotiek dostupnych v datovej
sade 4. Rozpoznavanie prebieha v 4 hlavnych krokoch:

1. Priprava oznacenych fotiek
2. Extrakcia pixelov z obrazu
3. Natrénovanie modelu CNN

4. Rozpoznavanie objektu z obrazu

Ldisciplina v rdmci strojového uéenia, ktora sa zaobers vyuzitim algoritmov (vac¢sinou neurénovych sieti)
s velkym pocétom vrstiev (layers) reprezentujticich data.
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Obr. 2.1: Znazornenie priebehu rozpoznavania.

2.2 Metdédy rozpoznavania vozidiel v obraze

V ramci rozpoznania vozidiel v obraze sa vyskumy stustreduji na viacero metéd. Tymito
metdédami sa snazia docielit ¢o najlepsie vysledky. Niektoré tieto metddy sa zaoberaju roz-
poznavanim s vyuzitim 3D objektov, avsak preto st obmedzené len na pouzitie 3D modelu,
¢im sa ich vyuzitie trochu komplikuje. Iné zase vyuzivaji ohranic¢ovacie ramce (2D bounding
box) alebo obalovacie kvadre (3D bounding box) k presnejsim vysledkom. Niektoré metédy,
ktoré sa vyuzivaju vseobecne na rozpoznavanie objektov v obraze sa pouzivaju aj konkrétne
pri rozpoznavani vozidiel, takymto to prikladom je metdda rozdelenia vozidla na jednotlivé
casti. Tato podkapitola sa ststredi na opis tychto metdd a vysvetlenie ich pouzitia.

2.2.1 Metbdda s vyuzitim 3D modelu

Vozidla s $pecifické hlavne svojim 3D zobrazenim, a preto sa tito metdéda snazi na rozdiel
od ostatnych, ktoré sa sustredia len na 2D obrazky vytvorit 3D model, ktory poskytuje
lepsie vysledky pri rozpoznavani.

Yaming Wang et al. [30] sa pri svojom vyskume zaoberali vytvaranim 3D péz z 2D ob-
razkov a ich 3D modelov. Zaroven vytvorili 2 datové sady, kde kazdéa z nich obsahuje 2 ¢asti:
2D obrazky a 3D modely. 2D obrazky vozidiel vyzbierali z volne dostupnych datovych sad
a pomocou repozitdra ShapeNet [1], ktory obsahuje velké mnozstvo 3D modelov, uréenych
pre rozpoznévanie vozidiel, dostupnych aj s ndzvom znacky a modelu sa snazili priradit 3D
model k ich obrazku auta. V pripade, Ze ziadnu zhodu nenasli, manuélne vybrali vizualne
podobny model a priradili ho k obrazku auta.

Dalsi, vyuzivajtci 3D model vozidiel pri svojom vyskume boli Yen-Liang Lin et al. [13], ti
sa snazili zlepsSit rozpoznavanie vozidiel pouzitim 3D CAD modelov. Tieto 3D CAD modely
ziskavaju z 2D obréazkov, extrakciou polohy ¢asti na zdklade modelov deformovatelnych casti
(DPM), a potom pomocou regresnych modelov odhadujii umiestnenie orienta¢nych bodov.
Nasledne umiestnia orientac¢né body 3D modelu na predpovedané 2D orienta¢né body, ex-
trahuju prvky a vlozia tieto prvky do SVM Kklasifikatora. Zaroven pre tuto studiu vytvorili
novu datova sadu FG3DCar, ktord obsahuje 300 obrézkov s 30 réznymi triedami modelov
aut pod roéznymi uhlami pohladu. Ich pristup s vyuzitim 3D-modelov porovnali s najnov-
$imi pristupmi zaloZzenymi len na 2D obrazkoch a preukazali jasné zlepsSenie rozpoznavania
vozidiel.

Podobnym spésobom sa rozpozndvaniu venovala aj stidia od Krause J. et al. [11]. V
tejto studii pouzivali spojenie 2 reprezentacii 2D objektov a pomocou nich vytvorili 3D
objekt. Nasledne v rozsiahlych experimentoch ukazuji, ze vyuzitie 3D objektov prekondva
presnost rozpoznavania 2D objektov a zaroven demonstruju ich uc¢innost pri odhadovani



3D geometrie z obrazkov. Ako stcast ich prace predstavili novi datovii sadu obsahujicu
207 tried, ktord sa da rozdelif na dalsie dve: mali, ktora obsahuje len 10 modelov znacky
BMW a velki, ktora obsahuje réznych 197 tried.
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Obr. 2.2: Ukdzka metddy rozdelenia vozidla na ¢asti [29)].

2.2.2 Metbéda vyuzivajiaca rozdelenie vozidla na casti

Medzi ¢asto pouzivané metddy pri rozpoznavani obrazu patri aj metdéda rozdelenia objektu
na viacero Casti. Tieto metédy sa velmi ¢asto pouzivaju napriklad pri rozpoznévani vtakov
[31], ale tak isto aj pri rozpoznavani vozidiel. Vyhodou tejto metédy je, zameranie sa na
konkrétne casti objektu, a tak dokédze rozoznat aj mensie rozdiely medzi objektami.

Touto metddou sa vo svojej Studif zaoberali aj Qi Wang et al. [29]. Ako prvé museli loka-
lizovat dané ¢asti vozidla pomocou DPM?. Medzi lokalizované ¢asti vozidla patria: strecha,
lavé spatné zrkadlo, ¢elné sklo, pravé spatné zrkadlo, Tavé svetld, mriezka na nasdvanie
vzduchu a pravé svetld. Nasledne jednotlivé casti a globdlny popis vozidla pouzili pri roz-
poznani. Z toho sa vytvoril pravdepodobnostny vektor a nakoniec pomocou hlasovacieho
mechanizmu zaloZzeného na diskriminac¢nej schopnosti sa vybralo konkrétne vozidlo. Cely
tento priebeh je zobrazeny na obrazku 2.2. Popritom vytvorili aj novi datovi sadu, ktord
obsahuje aj anotaciu jednotlivych lokalizovanych c¢asti. Aby si zabezpecili husti premavku
vybrali si miesta situované v centre mesta, a tak boli schopni vyhotovit ¢o najvacsie mnoz-
stvo zéberov. Zozbierali 4584 obrazkov vozidiel, 8 znadiek a 50 modelov. Cize kazdé znacka
mé 5 az 9 modelov a z toho 40 obrazkov kazdého modelu. Kazdy rovnaky model vozidla
z roznych rokov (teda presiel nejakymi vizudlnymi zmenami) povazuju za odlisny model.
Nasledne na experimentoch vykonanych na vytvorenej datovej sade ukézali, ze priemerna
presnost dosahovala az 92,3 %, ¢o je o 3,4-7,1 % viac ako pri najmodernejsich pristupoch
rozpoznéavania vozidiel z obrazu.

2Deformable Parts Model - pristup k lokalizécii éasti objektu publikovany Felzenszwalbom [4]



Obr. 2.3: Znazornenie vytvarania 3D obalovacieho kvadra [20].

2.2.3 Metéda vyuzivajiuca 3-D Bounding Box

Jeden z moznych pristupov k rozpoznavaniu vozidiel v obraze je aj metéda, ktora vyuziva
obalovaci kvader (3D bounding box). Tato metdda sa zameriava na vytvorenie 3D ohrani-
¢enia okolo vozidla, ¢o dopomaha k nasledne vyssej ispesnosti pri jeho rozpoznani.

Touto metédou sa vo svojej préaci zaoberali J. Sochor, J. Spatihel a A. Herout [20]. Cielom
ich prace bolo zameraf sa na rozpoznavanie vozidiel z obrazu v doprave, pricom zibery
vyhotovené z dopravy boli z cestnych kamier a neboli obmedzené len na pohlad spredu alebo
zozadu. Celu pracu zalozili na vytvoreni 3D bounding boxu okolo auta. Tento 3D bounding
box moze byt zhotoveny automaticky z idajov o pozorovani dopravy (tento proces je mozné
vidiet na obrézku 2.3). Zaroven kedy nie je mozné vyhotovit tento bounding box normalnym
sposobom, predlozili metédu na odhad 3D bounding boxu z obrazku. Néasledne tieto kvadre
poméhaji pri lokalizacii bo¢nej, prednej alebo zadnej Casti a strechy vozidla. Pomocou
lokalizovanych segmentov vozidla sa nasledne rozbali obrézok vozidla do roviny (obrazok
2.4). Toto rozbalenie obrazka do roviny je pouzité namiesto pévodnych obrazkov, ako vstup
do konvolu¢nej neurénovej siete. Vyhodou tohto rozbalenia je lokalizécia jednotlivych casti
vozidla, normalizéicia jeho pozicie v obrazku, a to vSetko bez vyuzitia akéhokolvek algoritmu
na lokalizaciu casti vozidla.

Pre dosiahnutie vic¢sej roznorodosti trénovacich dat vytvorili aj 2 vhodné techniky aug-
mentacie. T4 prva sa zaobera faktom, ze pre rozpoznavanie objektov z obrazu nie je farba
velmi doblezitd a tak kazdému pixelu z obrazka pridali rovnakd ndhodnti hodnotu. Druhé
zase nahodnu cast v obrazku vyplni Sumom.

Obr. 2.4: Zobrazenie rozbalenia 3D obalovacieho kvadra na redlnom priklade [20].



siet

bez modifikacie

3D obalovaci kvader

AlexNet
VGG16
VGG19
ResNet50

66,65,/77,75
77,26/86,71
76,74/86.06
75.48/84.61

77.67/88.28
83.79/92.23
83.91/92.17
82.27/90.79

Tabulka 2.1: Tabulka zobrazujtca tspesnost rozpoznania bez modifikacie a s vyuzitim 3D

bounding boxu [20].

Taktiez bolo sucastou ich prace vytvorit vhodni datovi sadu pre rozpoznavanie, preto
zozbierali vhodné zabery z kamier cestnej premévky a vytvorili datovi sadu BoxCars116k
o velkosti 116286 obrazkov vozidiel. Tato datova sada je blizsie popisana v podkapitole 4.2.

Vysledkom ich prace bolo zvysenie presnosti pri rozpoznavani vozidiel, a to az o takmer
12 % a zniZenie chybovosti pri rozpoznavani o takmer 50 % v porovnani so zdkladnymi
konvolu¢nymi neurénovymi sietami (tabulka 2.1).

Za nevyhodu tejto prace povazujem zlozitost vytvorenia obalovacieho kvadra. Toto rie-
Senie si vyzaduje dlhsiu dobu na vypocet, a tak je tazsie pouzitelné v aplikacidch v redlnom

case.



Kapitola 3

Konvoluéné neurénové siete a ich
pouzitie pri rozpoznani v obraze

Konvoluéné neurénovd siet (ConvNet/CNN) [17], [22] je Specidlna architektira neurénovej
siete, predstavend v roku 1988. Jednd sa o algoritmus hlbokého ucenia, ktory dokaze zo
vstupného obréazku priradif dolezitost réznym aspektom, a néasledne ich jeden od druhého
odlisit. Architektira CNN je analogickd so struktirou konektivity neurénov v Tudskom
mozgu. Jednotlivé neurény reaguji na podnety iba v obmedzenej oblasti zorného pola zna-
meho ako receptivne pole. Stiibor takychto poli sa prekryva tak, aby pokryl celi vizualnu
oblast. Konvoluéné neurénova siet je schopna tispesne zachytit priestorovi a ¢asovi zavislost
v obraze pomocou prislusnych filtrov. Architektira sa tak dokaze lepSie prisposobit obréz-
kom datovej sady z dévodu znizenia poc¢tu zahrnutych parametrov a opatovného pouzitia
vah. Inymi slovami tato sief moze byt vytrénovana tak, aby lepsie pochopila sofistikovanost
obrazku.

Poc¢itac¢ na rozdiel od Tudského mozgu vnima obrazok ako maticu pixelov (obrazok 3.1).
Aj z tohto dévodu pocitac¢ k rozpoznaniu objektu z obrazu pristupuje odlisSnym spdsobom.
Zatial ¢o clovek by sa snazil v obrazku s vozidlom najst nejaké charakteristické ¢rty ako
je velkost svetiel vozidla alebo dizka vozidla, pocita¢ vnima charakteristické crty ako za-
krivenost, ¢i ohranicenie. Nasledne pomocou skupin konvoluénych vrstiev vytvori pocitac
abstraktnejsie koncepty.

3-farebny RGB kanal

Vyska - 4 pixely

Sirka - 4 pixely

Obr. 3.1: Maticové vyjadrenie RGB obrazka (4 x 4 x 3), rozdeleného na trojfarebné vrstvy
[17].



et
s

— OPEL
— SKODA
— FIAT

O [] —Tovota

PLNE

VSTUP KONVOLUCIA + RELU POOLING KONVOLUCIA + RELU POOLING kVEKTOFI PREPOJENA SOFTMAX
PRVY BLOK DRUHY BLOK

Obr. 3.2: Architektira jednoduchej CNN. [17]

3.1 Architektira konvolu¢nych neurénovych sieti

Architektira konvoluénych neurénovych sieti [19] je tvorend podobne ako u tradiénych
neurénovych sieti postupnostou jednotlivych vrstiev. Kazda vrstva transformuje vstupny
obraz s diferencovatelnou funkciou, ktord méze alebo nemusi maf parametre. Za vyhodu
CNN sa povazuje mensie mnozstvo parametrov a jednoduchsie trénovanie oproti plne pre-
pojenej sieti.

Architektaru CNN je mozno rozdelit do dvoch blokov:

1

. Prvy blok - vytvara sSpecifickost tohto typu neurénovej siete, pretoze funguje ako
extraktor danej vlastnosti (feature). Za tymto ic¢elom porovnéva vzory vyuzitim kon-
voluc¢ného filtrovania. Prva vrstva filtruje obraz pomocou niekolkych konvoluénych
jadier a vracia mapy vlastnosti (feature maps), ktoré st potom normalizované alebo
maju upravenu velkost. Tento proces sa mdze opakovat niekolkokrat: filtrujeme mapy
vlastnosti ziskané pomocou novych jadier, ktoré ndm poskytni zase nové mapy na
normaliziciu a upravu velkosti a zase opakujeme. Nakoniec sa hodnoty poslednych
map zlucia do vektora. Tento vektor definuje vystup prvého bloku a vstup druhého
bloku.

. Druhy blok - nie je charakteristicky pre CNN. V skutoc¢nosti je na konci vSetkych
neurénovych sieti pouzity na klasifikdciu. Hodnoty vstupnych vektorov sa transfor-
muji (pomocou niekolkych linedrnych kombinacii a aktivacnych funkcii), aby sa na
vystup vratil novy vektor. Tento posledny vektor obsahuje tolko prvkov, kolko mame
tried: dany prvok predstavuje pravdepodobnost, ze obraz patri do danej triedy. Kazdy
prvok je preto medzi 0 a 1 a stcet vSetkych ma hodnotu 1. Tieto pravdepodobnosti
sa vypocitavaji pomocou poslednej vrstvy tohto bloku (a teda siete), ktord vyuziva
logistickt funkciu (bindrna klasifikdcia) alebo aktivaéni (softmax) funkciu.

Architektira CNN je tvorend 4 typmi vrstiev:

1

2

-~ W

. Konvolu¢na vrstva
. Aktivacné vrstva
. Pooling vrstva

. Plne prepojend vrstva
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Obr. 3.3: Zobrazenie konvoltcie, kde prva matica predstavuje vstupny obraz, * je znakom
konvolucie, druhd matica je konvolu¢ny filter a poslednd matica je vyslednd matica po
konvolicii prvého kroku.

3.1.1 Konvoluéna vrstva

Konvoluéna vrstva je klticovou sicastou konvoluénych neurénovych sieti a je vzdy aspon
prvou vrstvou. Jej icelom je ziskat skupinu vlastnosti z obrazu, a to sa vykona konvolu¢nym
filtrovanim.

Diskrétna konvoltcia je definovana ako:

k k

i=—k j=—k

kde g je vysledny obraz, f je vstupny obraz a h je filter.

Principom konvolicie je, ze na vstupni maticu (obraz) sa do lavého horného rohu prilozi
mensia matica filter (jadro). Ulohou filtra je vynasobenie jeho hodnét hodnotami vstupnej
matice, nad ktorymi je prilozeny. Vsetky nasobky sa nésledne scitaji a vysledkom je jedna
hodnota, ktord sa zapiSe do vyslednej matice. Tak sa filter posunie o krok (napr. jeden pixel
doprava) a svoju ulohu opét zopakuje. Po prejdeni celého riadka sa zase posunie o riadok
nizsie, a takto postupuje cez celd maticu. Tento proces zobrazuje obrazok 3.3.

Tato operacia je z Iudského hladiska analogicka s identifikdciou hran a jednoduchych
farieb na obrazku. Aby sa vsak rozpoznali vlastnosti vyssej irovne, ako su svetld alebo
koleséd vozidla, je potrebnd celd siet. Siet bude pozostavat z niekolkych konvoluénych sieti
zmiesanych s nelinedrnymi a pooling vrstvami. Ked obraz prechadza jednou konvolu¢nou
vrstvou, vystup prvej vrstvy je vstupom pre druht vrstvu, a tak to pokracuje pre kazdu
vrstvu.

Konvoluénd neurénova siet sa 1isi od ostatnych sposobom akym si vrstvy naskladané,
a taktiez parametrami. Konvolu¢na vrstva ma 4 hyperparametre:

1. Pocet filtrov K
2. Velkost filtra F — kazdy filter ma rozmery F' x F' x D pixelov.
3. Krok S, o ktory sa posunie filter (napr. jeden pixel)

4. Zero-padding — nastane vtedy, ked okolo okrajov vstupnej matice priddme pixely s
hodnotou nula. To ma za néasledok, ze vystupna matica bude rovnakej velkosti ako
vstupna.
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3.1.2 Aktivacna vrstva

Aktiva¢nd vrstva nasleduje bezprostredne za konvolu¢nou. M4 aktiva¢na funkciu, ktorej
cielom je zaviest nelinearitu do CNN.

ReLU (Rectified Linear Unit) je aktiva¢nd funkcia, ktora nahradza vSetky zdporné hod-
noty prijaté ako vstupy nulami.

Namiesto ReLLU sa mézu pouzit aj iné nelinearne funkcie, ako je tanh alebo sigmoid.
Avsak najcastejSie pouzivand je ReLU, pretoze je jednoduché, rychla a funguje dobre. Tré-
novanie siete s ReLU mé tendenciu konvergovat ovela rychlejSie a spolahlivejsie ako pri
inych aktivacnych funkcich.

f(x) = max(0,x)
4
=
3
2,5
2
1,5
1

0,5

@)]

Obr. 3.4: Grafické znazornenie aktivacnej funkcie ReLLU.

3.1.3 Pooling vrstva

Pooling vrstva sa nachddza c¢asto medzi konvoluénymi, a jej tilohou je spdjat dohromady
podobné priznaky, ¢im dochadza k zmenseniu priestorovej velkosti siete. Zaroven znizuje
pocet parametrov a vypoctov v sieti, a tak zvysuje efektivnost siete a predchadza nadmer-
nému uceniu (over-learning). Je uzito¢na aj pri extrahovani dominantnych vlastnosti, ktoré
su rotaCne a pozi¢ne nemenné, a tym udrziavaju efektivnost trénovania modelu. Zmysel
poolingu je v tom, ze ak uz boli niektoré vlastnosti (napr. hrany) identifikované v predcha-
dzajicom procese konvolicie, podrobny obrazok uz nie je potrebny na dalsie spracovanie a
skomprimuje sa.
Pozname 2 typy operacie pooling:

1. Max Pooling — maximalna hodnota pritomna vo vybranej oblasti sa zachova a vsetky
ostatné hodnoty sa zahodia. Zaroven funguje ako prostriedok na potlacenie Sumu.

2. Average Pooling — zachovdva priemerni hodnotu zo vSetkych hodndt vo vybranej
oblasti.

11
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Obr. 3.5: Graficka ukézka funkcie pooling. Na obrazku je vidiet, ako funkcia max pooling
si vyberie vzdy najvacsiu hodnotu, zatial ¢o average pooling vzdy priemernti hodnotu.

3.1.4 Plne prepojena vrstva

Plne prepojena vrstva je vzdy poslednd vrstva neurdnovej siete. Tato vrstva obdrzi na
vstupe vektor a vracia vektor o velkosti N, kde N je pocet tried ktoré rozpoznavame z
obrazu. Kazdy element vektora indikuje pravdepodobnost, akou obrizok na vstupe CNN
patri danej triede. Na vypocet pravdepodobnosti plne prepojena vrstva vynasobi kazdy
vstupny prvok vahou, vytvori stacet, a potom pouzije aktivaéni funkciu (logistickd ak N =
2, softmax, ak N > 2). Toto je ekvivalentné vynasobeniu vstupného vektora maticou obsa-
hujiicou vahy. Skutoc¢nost, ze kazda vstupnd hodnota je spojend so vSetkymi vystupnymi
hodnotami vysvetluje pojem plne prepojena.

3.2 Pouzivané modely pre rozpoznanie z obrazu

Pri rozpoznani objektov z obrazu sa velmi ¢asto vyuzivaji rozne uz vytvorené architektiary
konvoluénych neurénovych sieti. Tieto architektiry sa uz roky vyvijaja, zlepSuju, prisposo-
buji, ¢o viedlo naozaj k vybornym vysledkom v hlbokom uceni. Dobrym meradlom tychto
architektur st rozne sutaze, zalozené na natrénovani rovnakej ddtovej sady (napr. Image-
Net!) s ¢o najlepsim vysledkom.

V tejto podkapitole sa budem venovat architektiram CNN, ktoré st velmi popularne
pri rozpoznani z obrazu, a zaroven boli pouzité v tejto praci. Ako prva je popisana archi-
tektara AlexNet, na ktorej zékladoch sa potom odvijaju dalsie. Na konci tejto podkapitoly
je porovnanie tychto architektir na datovej sade ImageNet.

"http://www.image-net.org/
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Obr. 3.6: Hustracia architektiry AlexNet, ktord explicitne ukazuje vymedzenie zodpoved-
nosti medzi dvoma GPU. Jedna GPU spusta casti vrstvy v hornej casti obrazka, zatial ¢o
druhd spusta Casti vrstvy v spodnej Casti obrazka [12].

3.2.1 AlexNet

AlexNet je konvoluénd neurénova siet, ktort publikovali vo svojej préci [12] Alex Krizhev-
sky, Ilya Sutskever and Geoffrey E. Hinton. Tato praca predstavuje obrovsky posun vpred v
pocita¢ovom videni a prindsa novi generdciu CNN pre rozpoznanie v obraze. AlexNet [16]
vyznamne znizuje chybovost, ked z 5 najlepsich predpovedi siete (top-5 error rate) sa chybo-
vost pohybuje na tirovni 15,3 %, zatial ¢o druhd najlepsia siet dosahuje chybovost az 26,2 %.
Je povazované za jednu zo sieti, ktoré mali najvacsi vplyv na vyvoj pocitacového videnia.
V dobe pisania tejto prace, pracu v ktorej bola siet AlexNet predstavend bola citovana uz
vyse 61000-krat.

AlexNet je omnoho véacsia ako predchadzajice CNN pouzité v pocitacovom videni. M4
60 miliénov parameterov a 650 000 neurénov. Sklada sa z 5 konvoluénych vrstiev a 3 plne
prepojenych vrstiev.

Viacero konvoluénych filtrov extrahuje zaujimavé vlastnosti z obrazka. V jednej kon-
volucnej vrstve je obvykle vela filtrov rovnakej velkosti. Napriklad prva konvoluc¢na vrstva
obsahuje 96 filtrov velkosti 11 x 3. Za prvymi dvoma konvolu¢nymi vrstvami nasleduje Max
Pooling vrstva. Tretia, stvrta a piata vrstva st priamo prepojené. Za piatou opét nasleduje
Max Pooling vrstva, ktorej vystup dalej pokracuje do 2 plne prepojenych vrstiev, a z toho sa
pomocou funkcie Softmax” uréia pravdepodobnostné hodnoty priradené k triedam. VyuzZiva
nenasytenu aktivacnt funkciu ReLU, ktora preukazala zlepsenie vykonnosti pri trénovani v
porovnani s funkciami tanh a sigmoid.

Vysledky v ich praci poukazuji, ze velka a hlbokd konvolu¢nd neurénova siet je schopna
dosiahnut rekordné vysledky na velmi néroc¢nej datovej sade s vyuzitim vyhradne kontrolo-
vaného (riadeného) ucenia (supervised learning). Z tejto studie jasne vyplyva, Ze odstranenie
hoci jednej vrstvy ma vyrazny vplyv na jej vykonnost. Napriklad odstranenie ktorejkolvek
zo strednych vrstiev ma za ndsledok stratu asi 2 % pri Gspesnosti rozpoznania.

2 Aktiva¢na funkcia, popisand v kapitole 3.1.4.
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Obr. 3.7: Tlustracia architektiry VGG16 [15].

3.2.2 VGG

VGG16 a VGG19 [18] st konvoluéné neurénové siete predstavené skupinou Visual Geometry
Group z Oxfordskej univerzity. V ich préci sa zaoberali vplyvom hibky CNN na presnost
pri rozpoznavani z obrazu. Hlavnym prinosom tejto prace je dékladné vyhodnotenie sieti
s rastiicou hibkou pomocou architektiiry s velmi malymi (3 x 3) konvoluénymi filtrami, ¢o
poukazuje na vyrazne zlepsSenie oproti sieti AlexNet vymenou velkych konvoluénych filtrov
(11 a 5 v prvej a druhej konvoluénej vrstve). Toto zistenie im zabezpecilo skvelé umiestnenie
v stftazi ImageNet Challenge 2014. Bol to zaroven prvy rok, kedy sa chybovost modelov
hlbokého uéenia dostala pod 10 %. Uspesnost skupiny VGG dokazuje aj fakt, Ze prave na
zakladoch ich sieti sa vybudovalo dalSie mnozstvo inych modelov.

VGG16

VGG16 je CNN, ktorej meno naznacuje, ze sa sklada zo 16 vrstiev. Na vstup sa implicitne
vkladda RGB obrazok s velkostou 224 x 224. VGG16 ma 13 konvolu¢nych vrstiev, 5 Max
Pooling vrstiev a 3 plne prepojené vrstvy, avsak len 16 z nich je vdhovych (majui trénovatelné
vahy - konvoluéné a plne prepojené). Natrénovand na datovej sade ImageNet dosahuje pri
vybere z 5 najlepsich (top-5 accuracy) tspesnost 90,1 %,

VGG19

VGG19 je CNN, velmi podobna VGG16 na vstupe sa ocakdava RGB obrazok s velkostou
224 x 224 ale sklada sa z 19 vrstiev. Ma 16 konvolu¢nych vrstiev, 5 Max Pooling vrstiev
a 3 plne prepojené vrstvy, avSak z nich je len 19 vahovych (konvoluéné a plne prepojené).
Natrénovana na datovej sade ImageNet dosahuje pri vybere z 5 najlepsich (top-5 accuracy)
aspesnost 90 %° .

3Uspesnost je prevzata z kniznice Keras: https://keras.io/applications/
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Obr. 3.8: Tlustrécia inception modulu [25].

3.2.3 Inception

Inception nazyvana aj ako GoogLeNet [25] predstavend v roku 2014 tvori velky milnik
vo vyvoji konvoluénych neurénovych sieti pri rozpoznani z obrazu. V porovnani s inymi
siefami, ktoré sa poctom vrstiev prehlbuji so zdmerom zvysenia vykonnosti, Icneption
poniika skupinu trikov na zlepSenie ¢i uz rychlosti vypoctov alebo vyssiu tuspesnost pri
rozpoznani.

Tvorcovia sa zaoberali myslienkou mat konvoluc¢né filtre roznej velkosti na rovnakej
urovni, a tym zabezpecit, aby sa sief namiesto prehlbovania radsej rozsirila. Ako realizaciu
tejto myslienky vytvorili tzv. inception modul.

Na obrazku 3.8 (a) je zndzorneny inception modul naive, ktory vykonava konvoliicie na
vstupe s 3 roznymi filtrami (1 x 1, 3 x 3, 5 x 5). Okrem toho sa vykonava aj max pooling.
Vystup je prepojeny a posiela sa do dalSieho inception modulu. AvsSak, tento modul by
bol velmi niro¢ny na vypocet a tak autori limitoval pocet vstupnych kandlov pridanim
konvolucii s filtrom velkosti 1 x 1 (obrazok 3.8 (b)). To malo za nésledok redukciu rozmerov,
¢o zmensuje vypoctovi naro¢nost. Nasledne sa tak vyuzitim modulu s redukciou rozmerov
vytvorila CNN Inception v1.

Inception vl ma 9 inception modulov usporiadanych linedrne. Je hlboka 22 vrstiev a
vyuZziva average pooling na konci posledného modulu. M4 teda viac vrstiev ako siete AlexNet
alebo VGG, ale menej ako siete ResNet. K sieti st pridané aj dva pomocné klasifikatory,
ktorymi aplikovali funkciu softmax na vystupy z dvoch inception modulov a vypocitali
stratu na rovnakom vstupe. Vyuzitie tychto klasifikdtorov pomédha pri probléme miznticeho
gradientu (vanishing gradient problem), ktory sa vyskytuje pri akejkolvek hlbsej sieti.

Postupne sa potom zo zakladov siete Inception v1 vyvinuli dalsie, ktoré boli vzdy o
nie¢o zmenené/vylepsené. Medzi tieto siete patria:

1. Inception v2 [26] — 2015
2. Inception v3 [26] — 2015

3. Inception v4 [24] — 2016

e

. Inception-ResNet [24] — 2016 - inSpirovana siefou ResNet
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Obr. 3.9: Zjednodusena ilustricia architektiry ResNet50 [9].

3.2.4 ResNet

S postupnym vyvojom konvolué¢nych neurénovych sieti sa ich pocet vrstiev stale zvéicsoval,
¢im sa dosahovala vécsia presnost pri rozpoznani. Avsak s narastom poctu vrstiev v.CNN
sa presnost zacala postupne nasycovat (saturovat), alebo dokonca rapidne degradovat. To
malo za nasledok postupny utlm zvySovania presnosti, a tak systém prehlbovania CNN
pomaly prestaval plnif svoj tcel. Tymto problémom sa zaoberala aj skupina Iudi z firmy
Microsoft, a tak vytvorili CNN pod niazvom ResNet.

ResNet (residual neural network) [7], [5] je jedna z najprevratnejSich préac v pocita-
c¢ovom videni. ResNet umoznuje trénovat az stovky alebo dokonca tisice vrstiev a stéle
dosahuje presved¢ivy vykon. Zakladnou myslienkou ResNet je zavedenie skrateného spoje-
nia (identity shortcut connection), ktoré preskoci jednu alebo viac vrstiev, ako je zobrazené

na obrazku 3.10.
X l—

‘ weight layer ‘
F(x) l relu Z
E
weight layer
.
F(x) + x @47
| relu

Obr. 3.10: Skrétené spojenie. [7]

Pozndme viac druhov ResNet sieti. Tie sa odvijaji od ich hibky, teda poctu vrstiev.
Medzi najznémejsie patria ResNet34, ResNet50, ResNet101, ResNet152. Hibka siete sa d4
jednoducho odvodit kedze ¢islo z nazvu oznacuje pocet vrstiev (ResNet50 - 50 vrstiev).
Plati, 7e ¢m je siet hlbSia tym, je trénovanie tazsie a zdihavejsie. VyrieSeny problém s
degradovanim presnosti pri via¢Ssom mnozstve vrstvi v sieti je zobrazeny v tabulke 3.1.
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model top-1 err | top-5 err
ResNet34 25,03 7,76
ResNet50 22,85 6,71
ResNet101 21,75 6,05
ResNet152 21,43 5,71

Tabulka 3.1: Tabulka zobrazujtca chybovost jednotlivych typov sieti ResNet natrénovanych
na datovej sade ImageNet. Potvrdzuje, ze s rasticim poc¢tom vrstiev v sieti sa chybovost
znizuje. [7]

3.2.5 Vyhodnotenie modelov

Kazdy zo spominanych modelov patri k spicke konvoluénych neurénovych sieti pri rozpoz-
nani obrazu. Ako presne bude pouzity model Gspesny pri rozpozndvani obrazkov z ktorej-
kolvek sady, je este pred samotnym natrénovanim velmi tazko urcit. Ako vseobecny prehlad
uspesnosti modelov sa pouziva natrénovanie a nasledne vyhodnocovanie na uz spominanej
détovej sade ImageNet. To, ze model mé na détovej sade ImageNet najvyssiu aspesnost este
nezarucuje, ze bude najlepsim riesenim pre kazdy problém, a preto je najlepsou volbou, ak
sa pri rieSeni prace vyuzije a porovna hned viacero z tychto modelov.

Model Top-1 Accuracy | Top-5 Accuracy
AlexNet 0.570 0.803
VGG16 0,713 0,901
VGG19 0,713 0,900
ResNet50 0,749 0,921
InceptionV3 0,779 0.937

Tabulka 3.2: Tabulka zobrazujica tspesnost modelov na datovej sade ImageNet. Top-1 Ac-
curacy je presnost, pri ktorej je tspech ak mé trieda ocakavaného prvku najvyssiu prav-
depodobnost a Top-5 Accuracy je presnost, pri ktorej je tispech ak sa trieda ocakévaného
prvku nachadza medzi 5 triedami s najvyssou pravdepodobnostou. Hodnoty v tabulke st
prevzaté z dokumentéacie kniznice Keras.
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Kapitola 4

Datové sady

Détové sady sa pre trénovanie konvolu¢nych neurénovych sieti velmi dolezité a maja velky
vplyv na ¢o najpresnejsi vysledok. Vzhladom nato, Ze znaciek a modelov aut je na svete
velké mnozstvo je o to dodlezitejsie pripravif ¢o najvécsie a najroznorodejsie mnozstvo dat,
vhodnych obrazkov z réznych uhlov a situdcii uréenych na trénovanie. Tieto data musia
korelovat s vystupom, ktory ocakavame pri predikcii, teda v tomto pripade ide o obrazky
réznych aut v cestnej premévky zozbierané z réznych uhlov, ¢i miest. Tato kapitola sa
zaobera datovymi sadami, ktoré si nevhodné pre tito pracu, popisuje vhodni vybrant
détova sadu, sposob vytvorenia datovej sady jej spracovanie, anotéicia a nasledne vyuzitie.

4.1 Nevhodné datové sady

Volne dostupnnych datovych sad pre rozpoznéavanie vozidiel je velké mnozstvo, ale len malo
ktoré korelovali s vystupom ktory ocakavame. Problémom vsak je, ze velké mnozstvo z
nich [8] nie je vhodne anotované, a teda neobsahuje pre tito pracu potrebné informécie ako
je typ a model vozidla. Véacsinou sa tieto sady zameriavaju len na uréiti cast vozidla (napr.
prednd maska) alebo st zozbierané len z jedného miesta, a tak nereflektuji skutocni cestni
preméavku.

Iné datové sady zase obsahuju obrazky vozidiel s velmi dobrou kvalitou a z velkej bliz-
kosti a teda sa nezhoduju s redlnou situaciou cestnej preméavky. Takymto prikladom je
napriklad zndma sada [11] zo Stanfordskej univerzity, kde vyzbierali 16 185 fotiek 196 tried
alebo sada [27], ktord obsahuje az 291 752 fotiek 9 170 r6znych tried a model vyrobenych
od roku 1950 az po 2016. Dalsou nevyhodou prave tychto sad je, ze st vytvorené v USA
a je zname, ze pre americky trh sa dodéavaji niektoré autd odlisné ¢i uz nazvom, tvarom
alebo nimi eurépsky trh vobec nedisponuje.

Medzi dalsie problematické a pre tito pracu nevhodné patria ddtové sady [3], ktoré ob-
sahuju velmi malé mnozstvo obrazkov a tried a teda s nevhodné pre spravne natrénovanie
konvolu¢nej neurénovej siete a ich nasledné redlne vyuzitie.

4.2 Pouzita datova sada

Vzhladom, na spominané nevhodné datové sady 4.1, ktoré si velmi malé alebo maji zli ano-
téaciu, vytvorila skupina GRAPHQFIT datovi sadu BoxCars116k[20]. Tato sada je vhodn4,
velkd a dobre anotovana a preto vyhovuje prave potrebam tejto prace. Datova sada dalej
obsahuje aj pridavok mojej vlastnej sady zhotovenej ako sucast tejto prace.
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Obr. 4.1: Nahodny vyber fotiek z BoxCars116k [20].

4.2.1 Datova sada - BoxCars116k

BoxCars116k [20] je verejne dostupnd' détovd sada uréend pre vyskum, ktord zozbierala
a vytvorila skupina GRAPHQFIT na zdklade svojej prace o rozpoznavani aut s vyuzitim
obalovacieho kvadra. Tato datova sada sa zameriava na fotky zozbierané z monitorovacich
kamier. Tieto kamery boli umiestnené v blizkosti ulic a monitorovali prechadzajice vozidla.

Datova sada je tvorend zo sady BoxCars21k [21], ktord bola upravend aj s jej anotdciou
a dalsimi fotkami vytvorenymi z videl predchadzajicej prace skupiny GRAPHQFIT. Tato
nova datova sada bola anotovand viacerymi Iludmi, ktori sa o tito problematiku zaujimaji a
maju dobré znalosti o réznych typoch a modeloch vozidiel. Ku kazdému vozidlu tak pridali
jeho znacku, model a rok vyroby. Do anotéacie sa zaroven pridali siradnice ohranicovacieho
ramca a obalovacieho kvadra.

pocet
trasy 27 496
fotky 116 286
kamery 137
znacky 45
znacky&modely 341
znacky&modely&generdcie 421
znacky&modely&generacie&rok vyroby 693

Tabulka 4.1: Tabulka zobrazujica zédkladne tdaje o détovej sade BoxCars116k [20].

Détova sada obsahuje 27 496 vozidiel (116 286 obrdzkov) 45 roznych znaciek so 693
triedami (vyrobca, model, generédcia a rok vyroby) zozbierané zo 137 rozdielnych kamier. V
porovnani s inymi datovymi sadami, BoxCars116k obsahuje zvycajne malé obrazky vozidiel
7 cestnej premavky z réznych uhlov. Prehlad informaécii je v tabulke 4.1.

Sada BoxCars116k je primarne urcend k trénovaniu neurénovej sieti a jej rozpozna-
vaniu aut v cestnej premavke. Preto st vytvorené rozdelenia pre trénovanie a ndasledné
ohodnotenie tak, aby reflektovali fakt, ze zvycajne nieje zndmy smer ktorym budu autd
zaznamenavané kamerou cestnej premavky. Tak sa pre vhodné rozdelenie ndhodne vybrali

"https://medusa.fit.vutbr.cz/traffic
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hard | medium
triedy 107 79
trénovacie a valida¢né kamery 81 81
testovacie kamery 56 56
trénovacie trasy 11 653 12 084
trénovacie fotky 51 691 54 653
validac¢né trasy 637 611
validacné fotky 2763 2 802
testovacie trasy 11 125 11 456
testovacie fotky 39 149 40 842

Tabulka 4.2: Tabulka zobrazujtca informacie o prerozdeleni sady BoxCars116k

kamery a ich zaznamenané trasy” vozidiel pre trénovanie a vozidla z inych kamier pre tes-
tovanie. Takéto rozdelenie ma za nasledok, ze uhol nasnimaného vozidla z testovacej sady
sa mozu jemne liSit oproti vozidlu z trénovacej sady. Trénovacie data sa potom dalej este
rozdelili na trénovacie a validacné.

Vytvorené boli 2 rozdelenia. V prvom (hard) rozdeleni sa zameriavaji na rozpozndvanie
konkrétneho auta aj s rokom vyroby. V druhom rozdeleni (medium) sa zanedbéva rozdiel
vozidla podla roku vyroby, ¢ize generacia vozidla a vSetky generacie su zaradené pod jednu
triedu. Vybrané boli typy vozidiel, ktorych trasy boli zaznamenané kamerou v trénovacej
sade aspon 15-krat a v testovacej sade aspon raz. Blizsie informéacie k prerozdeleniu su
zobrazené v tabulke 4.2.

4.2.2 Vldastna datova sada

Téato datova sada je mnou vytvorena sada, ktora je len maly pridavok pre BoxCarsl16k.
Zmyslom vytvorenia tejto sady bolo aby sa BoxCarsl16k zase o nieco zvicsila, kedze sa
jedna o jednu z klicovych vlastnosti pri trénovani neurénovej siete ako uz bolo spomenuté
v 4 a zaroven aby som sam pochopil ako tvorba datovej sady vyzera.

Sada obsahuje 213 obréazkov roznych vozidiel, ktoré boli zozbierané v okoli Brna v Ceskej
republike. Tieto obrazky boli zhotovené z viacerych miest a uhlov a boli robené tak, aby
napodobiiovali zabery zhotovené pomocou kamier cestnej dopravy. Dalsie informéacie st
uvedené v tabulke 4.3.

pocet
trasy 69
fotky 213
kamery 4
znacky 10
znacky&modely 29
znacky&modely&generacie 38

Tabulka 4.3: Tabulka zobrazujtca zakladne idaje o mojej datovej sade

2Pod trasou vozidla sa rozumie viacero fotiek pocas jedného prejdenia vozidla pred kamerou(teda viacero
fotiek moze pochddzat z jednej trasy vozidla)
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Obr. 4.2: Vozidlo s 2D bounding boxom Obr. 4.3: Vozidlo s 3D bounding boxom

4.3 Anotacia datovej sady

Anotécia déat je dolezita sucast tvorby datovej sady. Jej cielom je priradit v tomto pripade
kazdému obrazu auta prislusné informacie. Tieto informéacie pomahaji neurénovej sieti na
ucenie, teda natrénovanie modelu a otestovanie spravnosti a presnosti modelu.

4.3.1 PouzZita anotacia

Rovnako ako v BoxCars116k, tak aj v mojej datovej sade bola pouzitd rovnaka anoticia,
aby bolo mozné tieto datové sady neskor spojit. Tato anotéicia slizi na jasné urcenie typu
vozidla. Pri anotacii si zaroven zapisané kalibracné tdaje kamier, pomocou ktorych boli
fotky zhotovené. Obidve datové sady si tzv. human-anotated, ¢ize anotované ¢lovekom. V
anotacii je zapisana vzdy jedna trasa vozidla, ktord obsahuje viacero fotiek toho vozidla.
Struktira anotacie jednej trasy je nasledovna:

e annotation (cely ndzov vozidla)
e camera (nézov kamery)

flags (dopliajice znacky)

id (identifika¢né ¢islo)

instances (instancie)

— 2DBB (stradnice 2D bounding boxu auta na fotke)
— 3DBB (stradnice 3D bounding boxu auta na fotke)

— instance_id (identifikacné ¢islo fotky)

path (obsahuje umiestnenie konkrétnej fotky)

e to_camera (informdcia o tom, ¢i smeruje vozidlo ku kamere alebo od kamery)

Ziskanie suradnic 2D bounding boxu

Nato, aby bolo mozné ziskat stradnice 2D bounding boxu je v prvom rade nutné auto z
obrazu detekovat. Na detekciu vozidiel z obrazu som v mnou vytvorenej Casti datovej sady
pouzili detektor YOLO.
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YOLO? (you only look once) je populdrny algoritmus na detekovanie objektov z obrazu.
Svoju popularitu si ziskal hlavne kvoli svojej vysokej presnosti a zaroven, je schopny fun-
govat s aplikdciami v redlnom case. Tento algoritmus sa pozrie len raz (only look once) na
obraz v tom zmysle, Ze cez siet prejde len raz a vykona predikciu. Na vystup sa tak dostane
rozpoznané vozidlo aj s 2D bounding boxom.
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Obr. 4.4: Graf zobrazujuci pocCetné zastupenie jednotlivych znaciek aut v testovacej sade.

4.4 Problémy datovej sady

Zhotovit dokonalti sadu pre rozpoznavanie vozidiel v obraze je naozaj naro¢né az priam
nemozné. Datovi sadu vyuzivani v tejto praci teda BoxCars116k mozeme povazovat za
naozaj rozsiahlu. Ako bolo uvedené v tabulke 4.2 obsahuje viac ako 116 000 fotiek réznych
vozidiel zo 107 tried. Problémom vsak je, ze ani takéto velké mnozstvo stdle dostato¢ne
nevyhovuje redlnej situdcii, kedze sa na cestach vyskytuje eSte omnoho viac typov vozidiel,
ako je obsiahnutych v BoxCars116k.

Dalsfm problémom je, 7e automobilovy trh sa hybe zavratnou rychlostou a kazdoroc¢ne sa
na trh dostant nové znacky, modely a generacie vozidiel. Pre vyriesenie tejto situécie by bolo
potrebné datovia sadu priebezne dopfﬁat’ a aktualizovat. Zaroven sa pri vyrobe automobilov
stretavame aj s tzv. faceliftom, teda malou kozmetickou zmenou vzhladu, ktora moze ale
posobit dost vyrazne a zmiast tak neurénovi siet a znizit jej dspesnost rozpoznavania.

Vzhladom nato, ze datova sada bola zozbierand z kamier cestnej preméavky, obsahuje
nemalé rozdiely medzi poc¢tom vyhotovenych obrazkov ¢i uz konkrétnych modelov, alebo
aj znaciek. Rozdiel v pocte zastipenych znaciek je mozné vidiet na obrazku 4.4. To ma

3https://pjreddie.com/darknet/yolo/
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za nasledok, ze sa neurénova siet lepsie natrénuje na auto vyskytujice sa v datovej sade
viackrat a auté, ktoré sa v sade nevyskytuju tak casto nevie dobre rozoznat. Takyto kon-
krétny priklad zastava napriklad model Porsche Cayenne, ktory sa v celej datovej sade
vyskytuje len 22-krdt a pri zévere¢nom ohodnoteni ho model rozoznal s tspesnostou 0 %.
Idedlnym pripadom by bolo, ak by datova sada obsahoval rovnaké mnozstvo z kazdého
modelu. Zial, zozbierat datovi sadu, ktora by disponovala rovnakym mnozstvom pre kazdi
triedu a zaroven by bola dostato¢ne velka, je velmi obtiazne a ¢asovo naroc¢ne.
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Kapitola 5

Trénovanie modelu

Tato kapitola sa zaobera potrebnymi nastaveniami pred trénovanim, priprave dat, ich naci-
taniu z datovej sady, popisom a ukdzkami augmentacie. Dalej je popisany priebeh trénovania
s ukazkami a opis vyhodnocovania natrénovaného modelu.

5.1 Konfiguracia a priprava na trénovanie

Pre trénovanie konvolué¢nych neurénovych sieti bolo na zaciatku dolezité si vybrat vhodny
jazyk. Rovnako dolezity je tiez vyber vhodnjch kniznic medzi ktoré patri TensorFlow'.

Tensorflow je open source kniznica, vytvorend firmou Google ako pre zaciatocnikov, tak
aj expertov na vytvaranie modelov strojového ucenia. Velkou vyhodou je, ze tato kniznica
spolupracuje vyborne s kniznicou Keras’.

Keras je vysokouroviova kniznica pre neurénové siete, napisana v jazyku Python. Je
vytvorend, aby umoznovala rychlo a jednoducho experimentovat s hlbokymi neurénovymi
siefami. Disponuje Sirokou skalou bezne pouzivanych stavebnych blokov na tvorbu neuroé-
novych sieti ako si optimalizatory, vrstvy, aktivaéné funkcie. Okrem Standardnych neuré-
novych sieti ma Keras podporu aj pre konvolucné a rekurentné neurénové siete. Zaroven
aj architektiry uz predprogramovanych verejne zndmych konvoluénych neurénovych sieti
popisanych v kapitole 3. Prave tieto 2 kniznice tvoria zdklad celej mojej prace, ktora bola
napisand v jazyku Python 3.7.

Aby bolo mozné model natrénovat rychlejsie (7 hodin), bolo potrebné mat nainstalovani
architektiru CUDA. Tato architektira umoznuje aplikacidam bezat na grafickych kartach
od spolo¢nosti NVIDIA, ¢im prebiehajice vypocty moézu byt spracované nielen na CPU ale
aj GPU, ¢o vyrazne ovplyviiuje dobu potrebni na natrénovanie neurénove;j siete.

Stucasne bolo nutné nainstalovat aj kniznicu NVIDIA CUDA Deep Neural Network
(cuDNN)?, ktora je uréend na akcelerdciu vypoctov spojenych s hlbokymi neurénovymi
siefami a poskytuje implementacie pre Standardné rutiny ako zdruzovanie, normalizacia a
aktivacné vrstvy.

DalSou velmi dolezitou kniznicou v tejto praci bola kniznica OpenCV. Této vysoko opti-
malizovand kniznica sa zameriava na aplikacie v redlnom case a spracovanim dat v pocita-
covom videni. Slazi hlavne na nacitavanie obrazkov z datovej sady, ich spravnu konverziu
kédovania a zobrazenie.

"https://www.tensorflow.org
’https://keras.io
3https://developer.nvidia.com/cudnn

24


https://www.tensorflow.org
https://keras.io
https://developer.nvidia.com/cudnn

5.2 Priprava dat

Priprava dat je dolezitou sicastou priprav pred trénovanim modelu. Pre kazdé trénovanie je
potrebny nejaky vstup, podla ktorého sa nasledne neurénova siet uci predpovedat vysledok.
V tomto pripade sa jedna o obrazky vozidiel, ktoré si ulozené v datovej sade. Tieto obrazky
je nutné z datovej sady vybrat, augmentovat a prisposobit velkosti, ktord je potrebnd pre
vstup podla architektary siete, ktori chceme natrénovat.

Vzhladom nato, Ze pri svojej praci pouzivam datoviu sadu BoxCars116k, na nacitavanie
dat z déatovej sady pouzivam kniznicu, ktoru pri svojej praci (spomenutéd v kapitole 2.2.3)
pouzili autori. Zaroven v nej vyuzivam niektoré mnou vytvorené moduly, ¢i uz pre datovia
augmentédciu alebo vytvorenie ohranicovacieho rdmca (2D bounding box).

Data v datovej sade BoxCars116k st obsiahnuté vo viacerych siboroch typu pickle. Tieto
subory st vytvorené modulom PICKLE, ¢o je modul implementujici bindrny protokol pre
serializaciu a deserializdciu objektov a struktur v jazyku Python. Zoznam siborov a ich

popis:

atlas.pkl — stibor obsahujici obrazky v bindrnej podobe

classification__splits.pkl — siibor obsahujtici rozdelenie obrazkov do trénovacej, ve-
rifikac¢nej a testovacej sady a zaroven do rovni: hard a medium.

dataset.pkl — stibor obsahujtici anotéaciu obrazkov, ktora je popisana v kapitole 4.3.1

e verification__splits.pkl — rozdelenie obrazkov pre verifikdciu

Na nacitanie potrebnych dat sa vytvori trieda BoxCarsDataset. Tato trieda si pri svojej
inicializacii nacita vsetky potrebné informacie podla toho, ¢i maja slazit ako trénovacie,
valida¢né alebo testovacie data a zaroven vybera podla zvolenej irovne hard alebo medium.
Tieto data si vybera podla rozdelenia v stibore classification__splits.pkl. Zaroven si pripravi
aj subory dataset.pkl a atlas.pkl, z ktorych bude pri trénovani vyberat potrebné obrazky
vozidiel aj s ich anotaciou pomocou vopred definovanych funkcii v triede BoxCarsDataset.

5.2.1 Nacitavanie a generovanie dat

Pre vkladanie vstupu na trénovanie modelu, sa ¢astokrat hlavne pri rozsiahlejsich datovych
sadach vyuziva aj generator dat. Generator je trieda, ktord rozdeli data na davky (batches)
a postupne predkladé tieto davky urcené na trénovanie. Tento generator zabezpecuje to,
aby nebolo nutné si vSetky obrazky ulozit do paméte, ale aby sa ukladali po davkach. Tak
sa spristupni velkd cast paméte, ktord sa moze pouzif pri trénovani. Generator teda riadi
celé predkladanie dat na trénovanie.

Postup generatora pri nacitavani a naslednom vrateni dat pre neurénovu siet:

1. Podla identifika¢ného ¢isla vozidla, ktoré sa prave spracovava, si generator ulozi ob-
razok konkrétneho vozidla aj s jeho anotéciou

2. Pomocou metody get_vehicle_instance_data_2DBB triedy BoxCarsDataset si ulozi
suradnice 2D bounding boxu vozidla z obrazku

3. Vykond sa augmentacia dat 5.3.1

4. Za pomoci funkcie cut_2DBB sa vystrihne vozidlo z obrizka podla 2D bounding
boxu 5.3.2 a velkost obrazka sa upravi na pozadovani

5. Nésledne sa spracované data predavaji modelu na trénovanie
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5.3 Augmentacia dat

Konvolu¢né neurénové siete potrebuji na svoje efektivne trénovanie a nasledne rozpoznéava-
nie z obrazu velké mnozstvo obrazkov a k tomu poméha aj augmentécia dat. Augmentacia
dat, v tomto pripade obrazkov, je velmi napomocna technika ako umelo vytvorit vicsie a
roznorodejsie mnozstvo obrazkov. Augmentacia teda slizi na vytvaranie vac¢Sieho mnozstva
roznych obrazkov z datovej sady, a tak ju umelo zvidcsuje. Pomocou toho tak zvysujeme
schopnost modelu lepsie rozpoznat spravny objekt z obrazu.

Augmentécia sa vykondva za pouzitia réznych augmentacnych technik ako st napriklad:
rotacia (zrotovanie obrazku o niekolko stuprnov), otocenie (vertikélne, horizontélne), pribli-
zenie, zmena jasu, zmena kontrastu, pridanie Sumu (Gaussovsky, Laplaceov, Poissonov, ...),
zaostrenie hran a podobne.

Vyhodou je, zZe tieto techniky je mozné rézne kombinovat, ¢im vznika este vicsia varia-
bilita pri zvac¢sovani datovej sady za pouzitia augmentacie.

Augmentécia moze byt vykonand dvomi spdsobmi:

1. Augmentéacia offline alebo predbezZne spracovana - tento typ augmentacie sa
pouziva pred samotnym zacatim trénovania a slizi na zvicSenie malej datovej sady.
Obrézky, ktoré prejdi touto augmentaciou sa nasledne ulozia medzi ostatné do datovej
sady, a tak ju umelo zvicsia. Takéto umelé zvéicsenie datovej sady mozeme povazovat
za uzitocné, avsak pri vicsej datovej sade musime vziat do ivahy aj zabratie vécsieho
miesta na disku.

2. Augmentacia online alebo v redlnom case - tento typ augmentécie sa aplikuje v
redlnom case, ¢ize za behu pri trénovani modelu. Jej zmysel je pri vyuziti zvicsa roz-
siahlejsich datovych sad a jej cielom je vytvorit vacsiu rozmanitost medzi obrazkami,
a tak neurénovi sief lepsie pripravit. Tato augmentacia sa aplikuje na jednotlivé ob-
razky alebo na davku obrazkov. Vécsinou je aplikované za vyuzitia ndhodnych hodnot
a tak ma za nasledok, zZe pri kazdej epoche model uvidi rézne obrazky. To znamena,
ze sa datova sada hned niekolko nasobne umelo zvic¢si a to bez potreby ulozenia
augmentovanych dat, a teda Setri miesto na disku.

Obr. 5.1: Ukédzka augmentacie - horny rad zlava: Contrast, Multiply, PoissonNoise, Flip a
dolny rad zlava - GaussianBlur, Scale, Solarize, Translate.
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5.3.1 Pouzitad augmentacia

Vzhladom na to, ze datovi sadu BoxCars116k m6zeme povazovat sa naozaj rozsiahlu, offline
augmentacia by v tomto pripade nemala velky zmysel, a tak som v tejto praci pouzival
augmentaciu v redlnom case.

Cela augmentacia je riadena generatorom, ktory si nacita davku obrazkov z datovej sady
a nasledne po jednom obrazky modifikuje. Na augmentovanie obrazkov som pouzil kniznicu
Imgaug*. Kniznica Imgaug slizi na augmentéciu obrazkov v strojovom uceni. Podporuje
siroku skalu technik, ktord ich umoznuje lahko kombinovat a vyberat v ndhodnom poradi.
Tato kniznica dokaze nie len modifikovat obrazky, ale zaroven aj klticové a orientacné body,
obalovacie kvadre, tepelné mapy a segmentacné mapy.

Pri praci som pouzil r6znu augmentaciu. Je kombinované a vyberand nahodne a z na-
hodnych intervalov. V tejto praci bola pouzitad nasledujica augmentéacia (obrazok 5.1):

1. PoissonNoise — vzorkovany sum z poissonovych distribucii

2. Solarize — invertovanie vsetkych hodnot pixelov v rozmedzi nastaveného intervalu
3. Flip — vertikdlne otocenie

4. Multiply — vynéasobenie vsetkych pixelov obrazku Specifickou hodnotou

5. Scale — zvicsenie alebo zmensenie obrazu

6. Contrast — zvysenie alebo znizenie kontrastu

7. Translate — jemné posunutie obrazu do stran

8. GaussianBlur - rozmazanie obrazu pomocou gaussovského jadra

Kazd4 jedna z tejto augmenticie mé priradentt urc¢itd mieru, akou ovplyvnuje obraz. Pri
niektorych je tato miera urcend intervalom, z ktorého sa vybera sila danej zmeny obrazu,
pri inych je zase percentudlne uréené (napr. 50 % - kazdy druhy obréazok) ako casto maji
zmenu obrazu vykonat.

Obr. 5.2: Ukazka kombinovanej augmentécie

‘https://imgaug.readthedocs.io/en/latest/index.html
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Obr. 5.3: Vystrihnutie vozidla z obrazka a prispésobenie velkosti.

5.3.2 Vystrihnutie vozidla z obrazka

Kazdé vozidlo zachytené v datovej sade je vystrihnuté zo zaberu a tak predstavuje obraz aj
so svojim okolim. Vzhladom nato, zZe tieto vozidla si v obraze detekované, st im priradené
aj ich ohranicovacie rdmce (2D bounding boxy). Tieto 2D bounding boxy maju za tlohu
ohranicif vozidlo od zvysku obrazu. Pomocou tohto ohranicenia tak nésledne z obrazku
vystrihneme len ti ¢ast, kde sa vozidlo nachddza. To ma potom za nasledok, Ze sa neurénova
siet pri uceni zameriava len na ti cast (teda vozidlo), ktord je potrebna.

Na vystrihnutie vozidla z obrizka som v tejto praci pouzil funkciu cut_2DBB. Tato
funkcia dostane na vstup sturadnice 2D bounding boxu, pomocou ktorych vozidlo z obrazu
vystrihne. Nésledne tak potom este velkost obrizka prisposobi na pozadované rozmery
(vacsinou je to 224 x 224 x 3).

5.4 Priebeh trénovania

Trénovanie (ucenie) neurénovej siete, je velmi ¢asovo a zdroven aj vypoctovo naro¢na ope-
racia. Na jej dizku ma velky vplyv hlavne velkost détovej sady a vykonnost GPU. Vzhladom
na to, ze datova sada BoxCars116k je dost velka, trénovanie si vyzadovalo vykonni GPU.
Velkou vyhodou pri tejto praci bolo, ze som mal priamy pristup ku grafickej karte NVI-
DIA GeForce GTX 1080, ktora sa da povazovat za jednu z vykonnejsich grafickych kariet.
Téato grafickd karta zabezpecovala, Ze trénovanie neurénovej siete tak trvalo relativne v
zvladnutelnej dobe (priblizne 7 hodin).

5.4.1 Vytvorenie modelu

Ako prvé je vSak potrebné vytvorit model uréeny na trénovanie. Jedna z moznosti je vy-
tvorit si vlastny, a to poskladanim vrstiev. Druha moznost je pouzit uz vytvoreny model.
V tejto préaci som sa rozhodol pre vyuzitie uz vytvorenych modelov, ktoré dosahujia vy-
nikajicu presnost pri rozpoznavani (popisané v kapitole 3.2.5). Zaroven bol tento model
uz predtrénovany na datovej sade ImageNet. Vsetky pouzité modely poskytuje kniznica
Keras. Po nacitani modelu z kniznice Keras je potrebné urcit zdkladné nastavenia ako su
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Obr. 5.4: Priebeh trénovania a validacie (oranzova - ResNet50, modra - VGG16)

napriklad: miera ucenia (learning rate), metrika alebo pocet tried. Po nastaveni vsetkého
potrebného sa moéze zacaf trénovat.

5.4.2 Trénovanie a validacia

Trénovanie prebieha v 20 epochach (okolo 20. siet konverguje), kde v 1 epoche sieti na vstupe
pridu vsetky obrazky z trénovacej datovej sady. V kazdej dalSej epoche sa trénovacia sada
opakuje, avsak vzhladom nato, ze je augmentécia nastavend nahodne, je augmentovana
stale inak. To poskytuje sieti narocnejsie podmienky, ¢o dopoméha k lepsim vysledkom v
uspesnosti. Sieti si obrdzky podévané v tzv. ddvkach (batches), po ktorych si vzdy siet
prestavi svoje vahy.

Na konci kazdej epochy prebehne validacia siete, ktorej st podavané a vyhodnocované
obrazky z validac¢nej sady. Tieto obrazky si bez akejkolvek augmentéacie a ich vyhodnotenim
poskytuji prehlad o redlnej ispesnosti siete pri rozpoznani.

5.5 Ohodnotenie trénovania a vizualizacia vysledkov

5.5.1 Ohodnotenie

Po natrénovani sa model ulozi a za¢ina ohodnotenie (evaluation) siete. Na ohodnotenie je v
détovej sade vyclenend cast, ktord je ind od trénovacej a validacnej. Tato cast je poskytnuta
modelu na vyhodnotenie bez akejkolvek augmentacie. Si to obrazky, ktoré priblizuji realnu
situaciu, pri ktorej méa byt model pouzity. Zmyslom ohodnotenia tak je poskytnuaf realne
vysledky natrénovaného modelu.

Ohodnotenie modelu vykonava funkcia evaluate, ktora si z jednej trasy (track) vozidla
nacita vSetky obrazky a k trase si priradi svoje oznacenie (label). Postupne tak tieto obrazky
predkladd modelu a porovnéava ¢i klasifikdcia prebehla spravne alebo nie. Po vyhodnoteni
vsetkych obrazkov z trasy vozidla urci tspesnost a prechadza k trase druhého vozidla.

Funkcia evaluate poskytuje 2 typy vyhodnotenia:

1. Celkové uspesnost (accuracy) — uspesnost pri vyhodnoteni kazdého obrazka z testo-
vacej sady
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2. Uspesnost jednotlivych tras (track accuracy) — tspesnost kedy sa vyhodnotenie kaz-
dého obrazka z trasy vozidla spriemeruje a podla priemeru sa uréi ¢i vozidlo bolo
spravne rozpoznané

5.5.2 Vizualizacia vysledkov

Vizualizacia vysledkov tvori velkud stucast pri trénovani neurénovych sieti. Poskytuje uziva-
telovi jednoduchy prehlad o tom, ako a ¢i prebiehalo trénovanie spravne. Popripade ukazuje
na mozné chyby, ktoré mohli vzniknit.

V tejto praci som k vizualizacii pouzival kniznice Matplotlib® na vykreslovanie réznych
grafov a zobrazenie obrazkov z datovej sady. Za velmi uzitoc¢ni povazujem aj kniznicu Scikit-
learn®. Tato kniZnica obsahuje velké mnoZstvo uzitoénych néastrojov pre strojové ucenie,
tvorbu statistickych modelov a podobne. Jej vyuzitie som nasiel aj pri tvorbe matice zamen

(confusion matrix).

Shttps://matplotlib.org
®https://scikit-learn.org/stable/
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Kapitola 6

Experimenty a zhodnotenie
vysledkov

Tato kapitola sa sklada z dvoch casti. Prva cast popisuje dosiahnuté vysledky rozpoznania
vozidiel z obrazu, s vyuzitim ohranicovacieho ramca (2DBB) a s vyuzitim augmentécie. Na-
sledne porovnéva tieto vysledky s pracou [20] vyuzivajicou obalovaci kvader (3D bounding
box) okolo vozidla. Druhi ¢ast tvoria rozne experimenty, ktoré som vyskusal pri tejto praci
a popisuje ich vplyv na tspesnost pri rozpoznani vozidiel. VSetky merania a experimenty
boli vykondvané na datovej sade BoxCars116k popisanej v kapitole 4.2.

6.1 Vyuzitie 2D bounding boxu

Pred samotnym rozpoznanim vozidiel je potrebné vozidlo z obrazu ako prvé detekovaf. Na
detekciu st vyuzivané rézne detektory (napr. SSD' alebo YOLO?). Tieto detektory detekujii
vozidlo na obraze a vykreslia ohrani¢ovaci ramec (2D bounding box/2DBB) okolo vozidla.
Myslienkou je teda vyuzit tento 2D bounding box a vystrihnif pomocou neho vozidlo z
obrazku, ako je to popisané a znazornené v kapitole 5.3.2. Vplyvom toho tak je, ze sieti
budeme dévat na vstup priamo len obrazky obsahujtce vozidla. Dalsou vyhodou by bolo,
ze ak by model dosahoval vyssie vysledky pri rozpoznani s vyuzitim 2D bounding boxu,
bolo by mozné obrazky podla toho vystrihnit natrvalo, a tak znizit velkost datovej sady.

7 tabulky 6.1 jasne vidiet, ze vystrihnutie obrazka pomocou 2DBB stradnic neméa po-
zitivny vplyv na spravne rozpoznanie vozidla z obrazu, prave naopak prispieva k zhorseniu
vysledkov. Najmensi pokles v presnosti mozeme pozorovat pri sieti ResNet50, kde pri vy-
uziti 2DBB doslo k poklesu presnosti pri rozpoznani o priblizne 1 %. Najvacsi pokles zase
mozeme pozorovat pri sieti InceptionV3, kde pri vyuziti 2DBB doslo k poklesu pri rozpoz-
nani o viac ako 3,5 %. Velmi podobné pripady mdézeme pozorovat aj pri tispeSnosti trasy
(track accuracy), a to sicasne pri porovnani situacii kde za tspech povazujeme ked vozidlo
patri do triedy s najvyssou pravdepodobnostou ako situécii, kde za tspech povazujeme ked
vozidlo patri do 1 triedy z 5 s najvysSou pravdepodobnostou.

https://arxiv.org/abs/1512.02325
*https://pjreddie.com/yolo/
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model topl-acc top5-acc
VGG16 74,57/82,20 89,97/92.78
VGG16(2DBB) 72,06/81.02 87,36/91,01
VGG19 74,91/82,78 90,04/93,66
VGG19(2DBB) 71,90/79,95 87,43/92,00
ResNet50 76,12/83,94 91,48/94,92
ResNet50(2DBB) 75,08/83,69 90,80/95,55
InceptionV3 74,28 /81,99 89,90/93,83
InceptionV3(2DBB) 70,78/80,09 87,90/93,47

Tabulka 6.1: Tabulka zobrazujica tispesnost modelov pri rozpoznani vozidla z obrazu, kde je
porovnavany model vyuzivajici a nevyuzivajuci 2DBB pri trénovani a ohodnoteni. Vysledky
zobrazuju 2 typy presnosti: topl-acc — zobrazuje tspesnost, kedy triede, ktora patri vozidlu
na vstupe bola priradena najvyssia pravdepodobnost a top5-acc — zobrazuje tispesnost, kedy
trieda, ktora patri vozidlu na vstupe patri medzi 5 tried s najvyssou pravdepodobnostou.
Vsetky hodnoty st uvedené v percentdch a zapisané ako — celkovd tspesnost/taspesnost
trasy.

6.2 Vplyv augmentacie

Zatial ¢o vyuzitie 2DBB velky tispech neprinieslo, augmentécia dat dopomohla k vyraznej-
siemu zlepseniu. Augmentacia dat, ktora je popisana v kapitole 5.3.1 priniesla vyraznejsie
zmeny a to zvySenim presnosti. Najvyraznejsi narast je mozné pozorovat u architektiary
ResNet50, kde sa presnost rozpoznania vozidiel zvysila az o 8,15 %. Daleko nezaostava
ani siet VGG16, kde sa augmentéciou podarilo navysit tspesnost pri rozpoznani o 7,4 %.
Najmensi, no aj tak dost velky vplyv mala augmentacia na model VGG19, kde sa presnost
rozpoznania zvysila o 6,64 %. Rovnaki postupnost mozeme pozorovat aj pri tispesnosti z
vyhodnotenych tras vozidiel. Ak sa pozrieme na presnost rozpoznania z 5 najlepsich tried,
najvyssi narast mozeme pozorovat u sieti VGG16, zatial ¢o najmensi pri sieti ResNet50. V
koneénom dosledku najvyssiu tspesnost zo vsetkych sieti s vyuzitim augmentéacie dosahuje
siet ResNet50 s tspesnostou 84,27 % pri topl-acc a uspesnostou 95,11 % pri top5-acc.

model topl-acc top5-acc
VGG16 74,57/82,20 89,97/92.78
VGG16(aug) 81,97/88,91 94,56,/96,90
VGG19 74,91/82,78 90,04/93,66
VGG19(aug) 81,55/88,33 94,48/96,81
ResNet50 76,12/83,94 91,48/94,92
ResNet50(aug) | 84,27/90,68 95,11/97,23
InceptionV3 74,28/81,99 89,90/93,83
InceptionV3(aug) 81,25/88,18 93,73/96,12

Tabulka 6.2: Tabulka zobrazujica tspesnost modelov pri rozpoznani vozidla z obrazu, s
vyuzitim a bez vyuzitia augmentacie. Vysledky zobrazuju 2 typy presnosti: topl-acc —
zobrazuje uspesnost, kedy triede, ktora patri vozidlu na vstupe bola priradend najvyssia
pravdepodobnost a topb-acc — zobrazuje uspesnost, kedy trieda, ktorad patri vozidlu na
vstupe patri medzi 5 tried s najvyssou pravdepodobnostou. VSetky hodnoty si uvedené v
percentach a zapisané ako — celkova tspesnost /tspesnost trasy.
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model obrazok+aug 2DBB+aug 3DBB+aug [20] 3DBB odhadom [20]
VGG16 81,07/88,01  80,75/88,75 84,13/92,27 80,60/90,69
VGG19 81,55/88,33  80,77/89,2 84,12/92,00 81,43/91,57
ResNet50 | 84,27/90,68  83,03/90,68 82,27/90,79 79,60/90,40

Tabulka 6.3: Porovnanie tspesnosti pri rozpoznani vozidiel na didtovej sade BoxCars116k.
Modelom boli poskytnuté 4 druhy vstupnych dat: 1. obrazok+aug (nemodifikované obrazky
z datovej sady, ktoré presli navrhnutou augmentaciou), 2. 2DBB+aug (Obrézky z datovej
sady po vystrihnuti podla siradnic 2DBB a aplikovanou navrhnutou augmentéciou), 3.
3DBB+aug (Vyuzitie 3DBB s augmentaciou z prace [20]), 4. 3DBB odhadom (Vyuzitie
3DBB odhadom z prace [20])

6.3 Porovnanie s 3D bounding boxom

Podla prace [20] popisanej v kapitole 2.2.3 m4 vyuzitie obalovacieho kvadra (3D bounding
boxu/3DBB) velky vplyv na presnost pri rozpoznavani vozidiel a dokdze zvysit presnost az
o 11 %. Problémom vsak je, Ze vytvaranie 3D bounding boxu je pomerne zlozité a zabera
cas. Tento pristup dokaze presnost pri rozpoznavani zvysit, avsak jeho pouzitie v aplikaciach
v redlnom case by bolo problematické. Z tohto dévodu som sa snazil len s vyuzitim datovej
augmentédcie a ohrani¢ovacieho rdmca (2D bounding box/2DBB), priblizit k vysledkom,
ktoré boli dosiahnuté s 3DBB a augmentéciou, ktord pri tejto praci autori vyuzivali. Za-
roven porovnavam dosiahnuté vysledky s vysledkami kde bol vyuzity tzv. 3SDBB odhadom
(estimated 3DBB), ¢ize nevznika dlhym pozorovanim videa, ale jednoduchym odhadom.

V tabulke 6.3 moézeme vidiet, ze v porovnani s 3DBB sa mi pomocou augmentacie
podarilo pri modeloch VGG16 a VGG19 pribliZit k presnosti rozpoznania s rozdielom 2 %.
Pokial sa jedna o porovnanie s vyuzitim 3DBB odhadom, je jasne vidiet, ze VGG16 sa
mi podarili pomocou augmentécie prekonat presnost o takmer 1,5 %, zatial ¢o pri VGG19
sa mi pomocou augmentacie podarilo dosiahnit vysledok, ktory poskytla siet s vyuzitim
3DBB odhadom. Skuto¢ny rozdiel je vSak mozné pozorovat pri sieti ResNet50, kde sa mi
za pomoci augmentacie podarilo v presnosti dokonca prevysit vsetky modeli, ¢i uz tie ktoré
vyuzivaju klasicky 3DBB s augmenticiou alebo 3DBB odhadom. Konkrétne siet ResNet50
dosahuje o 2 % vyssiu tspesnost oproti modelu s 3DBB a takmer o 4 % s 3DBB odhadom.
Co si ale mozeme vsimniit je, ze presnost pri trase vozidla (track accuracy) sa mi v ziadnom
pripade nepodarilo augmentéciou prekonat ani za vyuzitia 2DBB, ani bez.

6.4 Experimenty

Nasledujica podkapitola popisuje vykonané experimenty na datovej sade BoxCars116k po-
mocou modelu ResNet50 pri vyhodnoteni vysledkov. Experimenty maji za tlohu zamerat
sa na urc¢itu situdciu a sledovat aky vplyv ma na uspesnost modelu pri rozpoznani. Tieto
experimenty tak maju priblizit, ¢o a ako méze ovplyvnit tispech rozpoznania. Pomocou toho
je tak mozné pozriet sa na to, ¢o by bolo mozné este zlepsif a tak presnost rozpoznania este
zvysit.
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Obr. 6.1: Graf znazornujaci vplyv velkosti datovej sady na tspesnost rozpoznania.

6.4.1 Vplyv velkosti datovej sady

Datova sada, ako je popisané v kapitole 4, je dblezitou sticastou pocitacového videnia. V
tomto experimente sa zameriavam na preukazanie vplyvu velkosti datovej sady na tspesnost
modelu pri rozpoznani vozidiel.

Zakladna velkost trénovacej sady pri rozdeleni hard je 51 691 obrazkov z 11 653 vozidiel
(rozdelenie je popisané v kapitole 4.2). Postupom tohto experimentu bolo znizit pocet
vozidiel o 1000 a porovnat tak vplyv na presnost rozpoznania. Pocet vozidiel som tak znizil
celkovo 3-krat o 1000, ¢im som sa dostal priblizne na polovi¢ni velkost trénovacej sady.

Ako je mozné vidiet z obrazku 6.1, velkost datovej sady naozaj vplyva na dspesnost
rozpoznania. Zatial ¢o pri pocte obrazkov 51 691(11 653 vozidiel) sa tspesnost pohybuje
na urovni 76 %, velky rozdiel moézeme pozorovat kazdym znizenim poctu vozidiel a ich
obrazkov. Pri poslednom zniZeni mnozstva vozidiel na pocet 8653, a teda znizeniu poctu
obrazkov na 27 428, ¢o predstavuje takmer 50 % zniZenie zo zakladnej datovej sady, je mozné
pozorovat tspesnost rozpoznania na trovni 62 %, ¢o predstavuje pokles v ispesnosti o viac
ako 14 %. Cely prehlad je mozné vidiet aj v tabulke 6.4.

pocet obrizkov pocet vozidiel tuspesnost [%] rozdiel v tispesSnosti [%]

51 691 11 653 76,12/83,94 0/0
43 512 10 653 72,74/81,47 3,38/2,47
35 227 9653 69,24/78,68 6,88/5,26
27 428 8653 61,56/73,36 14,56/10,58

Tabulka 6.4: Prehlad znizenia poctu obrazkov datovej sady.
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Obr. 6.2: Graf zndzornujtci vplyv poctu obrazkov jednej triedy na jej tspesnost pri roz-
poznani vozidiel.

6.4.2 Vplyv poctu obrazkov jednej triedy

Ako je mozné pozorovat v prvom experimente, zmensenie datovej sady naozaj ovplyviuje
uspesnost rozpoznania. Tento experiment je zamerany na vplyv poc¢tu obrazkov pri kon-
krétnom vozidle/triede.

V tomto experimente som rozdelil triedy do 6 skupin podla ich po¢tu obrazkov z tréno-
vacej sady, na ktorych sa moéze model trénovat. Tieto skupiny predstavuja intervaly poctu
obrazkov z tried (napriklad interval 0-100 tvoria triedy, ktoré maja v trénovacej sade pocet
obrazkov do 100). Z tychto obrazkov som tak vypocital priemerni uspesnost rozpoznania.
V tomto experimente chcem dokazat, ze maly pocet obrazkov pri jednej triede ma nega-
tivny vplyv na tspesnost rozpoznania vozidla danej triedy a teda zvacsovanie datovej sady
nemad zmysel, ak déjde k zvyseniu poctu obrazkov triedy, ktoré disponuji vysokym poctom
obrazkov.

Ako je mozno z obrazka 6.2 spozorovat, pocet obrazkov v danej triede ma vplyv na jej
uspesnost pri rozpoznani. Z obrazku jasne vyplyva, ze nizky pocet obrazkov danej triedy
spoOsobuje nizsiu tspesnost. Uspesnost rozpoznania vyrazne rastie s po¢tom obrazkov az do
intervalu 1000-2000. Od tohto intervalu je mozné pozorovat, ze tspesnost uz dalej nestipa,
a tak je jasné ze zvéicSovanie datovej sady priddvanim obrizkov do tychto tried by vyssiu
uspesnost uz neprinieslo. Experimentom som teda zistil, ze tspeSnost rozpoznania by sa
dala vyraznejsie zvysit zviacsenim datovej sady, ale hlavne pre triedy, ktoré nedisponuju
vysokym poctom obrazkov.
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Obr. 6.3: Graf znazornujaci vplyv smeru vozidla na dspesnost pri rozpoznani.

6.4.3 Vplyv smeru vozidla

Vozidla st v datovej sade ulozené ¢i uz smerujice ku kamere ktorou boli zachytené, alebo
naopak od kamery. Toto oznacenie najdeme aj v anotacii pri kazdom vozidle, kde parameter
to_camera naznacuje smer vozidla.

V tomto experimente som sa zameral na vplyv smeru vozidla na presnost rozpoznania.
Tento experiment teda dopomdze k zisteniu, ¢i mé vplyv to, akou stranou je auto snimané
respektive, ¢i dokaze predna alebo zadné cast vozidla lepsie dopomoct k jeho rozpoznaniu.
Meranie prebiehalo, ako na datovej sade bez tprav, tak aj na datovej sade s augmentaciou.

Ako je mozné z obrazku 6.3 vidiet, tispesnost medzi tym ¢i vozidlo smeruje ku kamere a
teda ho vidime spredu alebo smeruje od kamery a vidime ho zozadu je velmi rozdielna. Ak
by sme obmedzili rozpoznanie len na vozidla snimané spredu, tspesnost by dosahovala viac
nez 80 % a s vyuzitim augmentécie takmer 90 %. Uspesnost trasy by sa tak pohybovala
na drovni 87 % a s augmentdciou az takmer 94 %. Uplne iny pripad je vsak pri snimani
vozidiel zozadu. Uspesnost dosahuje len nieco viac ako 53 % a s vyuzitim augmentdcie je to
len takmer 56 %. Este mensi rozdiel mozeme pozorovat pri ispesnosti trasy, kde dokonca
dochéadza poklesu tispesnosti pri vyuziti augmentacie. Obrazky bez augmentécie dosahovali
uspesnost 65,5 %, zatial ¢o s augmentaciou je to len 64,9 %.

Vzhladom na tieto vysledky som porovnal pocet vozidiel nasnimanych spredu a zozadu z
trénovacej sady a zistil som, Ze je medzi nimi velky rozdiel. Pocet vozidiel, ktoré smeruji ku
kamere je 43 775, avSak pocet vozidiel smerujicich od kamery je 7916. Prave tento rozdiel
je hlavnou pric¢inou, preco je rozpoznanie vozidiel spredu o tolko tspesnejsie ako zozadu.
Je tak jasné, ze datovi sadu by bolo idealne zvacsit hlavne o vozidla smerujtce od kamery,
a tym tak poskytnuf sieti viac obrazkov na trénovanie, ¢o by pravdepodobne dopomohlo k
vysSej uspesnosti pri vozidlach nasnimanych zozadu a teda aj k celkovej ispesnosti.
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Obr. 6.4: Graf zndzornujuci ispesnost pri rozpoznani podla typu vozidla.

6.4.4 Vplyv typu vozidla

Vozidla je mozné podla ich tvaru rozdelif na niekolko typov. V datovej sade BoxCars116k
je 6 takychto typov a to: MPV, SUV, VAN, combi, sedan a hatchback. Kazdy typ sa od
iného nie¢im odliSuje, a tak som sa v tomto experimente zameral na to, ¢i mé typ vozidla
vplyv na tspesnost pri rozpoznani.

7 obrazku 6.4, ktory znézornuje graf na ktorom je mozné vidiet ispesnost rozpoznania
pre kazdy typ vozidla je jasné vidiet, ze v druhej polovici grafu (bez vyuzitia augmentécie)
je rozdiel pozorovatelny medzi jednotlivymi typmi. Zatial ¢o vozidla typu combi a sedan
dosahovali pri rozpoznani celkovii tspesnost az viac ako 83 %, vozidlo typu VAN dosahovalo
uspesnost 67 % a SUV dokonca len 56 %. Velmi podobnt situdciu mézeme pozorovat aj pri
uspesnosti trasy. Rozdiel medzi typom s najvyssou percentualnou ispesnostou rozpoznania
a typom s najnizSou predstavuje viac ako 27 %.

Ak sa vsak pozrieme na prvu polovicu grafu, teda s vyuzitim augmentécie, je mozné
si vSimnut, ze rozdiely medzi jednotlivymi typmi sa vyraznejsie dorovnali. Typ vozidla
sedan, ¢ize typ s najvysSsou uspesnostou rozpoznania dosahuje tspesnost az takmer 89 %.
Velmi podobne je na tom aj typ combi, ktorého tspesnost je viac ako 86 %. Pri porovnani
s rozpoznavanim, ktoré pri trénovani nevyuzilo augmentaciu mézeme vidiet, ze tispesnost
typu sedan sa zvy$ila o priblizne 5 % a pri type combi o priblizne 3 %. O nieco mensi narast
mobzeme pozorovat pri tispesnosti trasy. Pri pohlade na tspesnost typov SUV a VAN, ktoré
bez pouzitia augmentacie dosahovali vyrazne nizsiu dspesnost, s vyuzitim augmentacie sa
typ SUV dotiahol az na 79 % c¢o predstavuje zvySenie celkovej tspeSnosti az o 23 % a
typ VAN sa dotiahol na celkovii tuspesnost az takmer 79 %, ¢o predstavuje zlepSenie v
rozpoznani o takmer 11 %.
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typ vozidla

pocet tuspesnost [%)]

uspesnost+aug [%]

rozdiel [%)]

MPV 2038 71,65/78,10 78,20/85,03 6,55/6,93
SUV 1855 56,26/60,94 79,12/85,19  22,86/24,25
COMBI 20626 83,73/89,97 86,25/91,31 2,52/1,34
SEDAN 7796 83,11/92,05 88,95/95,06 5,84/3,01
VAN 6339 67,60/81,86 78,51/87,76 10,91/5,9
HATCHBACK | 13037 68,63/75,34 79,90/86,40 11,27/11,06

Tabulka 6.5: Prehlad dspesnosti rozpoznania podla typu vozidla, kde pocet - je pocet ob-
razkov daného typu v trénovacej sade, uspesnost - predstavuje tspesnost rozpoznania na
testovacej sade, uspesnost4aug - je tspesnost rozpoznania natrénovaného modelu na aug-
mentovanych datach trénovacej sady a rozdiel - predstavuje rozdiel Gispesnosti s agumenta-
ciou a uspesnosti bez augmenticie.

Pri pohlade na typy vozidiel a ich dspesnost za pouzitia augmenticie je mozné vi-
diet, ze augmentacia velmi pozitivne vplyva na vozidla, ktoré dosahovali nizsiu tspesnost
v porovnani s ostatnymi. Napomaéaha k ich tspesnému rozpoznaniu, a tak znizuje rozdiel v

uspesnosti medzi jednotlivymi typmi vozidiel.
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Kapitola 7

Zaver

Ako zdklad pre riesenie tejto prace som si nastudoval problematiku rozpoznania vozidiel v
obraze. V préaci som tak popisal aktudlne metdody, ktoré pristupuji k rozpoznaniu vozidiel.
Ako sucast studie bolo potrebné pochopit fungovaniu a architektiire konvolu¢nej neurénove;j
siete, zoznamit sa s najznamejsimi architektirami a porovnat ich tspesnost pri rozpoznani.
Sucasne bolo potrebné pozrief sa na volne dostupné datové sady, ich vyhody a nedostatky.

Cielom tejto prace bolo pristupit k rieseniu rozpoznania vozidiel v obraze bez pouzitia
¢ uz 3D modelov alebo obalovacicho kvéadra, ktorych vytvorenie mé vplyv na dizku pri
rozpoznani, a tak je ich vyuzitie v aplikdcidach v redlnom c¢ase problematické. Zameral
som sa na porovnanie uspesnosti rozpoznania s vyuzitim a bez vyuzitia ohranicovacieho
ramca (2D bounding box). Z vysledkov jasne vyplyva, Ze pouZitie ohrani¢ovacieho ramca
jasne zhorsuje spravne rozpoznanie vozidiel, a to v niektorych pripadov aj o viac ako 3 %.
Nasledne som skitsil aplikovat dost vyrazni augmentaciu na vstupné data. Tento postup
sa ukazal ako velmi uzito¢ny, kedy som dokézal zvysit presnost pri rozpoznani vozidiel o
viac ako 7 %. Tieto vysledky som porovnal s pracou vyuzivajicou obalovaci kvader (3D
bounding box) a poukédzal som na to, ze s augmenticiou sa mi podarilo vyrazne priblizit
k vysledkom z prace s vyuzitim obalovacieho kvidra a dokonca pri sieti ResNet50 som
uspesnost prekonal o 2 %.

Sucastou prace bolo aj vykonanie réznych experimentov na datovej sade BoxCars116k
a ich vyhodnotenie. Tieto experimenty poukazuji na vplyv réznych cinitelov datovej sady
na uspesnost rozpoznania. Zaroven som vyhotovil vlastni datova sadu, ktora je sice mala
ale vhodne anotovanéd a moze doplnit iné vicsie datové sady.

Tato praca sa zameriavala na to, ¢i a aky vplyv ma na presnost pri rozpoznani vozidiel
ohranicovaci ramec a dost vyrazna augmentacia dat. Celkova tdspesnost rozpoznania vozi-
diel z obrazu by sa pravdepodobne dala este zvysit, a to bud vyuzitim novsich architektir
konvoluénych neurénovych sieti alebo inym pristupom, ako napriklad poskytnut sieti naraz
2 vstupy: jeden s vyuzitim obalovacieho kvadra a jeden s obrazkom bez modifikicie popri-
pade s augmentaciou. Zaroven by bolo vhodné doplnif datovi sadu BoxCars116k o vozidla,
ktorych je v tejto sade malo, ¢im by mohlo d6jst k zvyseniu tdspesnosti rozpoznania.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Prilozené DVD obsahuje:

dataset/ — prie¢inok obsahujici moju cast détovej sady
lib/ — kniznica, k datovej sade BoxCars116k
saved__models/ — prie¢inok s natrénovanymi modelmi

src/ — prie¢inok so zdrojovymi kodmi

README.md — stbor s popisom inStalacie a pouzitia
requirements.txt — stibor s potrebnymi balikmi k instalacii
poster.pdf — plagat mojej prace

video__present.mp4 — video-prezentécia

tex/ — priecinok so zdrojovymi stibormi textovej ¢asti prace

bp.pdf — textova Cast prace
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Priloha B

Plagat

Rozpoznanie vyrobcu a modelu automobilu v obraze

T FIT
Autor: Marek Hriviak r

Veduci prace: prof. Ing. Adam Herout, Ph.D

Mojim ciefom v tejto praci bolo v prvom rade zistit, aky vplyv ma vyuzitie ohraniovacieho rémca (2D bounding box) na presnost

rozpoznania vozidiel z obrazu, a dalej poskytnit metédu, ktora by k rozpoznaniu vozidiel pristupovala bez vyuZitia ¢i uz 3D modelu

alebo 3D bounding boxu, ktoré proces rozpoznania spomaluju. Podstatou tejto prace je vyuZitie neurénove;j siete, ktora sa za pomoci

ohrani¢ovacieho ramca (2D bounding box) a datovej augmentacie snazi priblizit k ¢o najlepsim vysledkom. Tieto vysledky s nasledne
na

p s modelmi vy 3D bounding box a

ri V!
y ych sief i, a to aj bez i j tvorby 3D bounding boxu. Zaroveri som v tejto
praci vytvoril aj mensiu anotovan( datova sadu, ktora moZe byt neskor pripojena k uz existujicim.

Ro.

Rozpoznanie vozidiel sa vyuZiva pri sledovani, a to z réznych dévodov ako
je: riadenie mestskej dopravy alebo hladanie podozrivého pri policajnom vy-
Setrovani.

Rozpoznanie je vykonavané hibokym ucenim (deep learning) s vyuZitim kon-
voluénych neurénovych sieti. Algoritmy pre rozpoznanie objektov v obraze
s0 vacsinou trénované na velkom mnoZstve obrazkov dostupnych v datovej

znanie vozidiel

1

sade. Znacka: Sko_d_a Znacka: Hyundai

Pri rozpoznani objektov z obrazu sa velmi casto vyuzivaju rozne uz vytvorené  [VLSSCIEEIEE] Model: Getz
itektary &ny onovych sieti. Tieto architektury sa uz roky vy- Typ: hatchback hatchback

vijajt, zlepsujd, prispdsobuju, &o viedlo naozaj k vybornym vysledkom v hibo- Gen ko

kom ugeni. Medzi architektary, ktoré boli v tejto praci vyuzité, pretoze poskytu-

ju velmi dobre vysledky pri i objektov su: ) pti 3

VGG16 a VGG19.

Znacka: Ford

Model: Mondeo
combi
mk4

Znacka: Ford
Model: Fiesta
Typ: hatchback
Gen:  mk6

V tejto praci som sa zaoberal 2 pristupmi k zlepSeniu rozpoznania vozidla z obrazu:

1. Vyuzitie 2D bounding boxu 2. Vyutzitie silnej augmentacie
2D bounding box (2DBB) alebo ohrani¢ovaci ramec je ziskany pri Druhym sposobom bolo vyuZitie augmentécie, ktora ma za
detekovani vozidla, a tak bolo na mieste zistit ¢i nema pozitivny UIohl{ynlesl variabilitu do datovej sady, a tym dopoméct
vplyv pri rozpoznani. k lepsiemu rozpoznaniu.

" " ot ikt & - VyuZitie augmentécie narozdiel od 2DBB prinieslo velmi pozi-
Po natrénovani modelov som vSak zistl, 2 20BB md prave naopak g yygledok. Uspesnost rozpoznania sa podarilo pri viet-
negativny vplyv na rozpoznanie vozidiel, a tak znizuje tspesnost pri v rozpoznan podar e
vsetkych modelov, pri jednom aZ o viac ako 3,5 %. kych modeloch 2vysit, v "a"eps""“""("’ade az o viac ako 8 %.

vy al
model s vyuZitim augmentécie az 84,27 %

Zaver

Ciefom mojej prace bolo najst pristup, ktory je schopny zvysit uspesnost rozpoznania, bez vyuZitia 3D modelov alebo obalovacieho kvadra
(3D bounding boxu). Prvy pristup viak tspech nepriniesol, vyuZitie ohraniéovacieho ramca nemalo poxzitivny vplyv na rozpoznanie prave
naopak, uspesnost rozpoznania este znizoval. Druhy pristup, teda vyuZitie silnej augmentacie pri trénovani priniesol ovefa lepsie vysledky,
kedy sa mi ispesnost podarilo zvysit aZ o 8 %, na rozdiel od modelov bez apli j ie. Celkova tal

az 84,27 %, ¢o je podobna Uspesnost, aké bola dosiahnuta pri praci s 3D bounding boxom na rovnakej datovej sade. Ako sucast prace
som vykonal aj experimenty, ktoré poukazuju na vplyv réznych ¢initefov na Gspesnost rozpoznania.

Obr. B.1: Plagat
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