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Abstrakt

Tato praca sa zaobera problematikou rozpoznavania hranic jazdného pruhu v zadberoch pa-
lubnej kamery. V praci je predstavend architekttira hlbokej konvolu¢nej neurénovej siete,
pomocou ktorej sa riesi spominany problém. Sief bola trénovand na rozsiahlej datovej sade
pomocou algoritmu gradientového zostupu. Natrénovany model preukézal schopnost kva-
litne rozpoznavat hranice jazdného pruhu v réznych situdciach a podmienkach. Vysledok
prace potvrdzuje, ze hlboké konvoluéné neurénové siete si vhodnym néstrojom pre rozpoz-
navanie hranic jazdného pruhu.

Abstract

This thesis is dedicated to the issue of driving lane borders recognition in frames of an
onboard camera. In this thesis, an architecture of a deep convolutional neural network is
introduced, by means of which the said problem is dealt with. The net was trained on a
large dataset using a gradient descent algorithm. The trained model has demonstrated the
ability to recognize borders of a driving lane well in different situations and conditions. The
result of the thesis confirms that deep convolutional neural networks are a suitable tool for
driving lane borders recognition.
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Kapitola 1

Uvod

V sucasnosti zijeme v hektickej dobe, v ktorej Tudia kazdy den potrebuju cestovat velké
vzdialenosti ¢i uz za pracou, rodinou alebo priatelmi. Vyvoj v oblasti technolégii je touto
potrebou ovplyviiovany a st vyvijané stale nové systémy za tcelom zvysSenia komfortu a
bezpecnosti pri cestovani. Pre automobily st to napriklad parkovacie systémy, asistenti
riadenia alebo dokonca celkovy autopilot. Vsetky tieto technolégie nejakym spésobom vni-
maju prostredie, v ktorom sa vozidlo nachadza, vyhodnocuju ho a pripadne vykonajua urcitt
akciu. Rozpoznavanie hranic jazdného pruhu vozidla v zdberoch palubnej kamery sa coraz
castejsie stava sucastou prave takychto modernych systémov.

K problému rozpoznavania hranic jazdného pruhu existuje viacero pristupov, pricom
vSetky su zalozené na roznych technikach pocitacového videnia. Vdaka ndhlemu rozmachu
hlbokych konvolué¢nych neurénovych sieti v poslednych rokoch a ich vyuzitelnosti v oblasti
rozpoznavania obrazu, kazdym dnom pribiidaji nové inovativne algoritmy. Cielom tejto
prace je zoznamit sa prave s hlbokymi konvoluénymi neurénovymi sietami a s ich pristupom
k problémom v oblasti pocitacového videnia, natrénovat takato siet na vhodnych datach pre
rozpoznéavanie hranic jazdného pruhu a ziskat poznatky o jej chovani v réznych situaciach.

O tvode do problematiky hlbokych konvoluénych neurémovych sieti a o jednotlivych
vrstvach, ktoré sa v nich pouzivaji sa docitate v kapitole 2. V kapitole 3 st spomenuté
algoritmy spojené s trénovanim takejto siete. Kapitola 4 obsahuje informacie o datovej sade
pouzitej pri trénovani siete pre rozpoznavanie hranic jazdného pruhu. V kapitole 5 je strucne
opisany jeden z existujucich pristupov k rieseniu daného problému spolu s mojim navrhom
rieSenia a predstavenim navrhnutej architektiry siete. Kapitola 6 opisuje nastroje pouzité
pri implementéacii rieSenia ako aj samotni implementaciu jednotlivych casti. Testovanie
chovania natrénovanej siete najdete v kapitole 7 a v zavere budu zhodnotené vysledky
spolu s navrhmi pre pokracovanie v projekte.



Kapitola 2

Hlboké konvoluéné neurdénové siete

V prvych odstavcoch tejto kapitoly sa nachadzaji vseobecné informéacie o neurénovych
siefach ako takych a dalsie odstavce st uz venované konkrétne hlbokym konvolué¢nym ne-
urénovym sietam. Spomenuté su tu aj jednotlivé vrstvy, ktoré sa pouzivaju v tychto sietach
a ich vyznam pri spracovani obrazovych dat.

2.1 Uvod do problematiky

Klasickd neurénova siet [29] pozostéva z mnozstva jednoduchych, poprepédjanych jednotiek
zvanych neurény. Neurén je matematicky model biologického neurénu, ktory prijima mno-
zinu vstupov a vah, a produkuje jeden vystup pomocou aktivacnej funkcie. Neurénova siet
dalej moze spadat do kategérie rekurentnych (cyklickych) alebo acyklickych (v anglictine
¢asto oznacovanych ako feedforward) neurénovych sieti. Pre natrénovanie modelu som po-
uzil architektiru siete, ktorda spada do kategérie acyklickych neurénovych sieti a preto sa
rekurentnymi sietami v tejto praci zaoberat nebudem. V acyklickych neurénovych sietach,
ako uz z ich nazvu vyplyva, ziadne prepojenie medzi jej neurénmi nevytvara cyklus.

Zoberme si acyklicku siet [8], ktorej tlohou je aproximovat funkciu f* napriklad pre
klasifikator s predpisom y = f*(z). Tento klasifikitor mapuje vstup = na kategériu y.
Acyklicka siet definuje mapovanie y = f(z;w) a pri trénovani sa nau¢i hodnoty parametrov
w tak, aby aproximéacia funkcie bola ¢o najpresnejsia. Takato siet sa nazyva acyklickou
preto, lebo informécie prechadzaji cez funkciu, ktora bola vyhodnotend z x, cez medzilahlé
vypocty, ktoré definuja funkciu f a nakoniec na vystup y. Nenachadzaji sa tu teda ziadne
spatné prepojenia, v ktorych je vystup z modelu znova pouzity ako vstup.

Neurénova sief, v ktorej sa medzi vstupom a vystupom nachadza viac ako jedna skryta
vrstva, sa nazyva hlbokd neurénova siet [12]. Opakom tejto siete je siet plytké (pozostéva
z jednej skrytej vrstvy), ale tomuto typu siete sa v préaci venovat nebudem.

Na vysvetlenie pojmu skrytd vrstva je mozné vyuzit priklad z predoslého paragrafu. Pri
trénovani siete [8] ma kazda trénovacia vzorka x trénovacej datovej sady k sebe priradeny
label' y kde y ~ f*(x). Trénovacie vzorky teda priamo $pecifikujii, ¢o ma byt vystupom
siete —pre vstup = to ma byt hodnota blizka hodnote y. Spravanie ostatnych vrstiev (vset-
kych medzi vstupnou vrstvou a vystupnou vrstvou) nie je priamo $pecifikované trénovacimi
vzorkami. Algoritmus ucenia teda musi rozhodnut, ako tieto vrstvy pouzit pre ¢o najlepsiu
implementaciu aproximécie f*. Tieto vrstvy sa nazyvaju skryté, pretoze trénovacie data
neobsahuju ocakavané vystupy pre ziadnu z medzilahlych vrstiev.

Label - o¢akévany vystup zo siete



Konvolu¢nd neurénova siet [8] (¢asto oznacovana ako CNN) je specializovanym druhom
neurénovej siete zameranym na spracovavanie dat, ktoré maji mriezkovanu topolégiu. Ako
priklady takychto dat je mozné uviest ¢asové rady (1-D), ¢iernobiele obrazky (2-D) alebo
napriklad RGB obréazky (2-D s tromi kandlmi).

Uz z nézvu konvolucnd neurénovd siet vyplyva, ze sa v tomto type sieti vyuziva mate-
matickd operacia konvolicia, o ktorej sa viacej dozviete v sekcii 2.2.1. Samotné konvoluéna
vrstva by pri spracovavani vyssie spomenutych dat castokrat nestacila a preto sa architek-
tura siete zvykne dopliiovat o vrstvy ako pooling (2.2.2), plne prepojené vrstvy ¢i nelinedrne
(taktiez nazyvané aktivacné) vrstvy (2.2.3).

Vhodnym naskladanim tychto vrstiev za sebou teda vznika hlboka konvolu¢né neuré-
nova siet. Kedze v tejto préaci sa zaoberdm problematikou detekcie objektov (konkrétne
hranic jazdného pruhu vozidla) v zdberoch palubnej kamery, tento typ neurénovej siete
vytvara vhodny ndastroj pre realizaciu rieSenia.

2.2 Vrstvy plne konvoluénej siete

Kazdu vrstvu plne konvoluénej neurénovej siete tvori trojrozmerné pole velkosti h x w X d,
kde h a w st priestorové rozmery (vyska a Sirka) a d urcuje pocet kandlov alebo ¢&ft.
Napriklad v nasom pripade bude vstupnou vrstvou siete RGB obréazok a teda d = 3. Takyto
typ siete je postaveny na tzv. prenosovej invaridcii. To znamend, ze vrstvy tejto siete operuju
nad lokdlnymi vstupnymi regiénmi a zavisia len na relativnych priestorovych stradniciach

[20].

2.2.1 Konvolucné vrstvy
Konvolicia

Konvolicia je jednoduchd matematickd operécia, ktord je zdkladom mnohych algoritmov
na spracovanie obrazu. Na rozdiel od napriklad sc¢itania, ktoré berie ako vstup dve cisla a
vystupom je dalsie ¢islo, konvolicia berie ako vstup dva signédly a vystupom je dalsi signél.
V nasom pripade st vstupnymi signdlmi cast obrazku a filter (pouziva sa aj oznacenie
kernel), vystup sa ¢asto oznacCuje ako feature map (volne prelozitelné ako mapa ¢ft). Viac
o konvolucii ako takej je uvedené napriklad v [8] v sekcii 9.1. V tejto praci sa jej budem
venovat len z pohladu vyuzitia pri spracovani obrazu.

Vyuzitie konvolucie pri spracovani obrazu

Parametre konvolucnej vrstvy sa skladaju zo sady ucenia sa schopnych filtrov. Kazdy filter
je maly z hladiska sirky a vysky, ale rozpina sa cez vsetky kanaly vstupu. Napriklad filtre
s rozmermi 5 X 5 X d alebo 3 x 3 x d, kde d je pocet kanalov vstupu, st jednymi z najrozsire-
nejsich typov filtrov a pouzivaju sa v mnohych architekturach sieti, ktoré preukazali skvelé
vysledky v roznych tlohach spracovania obrazu. Hovorime o architektirach ako AlexNet
[17], VGG16 [30], ResNet [11] a mnohych dalsich. V praxi nie je obvyklé pouzivat filtre,
ktorych priestorové rozmery maju iny ako stvorcovity tvar.

Nasledujtice odstavee st prevzaté z [1] a [15]. Po¢as procesu nazyvaného forward pass” sa
kazdy filter posiiva naprie¢ sirkou a vyskou vstupu a pocita skaldrne siciny medzi maticou

2Proces vypoltu vystupov vrstvy zo vstupov.



filtra a castou vstupu, nad ktorou filter prave operuje, v kazdej moznej pozicii. Postvanie
filtra pri konvolucii je znazornené na obrazku 2.1.

Ako sa filter postva naprie¢ Sirkou a vyskou vstupu vrstvy, konvolvuje, produkuje sa
dvojrozmernd aktivacna mapa, ktora urcuje reakciu na ten dany filter v kazdej priestorovej
polohe. Siet sa takto intuitivne nauci filtre, ktoré reaguju ked zaznamenaji nejaky typ
vizualnej Crty, ako napriklad hranu urcitej orientacie, skvrnu nejakej farby na prvej vrstve,
alebo pripadne celé plastové vzory vo vyssich vrstvach siete a podobne. Kedze pre kazdy
filter vznikne dvojdimenzionidlna aktivacnd mapa a filtrov v konvolu¢nej vrstve obvykle
byva niekolko, naskladanim tychto aktivaénych méap za seba pozdlz dimenzie hibky vznikne
vystup vrstvy.

Ako presne ale bude vystup z vrstvy vyzerat vzhladom k rozmerom vstupu a hyper-
parametrom® konvolu¢nej vrstvy? Konkrétne tieto tri hyperparametre ovplyviiuji rozmery
vystupu z vrstvy:

e hibka je hyperparametrom, ktory uréuje pocet kandlov vystupu a zodpoveds poctu
pouzitych filtrov v konvolu¢nej vrstve,

e krok v konvolucnej vrstve urc¢uje, po kolkych pixeloch sa filter postupne posuva. Ked
krok = 1, potom sa filter posunie vzdy o jeden pixel ako mozno vidiet na obrazku
2.1. Keby krok = 2, filter sa posunie vzdy o dva pixely, ¢o bude mat za nasledok
mensie priestorové rozmery vystupu z vrstvy. Znazornenie konvoltcie s krokom 2
mozete vidiet na obrazku 2.2. Vacsie hodnoty pre krok sa v praxi pouzivaja iba velmi
ojedinele,

e vypln nulami (padding) je v istych pripadoch velmi dolezitym hyperparametrom.
Umoznuje vytvorit okraje okolo dimenzii vstupov vyplnené nulovymi hodnotami.
Tato vlastnost ndm umoznuje kontrolovat priestorové rozmery vystupu z vrstvy. Na
obrazku 2.3 modzete vidiet, ako pridanie paddingu ovplyviiuje rozmery vystupu.

T

Obr. 2.1: Postvanie 3 x 3 filtra cez 4 x 4 vstup. Modrou farbou je zobrazeny vstup a
tyrkysovou farbou vystup po konvolicii. Obrézok je prevzaty z [7], strana 14.

Pre vstup do vrstvy s rozmermi Wy x Hy x D3 vieme vypocitat vistup Wa x Ha X Dg
rovnicami 2.1, 2.2 a 2.3

Wy = (W1 —F+ Pywr+ Pwgr)/S +1 (2.1)
Hy = (Hy — F+ Pgu+ Pap)/S +1 (2.2)
Dy= K (2.3)

3Hyperparameter — parameter, ktorého hodnota je nastavend pred zadatim trénovania siete, a ktorého
hodnota sa v priebehu trénovania nemeni.
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Obr. 2.2: Postivanie 3 x 3 filtra cez 5 x 5 vstup s krokom 2. Modrou farbou je zobrazeny
vstup a tyrkysovou farbou vystup po konvolicii. Obrazok je prevzaty z [7], strana 17.

Obr. 2.3: Prvé styri kroky postvania 3 x 3 filtra cez 2 x 2 vstup s krokom 1 a paddingom 2
vo vsetkych smeroch. Modrou farbou je zobrazeny vstup, tyrkysovou farbou vystup po kon-
volucii a bielou farbou s prerusovanymi hranami je oznaceny padding. Obrazok je prevzaty
z 7], strana 23.

kde F' je velkost jedného z priestorovych rozmerov filtra—pocitame s tym, ze priestorové
rozmery filtra maji tvar Stvorca a teda modzeme pre sirku aj vysku pouzit jednu hod-
notu F. S je velkost kroku pri postvani filtra’, K uréuje mnozstvo pouzitych filtrov a
Pwr, Pwr, Pau, Prp je pocCet vytvorenych, nulami vyplnenych okrajov v smere danom
dolnymi indexami tychto parametrov okolo priestorovych rozmerov vstupu:

e Py1 urcuje pocet okrajov z lavej strany,

e Py urcuje pocet okrajov z pravej strany,

e Py uréuje pocet okrajov zhora,

e Py p urcuje pocet okrajov zdola.
Napriklad pre konvoliciu zobrazenti na obrazku 2.3 plati, ze Py = Pwr = Pyu = Pyp =
2. [7]
Transponovana konvoluacia a jej vyuzitie

Existencia transponovanych konvolicii vo vSeobecnosti vyplyva z potreby mat nejaky me-
chanizmus, ktory funguje v opacnom smere ako klasicka konvolicia. To znamend z niecoho,
¢o mé tvar vystupu nejakej konvoltcie dostat tvar vstupu tejto konvolicie. Napriklad v na-
som pripade pouzivame transponovanu konvoliciu ako dekédovaciu vrstvu v dekoderovej

4Krok je v kontexte konvoluénych vrstiev ¢asto oznatovany ako stride.



casti modelu. Viac o architektire modelu sa dozviete v sekcii 5.2.2. Vrstva transponova-
nej konvoltucie byva v modernych knizniciach pre strojové ucenie implementovana, takze
sa s nou viacej zaoberat nemusime. Ak vas zaujima, ¢o vSetko stoji za transponovanou
konvoliiciou tak sa o tom mézete doc¢itat napriklad v [7], v sekeii 4.2.

2.2.2 Poolingové vrstvy

Nasledujtice odstavce s prebraté z [7] a [36].

Pooling vSeobecne

Popri konvoluénych vrstvach, poolingové vrstvy (niekedy oznacované aj ako zdruzovacie
vrstvy) taktiez tvoria velmi délezity stavebny blok v konvoluénych neurénovych sietach.
Poolingové vrstvy redukuji velkost mapy ¢t pouzitim urcitej funkcie, ktorda sumarizuje jej
podoblasti. Takymito funkciami moézu byt napriklad priemer, maximum ¢i suma. 7Z tychto
funkcii si odvodené aj nazvy najviac rozsirenych poolingovych vrstiev—average pooling,
mazx pooling a sum pooling.

Hlavnym tcelom poolingovej vrstvy [3] je transformovat reprezentciu spolo¢nej ¢rty do
pouzitelnejsej formy, pricom ostévaju zachované dolezité informécie a nepodstatné detaily
st zahodené. PouzitelnejSou formou myslime mapu (alebo mapy) ¢ft so zredukovanymi roz-
mermi. Toto je docielené postivanim okna (podobne ako pri konvolicii a posivani filtra)
cez vstup vrstvy a pouzitim uz spominanej poolingovej funkcie na obsah okna. V architek-
ture mojej siete bol pouzity iba mazx pooling a preto sa budem v nasledujicich odstavcoch
venovat len tomuto typu.

Max pooling

Mazx pooling je najbeznejsim druhom poolingu, ktory rozdeluje vstup na mensie tzv. regiony
alebo oknd a vyberie z tychto regiénov prvok s najvéacésou hodnotou. Tieto regiony sa ne-
zvykntu prekryvat, ale najde sa aj vela pripadov s prekryvajicimi sa regiénmi. Tento vyber
moze byt vyjadreny rovnicou 2.4 kde y;; je vystup poolingového operatora spojeného s k-
tou mapou ¢ft, xxp, je prvok na stradniciach (p, ¢) v ramci regiénu R;;, ktory reprezentuje
okolie okolo pozicie (i, j).

Yrij = ML Thpg (2.4)
Vystup z poolingovej vrstvy teda zavisi od po¢tu map ¢it na vstupe do vrstvy, rozmerov po-
suvného okna, nad ktorym prebieha pooling, od velkosti kroku a od pripadného paddingu.
Vo vicsine pripadov sa ale rozmery okna zadavajui tak, aby sa postupnym postivanim spra-
covali vsetky prvky aj bez pouzitia paddingu. Pri pouziti nespravnych rozmerov okna a
nepouziti paddingu by sa tak pri tejto operacii mohli stratit dolezité informaécie, kedze
okrajové prvky by z jednej strany neboli spracované. Proces spracovania jednej mapy ¢it
pri max poolingu je vidief vidiet na obrazku 2.4.

7 obréazkov je vidno, ako napadne sa poolingovad vrstva podoba na vrstvu konvoluéni.
Celkové nahradenie max poolingu konvoluénymi vrstvami s pouzitim vacsieho kroku bolo
navrhnuté napriklad v [31]. Je teda mozné, Zze v budicich architektirach konvoluénych
neurénovych sieti sa s tymto pristupom budeme stretdvat castejsie.



Obr. 2.4: Vypocet max poolingu s velkostou okna 3 x 3 nad 5 x 5 vstupom bez paddingu
a s krokom 1. Modrou farbou je zobrazeny vstup a tyrkysovou farbou vystup po max
poolingu. Obrazok je prevzaty z [7], strana 11.

2.2.3 Aktivacné vrstvy

Aktivacnd vrstva zvycéajne nasleduje hned za vrstvou konvoluénou. Skladé sa z neline-
arnej — aktivacnej mapovacej funkcie, ktora aplikuje nelinearitu na kazdy prvok vystupu
z konvoluénej vrstvy [3]. V nasom pripade je tymto prvkom pixel. Kedze operacia prebicha
nad jednotlivymi prvkami, rozmery vstupu a vystupu tejto vrstvy sa identické. Preco ale
potrebujeme aplikovat nelinearitu? Bez nelinearity by bola jednoducho akokolvek hlboka
linedrna neurénova siet po séitani jej vrstiev iba jednovrstvovou linedrnou sietou [28]. Hoci
mozu existovat funkcie, ktoré je mozno dobre aproximovat i s vyuzitim jednej vrstvy, v ob-
lasti pocitacového videnia nie s takéto funkcie vyuzitelné pre komplexnejsie problémy.

Typy aktiva¢nych funkcii

Medzi najznamesie typy aktivacnych funkcii v oblasti neurénovych sieti patria hyperbolicky
tangens, sigmoid a rektifikovand linedrna jednotka (dalej len ReLU®). Je zndme, Ze sigmoid
a hyperbolicky tanges stlac¢aji hodnoty celého definicného oboru do malého intervalu oboru
hodnét. Pri sigmoide je to interval (0,1) a pri hyperbolickom tangense (—1,1). Taktiez
gradienty tychto funkcii sa pri velkych vstupnych hodnotach stavaja takmer nulovymi. Tym
padom pri trénovacich metédach zalozenych na gradientoch, viac v sekcii 3.2, sa aktualizacie
vah pri trénovani stdvaji velmi malymi a vznikd problém nazyvany problém mizniceho
gradientu, ktory ma za nasledok pomalé trénovanie siete. Viac o tomto probléme je uvedené

5ReLU —Rectified Linear Unit



napriklad v [9]. Riesit tento problém poméha ReL U, ktord bola pouzita aj v mojom modeli,
a o ktorej je uvedené viac v nasledujucich odstavcoch. [14]

ReLU

ReLU aktivac¢na funkcia je definovana rovnicou 2.5 kde z je vstup do aktivacnej funkcie.

ReLU(z) — {0 pre & <0 (2.5)

T prexz >0

Tato funkcia je lahko optimatizovatelnd, pretoze je velmi podobna linearnej funkcii. Jediny
rozdiel medzi linedrnou funkciou a ReLU je ten, ze ReLU m& na vystupe nulu na polovici
jej defini¢ného oboru. Gradienty v kladnej ¢asti definicného oboru nadobudaji konstantni
hodnotu 1, ¢o znamend, ze smer gradientu je pre ucenie siete ovela uzitoc¢nejsi ako pri
aktiva¢nych funkcidch spominanych v predoslom odstavci. Vyhybame sa tymto aj problému
mizniiceho gradientu ¢im sa zvySuje rychlost ucenia hlbokych neurénovych sieti.[29][14]

Existuje niekolko modifikdcii ReLU. Vacsina z tychto modifikacii ma velmi podobné
vysledky ako klasickd ReLU, ale prilezitostne si pri ich pouziti vysledky lepsie. Takymito
modifikaciami st napriklad leaky ReLU [21], parametrickd ReLU [10] alebo exponencidlna
LU [5]. [29]
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Kapitola 3

Algoritmy spojené s trénovanim
modelu pod dohladom

Nasledujtce odstavce vychddzaja z [19]. Najbeznejsou formou strojového ucenia, ¢i uz hl-
bokého alebo nie, je tzv. trénovanie pod dohladom'. Predstavme si, Ze chceme natrénovat
model, ktory bude schopny klasifikovat obrazky podla toho, ¢o na nich je do urcitych kate-
gorii. Napriklad ¢i sa na obrazku nachadza auto, ¢lovek, pes alebo dom. Najprv potrebujeme
zhromazdit velkt ddtovi sadu obrézkov aut, ludi, psov a domov, kazdi anotovani jej kate-
gériou (viac informécii o ddtovej sade, ktord bola pouzita v tejto praci ndjdete v sekcii 4).
Pri trénovani je modelu ukdzany obrazok a model vyprodukuje vystup vo forme vektoru
pravdepodobnosti, jednu pravdepodobnost pre kazdu kategériu. Chceli by sme, aby mala
spravna kategéria najvicsiu hodnotu pravdepodobnosti. To je ale bez trénovania modelu
mélo pravdepodobné. Pomocou objektivnej funkcie — chybovej funkcie (viac v sekeii 3.1.1),
vypocitame chybu (alebo vzdialenost) medzi vystupom zo siete a pozadovanym vystupom.
Model potom upravi svoje vnatorné regulovatelné parametre tak, aby sa tato chyba znizila.
Tieto regulovatelné parametre sa ¢asto oznacuju aj ako vdhy. V pripade konvolu¢nych ne-
urénovych sieti st tieto vahy jednotlivé prvky konvolu¢ného filtra opisaného v 2.2.1. Viac
0 procese trénovania a o algoritmoch s nim spojenymi sa docitate v nasledujicich podka-
pitoléach.

3.1 Backpropagation

Backpropagation je momentalne najpopulédrnejsim algoritmom pre trénovanie pod dohladom
pri viacvrstvovych feedforward neurénovych sietach. Ako uz bolo spomenuté v tvode do
kapitoly 3, pri trénovani pod dohladom sa snazime neurénovi siet natrénovat tak, aby
sa jej vystup Y ¢o najviac priblizil k cielovému vystupu Y pre trénovaciu sadu, ktora
obsahuje T vzoriek. Cielom je prisposobovat vahy v jednotlivych vrstvach siete tak, aby
dobre fungovala aj pre vzorky mimo trénovacej sady. Tato vlastnost modelu sa nazyva
generalizdcia. Problém, kedy ma siet dobré vysledky pre data z trénovacej sady, ale zlé pre
déta mimo tejto sady sa nazyva pretrénovanie siete’. Predist tomuto problému poméha
napriklad dropout, o ktorom je viac uvedené v 3.4.[34]

Zakladnou myslienkou algoritmu backpropagation pri procese prisposobovania vah je
opatovné uplatnovanie refazového pravidla pre vypocet vplyvu kazdej vahy v neurénovej

17 anglického supervised learning.
27 anglického overfitting.
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sieti vzhladom na lubovolnt chybovi funkciu E. Vplyv vahy moézeme vyjadrit rovnicou 3.1
kde w;; je vaha z neurénu ¢ do neurénu j, s; je vystup a net; je vaZzeny sucet vstpov neurénu
i.

OFE  OF 0s; Onet;
Bwij N 881‘ 8neti 8wij

(3.1)

Akonahle je parcidlna derivacia pre kazda vahu znama, minimalizovanie chyby je docielené
pomocou metédy gradientového zostupu®, o ktorom je viac uvedené v sekcii 3.2.[26]

3.1.1 Chybova funkcia

Délezitym aspektom pri trénovani modelu je aj vyber chybovej funkcie [29]. Pouziva sa pre
nu taktiez oznacenie objektivna funkcia, loss funkcia alebo cost funkcia. Tato funkcia je kri-
tériom pre urcovanie ako dobre model funguje pre dany problém. Pri algoritme backpropa-
gation a gradientovom zostupe je potom ciefom hodnotu chyby vypocitanej touto funkciou
minimalizovat. Vyber jej typu zalezi od konkrétneho problému, pri konvolu¢nych neuréno-
vych sietach to méze byt napriklad cross-entropy loss alebo mean squared error loss. Tieto
popularne chybové funkcie byvaja v knizniciach pre strojové ucenie implementované no pri
zlozitejsich problémoch nemusia byt optimalnym riesenim. Vytvaraju sa teda aj chybové
funkcie Specifické pre dany problém ako napriklad v [23].

3.2 Gradientovy zostup

Nasledujice odstavce st prevzaté z [26] a [27]. Gradientovy zostup je zdaleka najpopulér-
nejsim algoritmom pre optimalizaciu neurénovych sieti. Uéelom tohto algoritmu je minima-
lizovat chybu poéitant objektivnou funkciou E(w) parametrizovani vdhami siete w € R?
aktualizovanim vah v opa¢nom smere gradientu objektivnej funkcie V,, F(w) vzhladom na
vahy siete. Tuto aktualizaciu mozno vidiet v rovnici 3.2 kde 7 je koeficient ucenia, t pred-
stavuje bud wvdrku, minivdrka alebo prvok z trénovacej sady podla toho, aky variant gra-
dientového zostupu sa zvoli, w;; je vdha z neurénu i do j a aaTL; oznacuje parcialnu derivaciu
objektivnej funkcie £ podla vahy w;;. Viac o koeficiente ucenia a pristupoch gradientového
zostupu sa dozviete v 3.2.1 a 3.2.1.

oFE
8wij

wij(t +1) = wij(t) = n7—(t) (3.2)

V sti¢asnosti kazd4d moderna kniznica pre strojové ucenie obsahuje implementécie roz-
nych algoritmov na optimalizaciu gradientového zostupu. Niektoré z nich st popisané v sek-
cii 3.3.

3.2.1 Varianty gradientového zostupu

Existuju tri varianty gradientového zostupu, ktoré sa lisia podla mnozstva dat pouzitého
na vypocet gradientu objektivnej funkcie. Zvycajne sa v zavislosti od mnozstva dat robi
kompromis medzi presnostou aktualizicie vah a ¢asom potrebnym na aktualizovanie vah.

37 anglického gradient descent.
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Davkovy variant

Dévkovy variant algoritmu gradientového zostupu® pocita gradient chybovej funkcie vzhla-
dom na parametre w pre celi trénovaciu datovi sadu a tuprava vah modelu nastane na
konci jednotlivych epoch® uéenia siete. V rovnici 3.2 by teda t predstavovalo ¢&islo epochy.
KedZe sa na jedno aktualizovanie vah musia vypocitat gradienty pre celt trénovaciu
datovych sadach je dokonca nepouzitelny, kedze by sa vsSetky prvky tejto sady nemuseli
vojst do pamate. Vyhodou tohto pristupu ale je, ze pocéitanie gradientu pre vela pripadov
zaroven vyuziva maticové nasobenia, ktoré st vypoctovo efektivne a to hlavne pri pouziti

GPU".

Stochasticky variant

Stochasticky gradientovy zostup (dalej len SGD") narozdiel od ddvkového variantu aplikuje
aktualizaciu vah vzdy hned po spracovani jedného prvku. Tieto prvky st z trénovacej sady
vyberané v ndhodnom poradi. V rovnici 3.2 by ¢ tym padom oznacovalo ¢islo prvku. SGD sa
tymto zbavuje redundancie, ktord nastava pri pouziti ddvkového variantu. Tato redundancia
nastava vtedy, ked ddvkovy variant pri pouziti velkych datovych sdd (ak sa vébec zmestia
do paméte) vykonava redundantné vypocty, kedze pred aktualizovanim parametrov siete
vypocitava gradienty pre velmi podobné vzorky.

Model sa pri vyuziti SGD zvycajne uéi ovela rychlejsie. Zoberme si napriklad trénovaciu
sadu, ktord pozostava z 500 prvkov. Pocas jednej epochy SGD aktualizuje vahy 500krat,
zatial ¢o davkovy variant iba raz.

Mini-batch variant

Mini-batch variant kombinuje najlepsie vlastnosti z dvoch uz spominanych pristupov gra-
dientového zostupu. Aktualizaciu vah aplikuje po spracovani tzv. minivarky, ktord pozostava
z n trénovacich vzoriek. V rovnici 3.2 v tomto pripade ¢ oznacuje ¢islo minivarky. Pocet
aktualizacii parametrov za jednu epochu sa dé vypocitat ako %, kde T je pocet trénovacich
vzoriek a n velkost minivarky. V pripade, ze T nie je delitelné n bez zvysku je pocet aktu-
alizacii zaokrithleny nahor a poslednd minivarka sa bude skladat z T" mod n prvkov. Tymto
sa zredukuje pocet aktualizacii parametrov oproti SGD, ¢o moze viest k stabilnejSej konver-
gencii® k minimu. Sti¢asne je mozné pre vypocet gradientu vzhladom na minivarku vyuzit
vysoko optimalizované maticové nasobenia implementované v modernych knizniciach pre
strojové ucenie rovnako ako pri davkovom variante. Siet sa tak bude ucit rychlejsie oproti
dédvkovému pristupu a chybova funkcia nebude tak znacne kolisat ako to zvycajne byva pri
SGD.

Rozdelenie prvkov do minivarok byva zvac¢sa ndhodné a ich velkost sa pohybuje v roz-
medzi 8 do 512 prvkov. Toto vSak nie st striktne dané ¢isla a pre niektoré pripady je vhodné
pouzit mensie, respektive vicsie minivarky. Pocéet prvkov n v minivarke je hyperparametrom
[33], ktory ovplyviuje:

47 anglického batch gradient descent.

5Epocha — proces spracovania vietkych prvkov z trénovacej sady neurénovou sietou

SGPU - graphics processing unit, viac na https://www.boston.co.uk/info/nvidia-kepler/what-is-
gpu-computing.aspx

"SGD - stochastic gradient descent

8Konvergovat — priblizovat sa k nie¢omu
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e Pocet epoch potrebnych na na natrénovanie modelu—c¢im mensie n, tym cCas-
tejsie s parametre modelu aktualizované. Tieto aktualizacie s vsak uskuto¢nené
na zaklade mensieho mnozstva trénovacich vzoriek. Preto sa gradienty pri minivar-
kach mozu znacne odliSovat. V kone¢nom désledku ale mensie n konverguje rychlejsie
k bodu, v ktorom ma gradientovy zostup len velmi maly vplyv na objektivnu funkciu
a trénovanie sa tymto kondi.

e Trvanie trénovania modelu pocas jednej epochy —c¢im je n mensie, tym je doba
trénovania jednej epochy dlhsia, pretoze hardware nie je optimélne vyuzity.

e Vyslednu kvalitu modelu—volba hyperparametru n taktiez ovplyvnuje vyslednd
kvalitu trénovanej siete. VSseobecne sa predpokladé, ze mensie minivarky predukuja
ploché minimé a teda vedu k lepsej generalizacii [16].

Koeficient ucenia

Koeficient u¢enia’ je kladny skalar, ktory uréuje aky velky krok vykonat v smere zdporného
gradientu pri algoritme gradientového zostupu. V rovnici gradientového zostupu 3.2 je ozna-
¢eny gréckym pismenom 7. Popularny pristup je nastavit tento krok ako mali konstantu,
zvyCajne z intervalu (10*6, 1). Pociatocny koeficient ucenia je ¢asto najdodlezitejsim hy-
perparametrom a mali by sme sa vzdy uistit, Ze je dobre vyladeny. Ak chyba po par epochéch
neklesd, koeficient uCenia je zrejme nastaveny na prilis mali hodnotu. Naopak pri zvoleni
prilis vysokej hodnoty moéze model z hladiska objektivnej funkcie namiesto konvergovania
divergovat'’. Na obrazku 3.1 je mozné vidiet postup minimalizovania chyby danej objek-
tivnou funkciou algoritmom gradientného zostupu pre roézne zvolené hodnoty koeficientu
ucenia. Pri hlbokych neurénovych siefach je vo vic¢sine pripadov nastavenie spominaného
hyperparametru na hodnotu 0.01 dobrym startom. Netreba sa ale spoliehat, Ze pre kon-
krétny problém bude tato hodnota viest k dobrym vysledkom. Nastavit koeficient ucenia
spravne sa pre mnohé problémy stava viac umenim ako vedou.[37][4]

Je sice nutné tento hyperparameter pred zacatim ucenia nastavit vhodne, existuju al-
goritmy, ktoré ndm pomdhaji doladovat jeho hodnotu pre jednotlivé vahy pocas procesu
ucenia. Niektoré z tychto algoritmov st uvedené v nasledujicej sekcii.

97 anglického learning rate.
ODjvergovat — odchylovat sa
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Obr. 3.1: Proces minimalizovania chyby pri gradientovom zostupe s réznymi hodnotami
koeficientu ucenia. F(w) oznacuje velkost chyby pre parameter w.

3.3 Optimalizatory gradientového zostupu

V nasledujicich odstavcoch si predstavime niektoré z algoritmov, ktoré si v oblasti stro-
jového ucenia populdrne a slizia na optimalizovanie gradientového zostupu spracovaného
v sekcii 3.2. Pomahaji ndm s problémami ako napriklad:

e Upravovanie koeficientu ucenia—pri gradientovom zostupe sa tento koeficient
v priebehu ucenia neurénovej siete nemeni, ¢o nie je vzdy idedlne. Optimalizatory
nam ponikaji moznost ho dynamicky upravovat tym, ze sa jeho povodne nastavend
hodnota néasobi, respektive deli hodnotami ziskanymi zvycajne nejakym pozorovanim
chovania chybovej funkcie.

e Velkost aktualizacie vSetkych vah je rovnaka—nie vzdy je ziadtice aktualizovat
vsSetky vahy modelu v rovnakom rozsahu. Napriklad pre zriedkavo sa vyskytujice
vlastnosti prvkov z trénovacej sady chceme upravit vahy vo va¢som rozsahu ako to je
pri frekventovanejsich vlastnostiach.
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KedZze ndm pomahaji riesit problémy spominané v predoslych bodoch oznacuju sa aj ako

algoritmy prispésobivého ucenia''.

3.3.1 Typy optimalizatorov

Do dnesnej doby bolo navrhnutych mnoho réznych algoritmov, ktoré sa zaoberaju problé-
mom primeraného prispésobenia vah nejakou tpravou koeficientu ucenia. Tieto adaptacné
algoritmy mozu byt rozdelené do dvoch kategdrii:

e Globalne —prispdsobuji koeficient ucenia globalne a vyuzivaji na to informacie o stave
celej neurénovej siete (napr. smer predchédzajiceho kroku pri tprave vah).

e Lokélne—vyuzivaji informdcie $pecifické pre jednotlivé vahy (napr. parcidlnu deri-
vaciu) na to aby prisposobili keoficient ucenia pre kazda vahu zvIast.

Lokalne adaptacné algoritmy maju blizsie ku konceptu neurénového ucenia a preukézali
svoju nadradenost pri vyuzitelnosti oproti tym globalnym. Ako priklady adaptacnych al-
goritmov moézeme uviest napriklad algoritmy Adam, Adadelta, Adagrad, AdaMaz ¢i RMS-
prop. Algoritmu RMSprop venujeme sekciu 3.3.3 pretoze bol pouzity pri implementacii
mojej prace. O ostatnych spomenutych metédach je mozné sa dozvediet viac napriklad
v [27][37].[26]

Taktiez existuju aj metddy, ktoré pomahaji optimalizovat gradientovy zostup bez toho
aby nejakym spdsobom ovplyvnovali koeficient ucenia. Tieto pristupy obvykle pri vypocte
aktualnej ipravy vahy zohladnuju velkosti jej predoslych dprav. Medzi spominané metédy
patri napriklad momentum alebo Nesterov zrijchleny gradient. V praxi sa zvyknt kombino-
vat s algoritmami prisposobovania koeficientu ucenia.

3.3.2 Momentum

Jednou z metdd urychlenia trénovania siete pri gradientovom zostupe je momentum. Je to
jedno z najjednoduchsich rozsireni gradientového zostupu, ktoré je tispesne pouzivané uz
desatroéia. Jeho myslienkou je urychlit pokrok pozdlz dimenzii, v ktorych gradient konzis-
tentne ukazuje rovnakym smerom a spomalit pokrok pozdlz dimenzif, v ktorych sa smer
gradientu meni. Toto je docielené pridanim zlomku velkosti predoslej upravy do aktudl-
nej upravy. Tento vypocet mozeme vidief v rovnici 3.3, kde v;; oznacuje velkost dpravy,
~ urcéuje momentum a vyznam ostatnych symbolov je rovnaky ako v rovnici 3.2, ktoré su
vysvetlené v sekcii 3.2. V rovnici 3.4 potom mozno vidiet vypocet takto modifikovaného
gradientového zostupu.

OF
5, (3.3)

wij(t + 1) = wi;(t) — vi; () (3.4)

Ak je pri trénovani neurénovej siete pouzitd tato metdéda, momentum ~ sa stdva dalsim
hyperparametrom a zvykne sa nastavovat na hodnotu 0.9.[27][37]

vij(t) = yvi(t —1) +n

3.3.3 RMSprop

Algoritmus RMSprop'? patri medzi najpopuldrnejsie algoritmy prispdsobivého ucenia gra-
dientového zostupu. O to zaujimavejsie je, Ze napriek jeho velkému uspechu v praktickom

117 anglického adaptive learning algorithms.
12RMSprop — Root Mean Square propagation
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pouziti nebola publikovana este ziadna rigordzna teoreticka analyza RMSprop. Tato me-
téda bola navrhnutéd Geoffom Hintonom v jednej z jeho prednasok [13] a je obzvlast vhodna
pre optimalizdciu mini-batch varianty gradientového zostupu.[22]

V RMSprop je koeficient ucenia prispdsobovany pre kazda vahu samostatne, ¢o je ¢asto
ziaduce. Tento proces je mozné vidiet na rovniciach 3.5, 3.6 a 3.7. Rovnica 3.5 predstavuje
substiticiu za ucelom prehladnosti. V nasledujicich dvoch rovniciach [27] budeme teda
gradient objektivnej funkcie vzhladom na vahy —V,, E(w) nahradzat znakom g a vSetky vy-
pocty budu vektorové. V rovnici 3.6 mbézeme vidiet vypocet vazeného priemeru gradientu
umocneného na druhti, kde P[g?] je vaZeny priemer gradientu umocneného na druhd, 3
je konstanta oznacujica vahu vazeného priemeru z predoslej minivarky a ¢ oznacuje ¢islo
minivarky. Hinton navrhol nastavovat hodnotu 5 na 0.9 [13]. Ako mé vaZzeny priemer gra-
dientu umocneného na druhii vplyv na koeficient ucenia 7 pri algoritme RMSprop mézeme
vidiet v rovnici 3.7. Hodnota ¢ sa zvykne nastavovat na velmi malé ¢islo a jej icelom je
zabranit deleniu nulou.

g = VuE(w) (
Plg’](t) = BPlg°)(t — 1) + (1 = B)g(t)?

R B
Wit +1) = wlt) = gl 37)

Tento princip optimalizicie gradientového zostupu vo vSeobecnosti pri pouziti minivarok
velmi dobre funguje [22][18]. Implementédcia RMSprop sa nachddza v réznych populdrnych
knizniciach pre strojové ucenie (PyTorch, Keras, Tensorflow, ...) aj napriek tomu, Ze nebola
publikovana.

3.4 Dropout

Nasledujtice odstavee vychddzaji z [32]. Hlboké neurénové siete obsahuji niekolko nelinear-
nych skrytych vrstiev, ¢o z nich robi mohutné modely, ktoré sa dokazu naucit komplikované
vztahy medzi ich vstupmi a vystupmi. Pri ich trénovani vsak mdéze dojst k stavu, ktory po-
zndme pod nazvom pretrénovanie, kedy ma model dobré vysledky pre trénovacie data no
nie je schopny generalizovat. V sicasnosti st zndme mnohé metddy, ktoré pomahaja pred-
chadzat tomuto stavu. Tieto metédy sa nazyvaju regularizacné a dropout je jednou z tych
najpouzivanejsich.

Dropout poméaha riesit problém pretrénovania modelu tzv. vyhadzovanim neurénov z ne-
urénovej siete. Vyhadzovanim v tomto pripade myslime ich docasné odstranenie zo siete
spolu s ich prichadzajicimi a odchadzajicimi spojeniami. Vyber neurénov, ktoré budu do-
Casne odstranené je nahodny. V najjednoduchsom pripade je neurén zachovany s fixnou
pravdepodobnostou p bez ohladu na ostatné neurény. Pri testovani siete st vahy prepojeni
z neurénu skélované podla pouzitej pravdepodobnosti pre zachovanie neurénu. To znamena,
ze ak bol neurén zachovany s pravdepodobnostou p pocas trénovania, tak pri testovani st
odchédzajice prepojenia ndsobené hodnotou p. Toto zarucéuje, ze pre kazdy neurén v skry-
tych vrstvach je ocakdvany vystup (pod rozdelenim pouzitym na vyhadzovanie neurénov
pocas trénovania) rovnaky ako skutoény vystup pri testovani. Dropout mé najvacsi ué¢inok
pri pouziti plne prepojenych vrstiev, avsak preukézal svoju vyuzitelnost aj pri konvolu¢nych
neurénovych sietach [35].
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Kapitola 4

Datova sada

Ziskanie vhodnej datovej sady bezpochyby patri medzi najdolezitejSie komponenty tréno-
vania konvolu¢nej neurénovej siete pod dohladom. Princip trénovania pod dohladom je
nacrtnuty v sekcii 3. Nasledujice odstavce sa venuju prave datovej sade, ktord som pouzil
pri trénovani modelu pre rozpoznavanie hranic jazdného pruhu.

4.1 Vzorky datovej sady

Pouzita trénovacia sada sa skladd z RGB obrazkov, ktorymi si snimky z palubnej kamery
vozidla. Kazdy z tychto obrazkov ma priradeny ocakavany vystup zo siete tzv. label. Label
pre trénovaci obrazok je taktiez obrazok, kde intenzita zeleného kanalu urcuje pravdepo-
dobnost, ze dany pixel patri pravému okraju jazdného pruhu a intenzita cerveného kanalu
zas urcuje pravdepodobnost, Ze dany pixel patri Tavému okraju jazdného pruhu. Priklad
trénovacej vzorky a jeho labelu moézete vidiet na obrazku 4.1.

Vsetky trénovacie vzorky a k nim priradené labely st z pévodného rozlisenia zmensené
na rozlisenie 160 x 80 pixelov. Dévodom zmensSovania rozliSenia obrazkov je hlavne fakt, ze
vypoctova narocnost konvolicie rastie s rozmermi jej vstupu. Hranice jazdného pruhu su
pri tomto rozliseni obrazkov este rozpoznatelné, a to modelu staci na to aby sa dokazal na
nich ucit.

Obr. 4.1: Vzorka datovej sady (vlavo) a jej label (vpravo).

4.2 Vytvorenie vhodnej datovej sady

Détova sada pouzitd pri trénovani pochédzala z dvoch zdrojov. Spésob vytvarania vlastnych
dét a aj modifikacia prevzatych dat st popisané v nasledujicich odstavcoch.
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4.2.1 Ziskanie vlastnych dat

Po ziskani viacerych videozaznamov z palubnej kamery s réznych zdrojov som vytvoril data
pipeline' systém, ktory je urceny na ulahcovanie procesu vytvarania vzoriek a labelov pre
trénovanie modelu. Tento systém tvoria nasledujice prvky:

1. Extraktor snimok—program urceny na prehravanie videa, extrahovanie a auto-
matické ulozenie snimku vybratého pouzivatelom do priec¢inku. Meno extrahovaného
snimku obsahuje jeho identifika¢né poradové ¢islo.

2. Nastroj pre oznacovanie hranic pruhu—nastroj pracuje s extrahovanymi obraz-
kami a umoznuje v nich pouzivatelovi oznacovat hranice jazdného pruhu. Pouzivatel si
prepina medzi rezimami nastroja podla toho, ktord hranicu jazdného pruhu ide ozna-
¢ovat. Pozicie bodov zakliknutych pouzivatelom st potom ulozené vo formate JSON?
do stuboru, ktorého ndzov obsahuje identifikaéné ¢islo spracovavaného obrazku. Au-
tomaticky st z priec¢inku vyberané iba tie obrazky, pre ktoré este neexsistuje stubor
s poziciami oznacenych bodov.

3. Generator labelov - pracuje so stitbormi, ktoré obsahuji pozicie bodov oznacujicich
hranice jazdného pruhu pre jednotlivé trénovacie obrazky ulozené vo formate JSON.
S ich pomocou generuje labely definujtice ocakavany vystup z modelu. Pozadovani
hrabku generovanych ¢iar je mozné v tomto néstroji jednoducho nastavit.

Pri dban{ na kvalitu je tento proces vytvdrania trénovacej sady zdlhavy, aj napriek
jeho ulahceniu spomenutymi nastrojmi. Trénovacie data vytvorené tymto systémom boli
pouzivané hlavne pri zaciatoénych experimentoch s trénovanim modelu. Zaverom tychto
pokusov o natrénovanie modelu bolo zistenie, Ze trénovacich dat budem potrebovat omnoho
viac a preto som sa rozhodol zohnat a spracovat uz existujicu datova sadu, o ktorej sa
zmienujem v nasledujicej sekcii. Po precisteni dat vytvorenych systémom spominanym
v tejto sekcii od nevhodnych vzoriek bolo vo findlnej datovej sade pouzitych 410 z tychto
vzoriek.

4.2.2 Prevzatid datova sada

Pre zvysenie poctu trénovacich vzoriek som sa rozhodol spracovat datova sadu CULane
[24]. VSetky vzorky v tejto sade boli ziskané z videozédznamov jazdy po Pekingu Siestimi
réznymi autami. Jednd sa o pomerne rozsiahlu a nova sadu dét z roku 2018. Zo vsetkych
volne dostupnych datovych sad sa zdala byt najvhodnejSou na trénovanie méjho modelu. Jej
stucastou je aj data pipeline systém na vygenerovanie labelov pre jednotlivé vzorky. Pévodne
totizto sada obsahuje iba snimky z palubnej videokamery a textové stibory obsahujice
pozicie bodov oznacujicich hranice pruhov. Autori okrem hranic jazdného pruhu vozidla
oznacovali taktiez hranice susedného lavého a pravého pruhu (ak st pritomné). Preto som si
nimi vytvoreny data pipeline systém prispdsobil tak, aby vygenerované labely zodpovedali
labelom, ktoré boli vytvorené systémom opisanym v predchadzajicej sekcii a takto sa moja
datova sada rapidne rozrastla.

!Data pipeline - séria prvkov, ktoré nejakym spdsobom spracovavaju data, kde vystup z jedného prvku
je vstupom toho nasledujiceho
2JSON — JavaScript Object Notation, viac na https://www.json.org/
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4.2.3 Finalna datova sada

Po prispdsobeni prevzatej CULane datovej sady a jej spojeni s tou mojou vznikla findlna
sada, ktora bola neskér pouzitd na trénovanie modelu. Kedze CULane je velmi rozsiahla,
findlna sada pozostava zo 133 645 vzoriek, ktoré si rozdelené na trénovaciu ¢ast, validacnu
cast a testovaciu cast. Trénovacia a validacna cast spolu obsahuju 97 555 vzoriek, ktoré
boli vybraté tvorcami CULane sady, plus mnou vytvorené dita. O rozdeleni tychto dat
pocas trénovania modelu sa zmienujem v sekcii 6.2.2. Natrénovany model bol okrem vzoriek
z testovacej Casti testovany aj na snimkach ziskavanych priebezne aj po jeho natrénovani,
¢o uvadzam v sekcii 7. Priblizné rozdelenie sady podla vlastnosti, ktoré charakterizuju
jednotlivé snimky si uvedené na grafe 4.2. Spravnost ddajov pre CULane sadu nebola
overovand ale vychadza z [24].

1.4% 11.8%

Obycajné

V zékrute

Preplnené

Nocné

V tieni

S vodorovnym dopravnym znacenim
Bez hranic pruhu

S oslfujlcim svetlom

V krizovatke

2%

2

o

27.8%

23.3%

Obr. 4.2: Graf zobrazujuici rozdelenie datovej sady podla vlastnosti charakteristickych pre
vzorky.
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Kapitola 5
Navrh riesenia

Dokladnym névrhom riesSenia sa da predist neprijemnym komplikdciam pri jeho neskorsej
implementacii. Preto odstavce tejto kapitoly bud venované prave navrhu riesenia problému
rozpoznavania hranic jazdného pruhu v zaberoch palubnej kamery. Bude tu spomenuty exis-
tujuci pristup k tomuto problému, ktory neurénové siete nevyuziva. Vysvetlend teda bude
aj motivacia pre pouzitie konvolu¢nych neurénovych sieti namiesto spominaného pristupu.
Dozviete sa o architektire modelu hlbokej konvolu¢nej neurénovej siete, ktory som navrhol
ako riesenie a nieCo malo aj o architektirach, ktorymi je tento model inspirovany. Taktiez
su tu definované ocakavané vysledky implementécie.

5.1 Rozopoznavanie pomocou technik pocitacového videnia

Existuju rézne kombindcie algoritmov pocitacového videnia, ktorych vysledkom je mozné
detegovat hranice jazdného pruhu. KedZze su si ¢astokrat tieto kombinacie podobné, a v ich
krokoch sa zvyknt jednotlivé pouzivané algoritmy opakovat, predstavime si iba jedno z moz-
nych rieseni.

Pri tomto pristupe sa predpokladd, Ze vicsina ciest smeruje relativne priamo, a Ze
zdkruty st len pod malym uhlom za téelom zachovania plynulosti premavky. Preto tato
implementacia funguje na principe detekcie vyraznych rovnych ¢iar v zaberoch palubnej
kamery za pomoci technik detekcie okrajov. Proces ziskania detegovanych pruhov moézeme
rozdelit do nasledovnych bodov:

1. Prevedenie obrazku do odtienov sedej—tymto z povodného trojkandlového ob-
réazku (za predpokladu, Ze snimok z kamery je RGB) dostaneme obrézok s jednym
kanalom. Dovodom tejto operacie je hlavne urychlenie celého procesu, kedze po jej
aplikovani kazdy pixel obsahuje menej informacii, s ktorymi nasledujice kroky musia
pracovat.

2. Aplikovanie Cannyho detektoru hran—jedna sa o viacstupnovy algoritmus, ktory
sa sklada z:

a) redukcie Sumu

(
(b

)

) nédjdenia intenzity a smeru gradientu pre kazdy pixel obrazku
(c) odstranenia pixelov, ktoré nepredstavuju hranu

)

(d) hysterézneho prahovania
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Viac informacii o jednotlivych stupnioch algoritmu je uvedenych napriklad v [6]. Tieto
Casti algoritmu si v modernych knizniciach pre poéitacové videnie (napr. OpenCV)
zaplzdrené pod nazvom Cannyho detektor hran. Jeho vystupom je maska obsahujica
body najdenych hran.

3. Aplikovanie masky oblasti zaujmu —tymto sa odstrania prebytocné hrany, ktoré
boli ndjdené a mohli by nepriaznivo ovplyvnit celkovy vystup. Oblast zdujmu oznacuje
Cast obrazku, v ktorej ocakavame pritomnost hranic pruhu.

4. Houghova transformacia—vystup z Cannyho detektoru po aplikovani masky ob-
lasti zadujmu predstavuje sériu bielych bodov, pre ktoré je potrebné najst rovnice
nimi prechadzajicich priamok. Vsetky priamky prechddzajice uréitym bodom v kar-
tezianskej suradnicovej stustave predstavuju jednu priamku v Houghovom priestore.
Tymto spésobom moézeme identifikovat, ktoré body lezia na jednej priamke a najde-
nim priese¢niku priamiek v Houghovom priestore pre kazdy bod z masky je ziskany jej
predpis. Spravnym nastavenim parametrov, ako je napriklad miniméalna dizka usecky,
ktort body tvoria alebo maximélna povolend medzera medzi bodmi tej istej ciary,
dostaneme predpis dvoch ¢iar, ktoré st vykreslené do vystupu.

Pouzitim opisanej kombinacie algoritmov sme schopni detegovat ¢iary okrajov jazdného
pruhu v snimke zachytavajticej rovni cestu za vhodnych podmienok. Hlavnym problémom
tejto metddy je, Ze uz pri mierne ostrejsich zakrutich nie je spolahliva. To isté plati pri
snimkoch zachytavajuicich zlozitejsie podmienky, akymi je napriklad jazda v noci za slabého
osvetlenia alebo nepritomnost krajnice cesty. Dokonca aj umiestnenie palubnej kamery zo-
hrava tlohu, kedze maska oblasti zaujmu sa pre rézne umiestnenia moéze lisit a moze mat za
néasledok nedetegovanie hranice pruhu, popripade detegovanie nespravnej hranice / hranic.
Rozlisit pravi a lava hranicu je mozné z predpisov ndjdenych ¢iar, avSak pri spomenutych
problémoch sa moéze aj toto stat problematickym. Tu sa dostavaji na scénu hlboké kon-
voluéné neurénové siete, ktoré prislubuji mohutnejsie a stabilnejSie riesenie pre problém
rozpoznavania hranic jazdného pruhu.

5.2 Navrhnuty model

Riesenie spomenuté v predoslej sekcii funguje dobre, no len v idedlnych podmienkach a ma
teda velmi maly okruh vyuzitia. Za pouzitia hlbokych konvolué¢nych neurénovych sieti som
sa rozhodol vytvorif model, ktory by pomohol rozsirit tento okruh a predchadzat tak vyssie
spominanym problémom.

5.2.1 Pristup konvoluénych neurénovych sieti k problému

Hlboké konvoluéné neurénové siete preukazali Siroké uplatnenie pri rieSeni roznych problé-
mov tykajicich sa spracovania obrazu. Jednou z ich najsilnejsich stranok je to, ze pre riesenie
daného problému nie je potrebné ziadne predspracovanie v podobe extrakcie nejakych ¢it
obrazku. Pri uceni sa takato siet nauci ¢rty extrahovat pomocou vyuzitia konvolucie, ktoré
bolo opisané v sekcii 2.2.1. Mapy ¢it vyprodukované pouzitim konvolicie st dalej posielané
do nasledujtcej vrstvy. Tu si vstupné mapy ¢t konvolvované s dal$imi filtrami a takto
vznikaju stale abstraktnejSie mapy ¢ft. Pocas ucenia sa teda filtre prisposobia tak, aby
boli schopné rozpoznavat ¢rty podstatné pre vyprodukovanie vystupu, ktory je sieti pred-
lozeny ako ocakdvany. Tymto sa Uplne eliminuje nutnost manualneho vybratia ¢rt, ktoré
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chceme pouzif v procese ziskavania oCakavaného vystupu-—spravne navrhnutd siet sa ich
nauci sama.

5.2.2 Architektira navrhnutej hlbokej konvolucnej siete

Spravne zvolend architektira neurénovej siete rozhodne spada medzi najdolezitejsie faktory
pre ziskanie dobre natrénovaného modelu pre riesenie daného problému. V mojom pripade
som potreboval zvolif architektiru, ktord pomocou jej skrytych vrstiev dokaze extrahovat
potrebné ¢rty pre urcenie pravdepodobnosti vyskytu lavej a pravej hranice jazdného pruhu a
vyprodukovat vystup s rovnakymi rozmermi ako ma vstup do siete. Zaroven by natrénovany
model so zvolenou architektirou mal byt schopny spracovavat snimky takou rychlostou, aby
bolo mozné ho uplatnit v redlnych situdciach.

Inspiracia

Pri rozhodovani o pocte a usporiadani jednotlivych vrstiev, spomenutych v sekcii 2.2, a
ich hyperparametrov v mojej sieti som sa inspiroval niekolkymi architektirami, ktoré pre-
ukézali kvalitné vysledky pri problémoch spracovania obrazu. Méj nédvrh architekttary mé
najblizsie k architektire SegNet [2], ktord je urcend pre segmentaciu obrazu. Vyuziva vzor
kéder-dekdder, ktory je vhodny aj pre riesenie problému detekcie hranic jazdného pruhu.
V kodovacej Casti st informdcie (¢rty) zakdédované do matic malych rozmerov a v deké-
dovacej Casti s dekédované pomocou transponovanych konvolicii na vystup s rozmermi
identickymi tym vstupnym. Z dévodu odlahéenia modelu som sa rozhodol moju architektiru
urobit plytsou oproti SegNetu, ¢o ma za nasledok zniZenie poc¢tu trénovatelnych parametrov
a v koneénom dosledku aj rychlejsie spracovanie snimky.

Konec¢na verzia architektary

Model, ktory som navrhol, neskor implementoval a natrénoval, sa sklada z dvoch sémanticky
odlisnych ¢asti— kdderu a dekdderu. Ulohou kéderu je namapovat vstupny RGB obrazok na
mapy ¢it, zatial ¢o dekéder ma na vstupe mapy ¢t vytvorené kéderom a spracovava ich za
ucelom vytvorenia vystupu. Kazda z tychto casti sa sklada zo sedemnastich vrstiev, vratane
vrstiev aktivacnych. Ich usporiadanie je uvedené na obrazku 5.1.

Kéder obsahuje 2D konvolu¢né vrstvy, poolingové vrstvy a aktivacné vrstvy. Za kazdou
konvolu¢nou vrstvou nasleduje vrstva aktivacna, ktora vyuziva funkciu ReLU (sekcia 2.2.3)
na aplikovanie nelinearity. ReLLU je najpouzivanejSou aktivacnou funkciou a rozhodol som
sa ju pouzit z dévodu jej skvelych vysledkov konkrétne v oblasti konvoluénych neurénovych
sieti. Ani po prestudovani ¢lankov o inych alternativach som nedospel k zaveru, ze by som
jej zdmenou za int docielil lepsie vysledky. Vo vSetkych konvolu¢nych vrstvach je pouzity
3 x 3 konvoluc¢ny filter, ktory sa posledné roky stava stale popularnejsim a jeho vyuzitie
preukazalo lepSie vysledky, ako pri pouziti filtrov viiésich rozmerov'. Rovnako v kazdej
konvoluénej vrstve ma velkost kroku pre postvanie filtra hodnotu 1 a nie je pouzity ziadny
padding. Pocet pouzitych filtrov sa postupne zvicSuje s narastajicou hibkou kéderu ¢o je
dokumentované na obrazku 5.1. Na poslednych 5 z tychto vrstiev kéderu je aplikovany dro-
pout s pravdepodobnostou p = 0.2 pre docasné vyhodenie neurénu pri trénovani. Posuvné
okno, nad ktorym prebieha max pooling v poolingovych vrstvich ma rozmery 2 x 2. Krok
tohto okna pri posivani je 2, ¢o znamend, ze jednotlivé regiény, na ktoré je aplikovany max

10dvodené z architekttr tspesnych v sitazi ILSVRC —Image Large Scale Visual Recognition Challenge.
Viac na http://www.image-net.org/challenges/LSVRC/.
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pooling sa neprekryvaju. Pri pouziti tychto hyperparametrov budu teda rozmery jednotli-
vych map ¢t na vystupe z poolingovej vrstvy dva krat mensie, a to znac¢ne urychli vypocty
v nasledujicej vrstve.

V dekoéderi st konvolucné vrstvy nahradené vrstvami transponovanych 2D konvolicii
a poolingové vrstvy vrstvami upsamplingovymi. Aktivacnd vrstva s funkciou ReLU je tu
zakomponovana rovnako ako v kéderi. Upsamplingova vrstva je naprotivkom vrstvy poolin-
govej—jej tcelom je zvacsit vysku a sirku vstupu podla nejakého faktoru. V kazdej tejto
vrstve je pouzity faktor velkosti 2. V poolingovych vrstviach kéderu sa teda rozmery vstupu
dvojnésobne zmensujui a pri upsamplingu v dekdéderovej casti sa dvojnasobne zvacsuju.
KedZe pri zvicsovani sa z jedného prvku stava prvkov viac, logicky nie je mozné pouzit
operaciu rovnakil ako v max poolingu. Preto som zvolil algoritmus najblizsicho suseda,
ktory patri medzi najjednoduchsie a vypoctovo najuspornejsie z moznych variantov. Hod-
noty hyperparametrov vo vrstvach transponovanych konvolicii a dropoutu v dekdderi s
rovnaké ako pri konvolu¢nych vrstviach a dropoute v kdéderi pricom dropout je aplikovany
na prvych 5 vrstiev transponovanych konvoltcii.

Takto postaveny model obsahuje 180 595 trénovatelnych parametrov a tym si naroky na
vypoctovu silu nizsie oproti va¢sim architektiram konvoluénych sieti, ktoré ¢asto obsahuju
aj miliény parametrov.

64 64 64 64

32 32 32 32 16

Konvoluéna vrstva
RelLU
N Dropout + RelU
I Poolingova vrstva
I Upsamplingova vrstva 8 3
[ vrstva transponovanej konvollcie

Obr. 5.1: Architekttira navrhnutého modelu. Cisla pod jednotlivymi vrstvami oznacuji
pocet pouzitych filtrov.

5.3 Ciele

Cielom prace je implementovat spominant architekttiru, natrénovat ju na datovej sade
a otestovat jej schopnosti rozpoznavat hranice jazdného pruhu v réznych situaciach. Pre
trénovanie zvolit vhodné hyperparametre, chybovi funkciu a optimalizacny algoritmus. Po-
mocou sledovania vyvinu hodnét chybovej funkcie pre trénovacie a validacné data tieto
hyperparametre ladit za Gcelom ziskania ¢o najlepsich vysledkov. Findlnu verziu natré-
novaného modelu potom otestovat a ziskat znalosti o jeho chovani v réznych situacidch,
ktoré sa mozu odohravat na snimkach z palubnej kamery. Rovnako vyskusat jeho schop-
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nost detekcie pri pouziti viacerych druhov kamier a umiestneni tychto kamier pod réznymi
uhlami v prednej ¢asti vozidla. Na koniec zistit rychlost spracovania snimok a zhodnotit
vyuzitelnost tohto modelu ako stucast nejakého systému.
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Kapitola 6

Implementacia a trénovanie

V tejto kapitole sa dozviete o nastrojoch a prostrediach, ktoré boli pouzité pri implemen-
tacii, ako aj o samotnej implementéacii rieSenia. Spomenuté tu bude aj trénovanie modelu
a jeho priebeh. Vysledkom implementacie a trénovania je model pre rozpoznavanie hranic
jazdného pruhu, ktory je mozné importovat do roéznych aplikécii za predpokladu, ze podpo-
ruju technolégiu pomocou ktorej bol vytvoreny. Existuje aj moznost tento model migrovat
do inych kniznic a teda ho vyuzit aj v rozliénych inych systémoch.

6.1 Pouzité nastroje

Vsetky vytvorené skripty pouzité pri implementécii si napisané v jazyku Python verzie 3.6.
Okrem neho bol pouzity este jazyk C++, v ktorom bola napisana cast prevzatého data
pipeline spominaného v sekcii 4.2.2, ktort bolo potrebné pre moje vyuzitie modifikovat. Ja-
zyk Python bol zvoleny kvdli jeho schopnosti pohodlne pracovat s datami, Sirokej komunite
uzivatelov a pretoZze najmodernejsie kniznice pre strojové uéenie poskytuju privetivé API!
prave v jazyku Python.

V skriptoch pre ziskavanie datovej sady som pouzil kniznicu NumPy spolu s OpenCV
3+ a pre pracu s modelom a pripravu dit na trénovanie kniznicu PyTorch verzie 0.4.1.
Ttato kniznicu som zvolil hlavne kvoli moznosti pracovat s modelom a jeho trénovanim na
nizsej irovni na rozdiel od inych variantov, akym je napriklad kniznica Keras. Tento pristup
umoznuje pisat si vlastné trénovacie a valida¢né funkcie, mat lepsiu kontrolu nad vypoc-
tom a tym celkovo nad trénovanim modelu. Skripty pre testovanie priebeznych vysledkov
rovnako ako aj trénovaci skrypt som neskor prepisal z Pythonu do Jupyteru, vyuzivajiceho
IPython —Interaktivny Python [25]. O d6évodoch tohto rozhodnutia sa zmieriujem v sekcii
6.3.

6.2 Implementacia jednotlivych casti

Vsetky casti implementéacie, od ziskavania a manipulacie datovej sady az po vizualizovanie
vysledkov natrénovaného modelu, si rozdelené do viacerych skriptov. Tymto sa zachovava
modularita a moznost jednoducho upravovat jednotlivé kroky spracovania dat podla po-
treby. Vytvorené pomocné skripty pre manipulaciu obrazkov a vizualizovanie vysledkov nie
su v tejto sekcii spomenuté, lebo nie s svojou implementaciou obzvlast zaujimavé.

LAPI - Application Programming Interface, predstavuje stibor funkcii a procedir umoziiujicich pristup
k funkcidm alebo datam opera¢ného systému, aplikicie alebo inej sluzby.
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6.2.1 Data pipeline pre ziskanie casti datovej sady

KedZze mojim pévodnym planom bolo pouzit iba mnou vytvorené data, tato cast imple-
mentacie bola dolezitd. V konecnej verzii bola pouzita aj rozsiahla datova sada spominana
v sekcii 4, no napriek tomu si tento data pipeline zasluzi par odstavcov.

Extraktor snimok

Najjednoduchsou castou, ktora tvori data pipeline pre vytvorenie datovej sady je jednodu-
chy videoprehravac¢. Pre nacitanie videa a iterovanie jeho snimkami je tu pouzitd kniznica
OpenCV. Jeho jedinym ucelom je poskytnit jednoduchy a pohodlny spésob extrahova-
nia zvolenych snimok z videa a ich automatické ukladanie. Ovladanie je iiplne minimalis-
tické —po stlaceni medzerniku sa ulozi aktualne zobrazena snimka do priecinku definovaného
v skripte a po stlaceni klavesy ¢ sa prehrévanie videa spolu so skriptom ukoné¢i. Meno au-
tomaticky uloZenej snimky obsahuje jej poradové cislo. Poradové ¢islo budicej snimky je
ukladané do textového siiboru, aby nenastala kolizia v ndzvoch snimok po opadtovnom spus-
teni skriptu.

Nastroj pre oznacovanie hranic pruhu

Ulohou tohto néstroja ja urychlit proces ozna¢ovania hranic jazdného pruhu. Pre tento tcel
je taktiez vyuzita kniznica OpenCV, pomocou ktorej sii pouzivatelovi skriptu postupne zo-
brazované snimky z priec¢inku definovaného v skripte a to iba tie, pre ktoré sa vo vystupnom
priec¢inku este nenachadza sibor so stradnicami bodov oznacenych bodov.

Ovladanie tohto skriptu je taktiez jednoduché. Pomocou klaves [ a p sa vyberd re-
zim oznacCovania—oznacovanie lavej hranice alebo oznacovanie pravej hranice. Pre istotu je
aktivny rezim zobrazeny v hornom lavom rohu okna. Klikanim Tavym tlac¢itkom mysi st
oznacované body okrajov a tlacitkom n sa ulozia oznacené body do automaticky vygene-
rovaného siboru a prejde sa na dalsiu snimku. Stradnice jednotlivych bodov st v stibore
ulozené vo formate JSON nasledovne:

{
"right_border": [
[
1687.1489361702127,
934.7727272727273
1,
L
1282.723404255319,
695.4545454545454
]
1,
"left_border": [
[
537.1914893617021,
1028.8636363636363
1,
[

988.595744680851,
664.7727272727273
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Pri pomyleni sa je mozné zresetovat oznacené body klavesou FEsc a klavesou ¢ ukoncit
skript. Pred ulozenim oznacenych siradnic je eSte vygenerovany obrazok, ktory obsahuje
¢iary vykreslené podla zadanych stradnic do pévodného obrazku. Tento obrazok sluzi iba
pre kontrolu—je lahsie vsimnuf si pripadnt chybu na nom, ako v sibore so suradnicami.

Generator labelov

Poslednou ¢astou procesu vytvarania labelov je nastroj pre vygenerovanie obrazkového la-
belu zo stradnic bodov oznacujicich hranice pruhu. D6vodom, preco sa tento proces nedeje
hned pri oznac¢ovani bodov je ten, ze ak by sme potrebovali zmenit hrubky alebo farby
¢iar museli by sme nanovo oznacovat vsetky obrazky. V tomto skripte jednoduchou zmenou
troch parametrov vygenerujeme zmenené labely.

6.2.2 Trénovaci skript

Ako uz bolo spomenuté v sekcii 6.1, architektira modelu a jeho trénovanie boli implemen-
tované pomocou kniznice PyTorch. Tato implementacia sa nachadza v Jupyter notebooku
define__and__train_model.ipynb.

Trieda modelu

Trieda CNN reprezentuje architektiiru modelu navrhnuti v sekcii 5.2.2 a dedi z triedy
Module, ktord je zdkladnou triedou vsetkych neurénovych sieti v spominanej kniznici.
Metoda forward triedy CNN definuje vypocet vykonany pri kazdom volani objektu tejto
triedy. Z pohladu neurénovych sieti je to teda proces spracovania vstupu vsetkymi vrstvami
siete v definovanom poradi a vyprodukovanie vystupu.

Datova sada a DataLoadery

Datova sada je v tomto skripte reprezentovand triedou MyDataset, ktora je podtriedou
abstraktnej triedy Dataset. V tejto triede st definované metédy pre inicializaciu datovej
sady, ziskanie velkosti datovej sady a vybratie obrazku a jeho labelu z datovej sady na
zéklade indexu. V metéde __ getitem___ pre vybratie obrazku a jeho labelu z datovej
sady sa zdroven tieto data normalizuju z rozsahu pixlov [0, 255] na rozsah [0, 1] a konvertuja
sa na Tensor objekty, s ktorymi PyTorch pracuje. Pre zvySenie efektivity pri trénovani sa
tu tieto objekty presivaju na GPU, ak je k dispozicii.

Pred vytvorenim trénovacej a validacnej datovej sady st data nacitané z komprimovanej
podoby a nasledne ndhodne rozdelené v pomere 80 : 20, kde vécsia cast pripada trénovacej
sade. Po vytvoreni objektov MyDataset pre obidve sady st tieto objekty pouzité na vytvore-
nie DataLoaderov, ktoré sltzia na efektivne nadhodné generovanie minivarok z trénovacej
a validac¢nej sady.

Trénovacie a validac¢né funkcie

Funkcie pre trénovanie boli implementované podla algoritmu opisaného v sekcii 3.2. Kon-
krétne bol pouzity mini-batch variant implementovany pomocou vyssie spomenutych Da-
taLoaderov a gradientovy zostup je optimalizovany pomocou optimalizacného algoritmu.
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O konkrétnych hodnotach hyperparametrov trénovania a zvolenych algoritmoch sa zmienu-
jem v sekcii 6.3.1. Po kazdej epoche st vahy parametrov modelu ukladané a tym paddom aj
ked sa model zacne pretrénovavat stale mame k dispozicii posledny najkvalitnejsie natréno-
vany model. Velkost chyby pre trénovaciu aj validacnt sadu je ukladana a vypisovand, ¢o
umoznuje sledovat vyvoj trénovania a podla potreby ho zrusit a doladovat hyperparametre.

6.3 Trénovanie modelu

Trénovanie implementovaného modelu prebiehalo v prostredi Google Colaboratory. Spomi-
nané prostredie je nastroj pre vzdelavanie a vyskum v oblasti strojového ucenia od spo-
lo¢nosti Google. Je zalozené na prostredi Jupyter notebook a to bolo dévodom prepisa-
nia trénovacieho skriptu prave do IPythonu. Toto prostredie umoznuje vyuzivat vypoctové
prostriedky prideleného serveru vratane GPU.

6.3.1 Pouzité hyperparametre a algoritmy

Délezitou tlohou pri trénovani bolo spravne zvolit hyperparametre pre trénovanie, ktorymi
su velkost minivarky, koeficient ucenia a parametre optimalizacného algoritmu. Rovnako
dolezité bolo aj vybrat vhodni chybovi funkciu. Za optimaliza¢ny algoritmus gradientového
zostupu som zvolil algoritmus RMSprop popisany v sekcii 3.3.3 a ako chybovu funkciu
funkciu strednej kvadratickej chyby. Tato funkcia pocita stredni kvadratickti chybu medzi
kazdym prvkom vstupu x a vystupu y. Zvolené hodnoty hyperparametrov som postupne
ladil az som dospel k nasledujicim hodnotam, pri ktorych sa model dobre trénoval:

e Pociatocny koeficient ucenia n = 0.0001,
e Velkost minivarky pri mini-batch gradientovom zostupe n = 256,

e Konstanta oznacujlica vahu vazeného priemeru z predoslej minivarky v RMSprop
£ =0.99,

e Konstanta zabratiujica deleniu nulou v RMSprop € = 1078,

e Momentum vo finalnej verzii pri pouziti RMSprop nebolo vyuzité a teda bolo nasta-
vené na v = 0.

Pri pouziti tychto hodnét a zvolenych algoritmov chyba v priebehu trénovania klesala a
vysledky boli stale lepsie, o com sa docitate v nasledujtcej sekcii.

6.3.2 Priebeh trénovania

Trénovanie prebiehalo v spominanom prostredi Google Colaboratory na grafickej karte NVI-
DIA Tesla T4 s pamétou velkosti 16 GB. Model sa trénoval priblizne 7 hodin a 12 mintt
kym dospel do stadia, kedy sa zacal zhorsovat pri generalizovani a trénovanie bolo teda po
par dalsich epochach ukoncené.

Trénovaciu funkciu som implementoval tak, aby ukladala stav trénovanych parametrov
modelu po kazdej epoche. To mi umoznovalo sledovat vyvoj spravania modelu uz pocas
jeho trénovania pomocou vizualizicie jeho predikcii. Tento vyvoj v niektorych zvolenych
kontrolnych bodoch je uvedeny na obrazku 6.1. Predikcie st pre obrazok z testovacej sady.

Najlepsie vysledky pri generalizovani preukazal model po epoche ¢islo 75. Velkost chyby
pre validacni sadu sa v nasledujucich epochach uz prestala zmensovat, prave naopak zacala
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Obr. 6.1: Vizualizacia predikcii modelu pri jeho trénovani.

sa zvacsovat. Toto mdézeme vidiet aj na grafe 6.2 kde st zobrazené hodnoty chyby pocas
jednotlivych epoch pri trénovani modelu.

le—3 Trénovacia a valida¢na chyba

—— Trénovacia chyba
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Obr. 6.2: Graf zobrazujuci velkost chyby v jednotlivych epochach pocas trénovania modelu.
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Kapitola 7

Testovanie natrénovaného modelu

V tejto kapitole st zhrnuté vysledky testovania natrénovaného modelu. Okrem pociatoc-
ného testovania na snimkach z testovacej sady som dalsie testy robil s vyuzitim videozaz-
namov z roznych palubnych kamier a dokonca aj z mobilu, ziskavanych postupne pocas
semestra. 7 tychto videl som potom vybral nie len pripady, v ktorych model funguje, ale aj
pripady, ktoré poukazuji na jeho nedostatky a vytvaraja tak priestor na jeho dalsie zdoko-
nalovanie. Vsetky snimky, ktoré som pouzil pri testovani boli zo slovenskych alebo ¢eskych
ciest. Schopnost modelu rozpoznavat hranice bola hodnotena pomocou vizualizovania jeho
predikcii v réznych situéciach.

7.1 Chovanie modelu na rovnych cestach

Testovanie chovania modelu na cestach s rovnymi okrajmi pruhu patrilo k najzakladnejsiemu
overeniu jeho funkcénosti a odhalovaniu nedostatkov. Sledované boli pripady pruhov s pl-
nou ¢iarou, prerusovanou ¢iarou, krajnicou, prerusovanou krajnicou a bez krajnice. Drviva
vacsina trénovacich dat pochadzala z prostredia mesta Peking, za pritomnosti vyraznych
krajnic a teda sa dali ocakavat nedostatky pri ich nepritomnosti. Model vSak preukazal
schopnost detegovat okraj pruhu aj bez ich pritomnosti, avSak s mensou istotou, co je zo-
brazené na obrazku 7.1. Podobne sa model sprava aj pri obrubnikoch, ¢i inych ohranic¢eniach
jazdného pruhu.

V pritomnosti dobre vyznacenych hranic pruhu model preukézal kvalitné vysledky ich
detekcie, ¢o je zrejmé z obrazku 7.2a. Pocas testovania som ale zistil to, Ze umiestnenie ka-
mery zohrava velku rolu pri kvalite rozpoznavania. Pri umiestneni kamery takmer zarovno
s palubnou doskou je uhol medzi kamerou a vozovkou maly, coho nasledkom je, ze pruh sa
na zabere javi vyrazne Sirsi a detekcia hlavne Tavej hranice nie je kvalitna. V trénovacej sade
boli totiz zabery z kamier pod va¢sim uhlom, a teda v nich pozicia hranice vedlajsieho
Tavého pruhu priblizne zodpoved4 hranici jazdného pruhu pri pouziti kamery polozenej na
palubnej doske a smerujicej zarovno s vozovkou. Hranica vedlajsieho pruhu bola pri tréno-
vani ignorovana a to malo za nasledok nizku kvalitu rozpoznavania hranic pri umiestneni
kamery spominanym spdsobom, ¢o je dokumentované napriklad na obrazku 7.2b.
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Obr. 7.1: Zaber cesty bez krajnice a predikcia modelu pre tento zaber.

(a) Kamera umiestnend pod vhodnym (b) Kamera umiestnend na palubnej doske
uhlom. pod malym uhlom k vozovke.

Obr. 7.2: Vizualizacia predikcie modelu pre snimky z rovnej cesty pri réznych pozicidch
kamery.
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Predikcie modelu pre snimky zachytavajice pruh s réznymi prerusovanymi ciarami st
zobrazené na obrazkoch 7.3 a 7.4. Je na nich vidiet, Ze model preukézal schopnost poradit si
aj s prerusovanymi Ciarami. Zaroven vsak treba podotknuf, ze v pripade, ked st medzi pre-
rusovanymi ¢iarami na zdberoch velké medzery a auto prave preslo cez jednu takito Ciaru,
kvalita predikcie Tavej hranice vyrazne klesa az kym sa nepriblizi dalSia ¢ast prerusovanej
¢iary. Spomenuty pripad je najlepsie vidiet vo videu, no obrazok 7.4 ho dobre vystihuje.
V tomto obrazku je zaroven vidiet, Ze prerusovany pravy okraj je dobre detegovany v kaz-
dom zabere, kedze medzery medzi jednotlivymi ¢iarami st mensie.

Obr. 7.3: Vizualizdcia predikcie modelu na snimke s prerusovanou lavou hranicou pruhu.
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Obr. 7.4: Vizualizacia predikcie modelu na styroch snimkach, zachytavajicich jazdu v pruhu
s prerusovanymi hranicami.
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7.2 Chovanie modelu v zakrutach

Zakruty st samozrejmostou kazdej cesty, respektive komunikécie a preto som sledoval spré-
vanie modelu aj v roznych zédkrutach. Pri miernych az strednych zakrutach model dokazal
detegovat hranice dobre a to aj z dovodu, ze takéto zakruty sa lisia len v malom uhle od
rovnej cesty. Takuto zakrutu spolu s predikciou modelu dokumentujem na obrazku 7.5a.
V zaberoch s ostrymi zakrutami model zlyhaval pri detekcii hranice, ktora bola na vonkaj-
Sej strane zakruty. Rovnaké chovanie bolo zaznamenané u lavotocivych aj pravotocivych
zakrut. Ukazku dokumentujem na obrazku 7.5b. Pri ostrych zakrutdach vonkajsia hranica
napadne pripomina pripad z obrazku 7.2b a nastéva teda rovnaky problém. Datova sada
obsahovala iba priblizne 1.3% snimok, na ktorych sa nachddzali zdkruty a aj to zvacsa
miernych a nie ostrych, ¢o mé za nasledok spominané chovanie modelu.

(a) Mierna pravotocivé zakruta. (b) Ostré Iavotociva zakruta.

Obr. 7.5: Vizualizacia predikcie modelu v zakrutéach.

7.3 Zmena jazdného pruhu

Délezitym kritériom pri rozpoznavani hranic jazdného pruhu je aj chovanie modelu pri pre-
chode medzi jednotlivymi pruhmi a jeho schopnost detegovat spravne hranice pri vyskyte
viacerych pruhov. Mnou natrénovany model kvalitne udrziava jazdny pruh aj pri vyskyte
viacerych pruhov, ktoré sa vyskytuju napriklad pri vyjazdoch alebo viacpridovej dialnici.
Ked je vsak redlna hranica pruhu pritomna v casti snimky, v ktorej je obvykle hranica
susedného pruhu, tak nie je rozpoznand, ¢o nie je idealne. Takyto stav nastdva napriklad
pri predbiehani, kedy auto prechiadza medzi jazdnymi pruhmi. V tomto pripade ako postu-
puje smerom do stredu vozovky, pravdepodobnosti vyskytu hranic predpovedané modelom
klesaju a ked je auto v strede cesty casto si az nulové. Ako auto postupuje viac do pruhu,
cez ktory ide predbiehat, pravdepodobnosti sa zacinaju zvysovat a pruh je zas detegovany.
Model v takychto pripadoch v skutoc¢nosti nezlyha, akurat nedokaze urcit, v ktorom pruhu
sa auto nachadza kedze je rovno na ich hranici.

7.4 Denné a noc¢né zabery

Trénovacia sada obsahovala aj znacné mnozstvo zdberov nocnej scény —a preto bol model
testovany aj pri noénych snimkach. Rozhodol som sa ziskaf zdznam z palubnej kamery pri
prejazde toho istého tiseku za denného svetla a v noci a nasledne ich porovnat. Pri no¢nom
prejazde sa ako bonus pridal este aj dazd, ktory vsSak v tychto pripadoch nemal vplyv na
rozpoznavanie.
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Na obrazku 7.6 moézeme vidiet porovnanie chovania modelu pri prejazde tym istym
miestom cez den a v neskory vecer. Aj napriek znizenej viditelnosti a odrazu svetiel lamp
od mokrej vozovky mala detekcia hranic pruhu kvalitny vysledok. Dalsi pripad mozeme
vidiet na obrazku 7.7, kde je rovnako zachyteny ten isty tsek cesty v priebehu dna a v noci.
Osvetlenie je tu znacne slabsie oproti predoslému pripadu, ¢o sa podpisalo aj na predikcii
modelu. Mdzeme teda usudit, ze dostatocné osvetlenie vozovky je podstatnym faktorom
pre kvalitnt detekciu.

Obr. 7.6: Porovnanie predikcie modelu na rovnakom tseku cesty pocas dna a cez noc.
Vyznamy jednotlivych ¢asti st nasledovné: a) snimka pocas dna, b) predikcia modelu pre
snimku zachyteni pocas diia, ¢) vizualizacia predikcie na povodnej snimke, d) snimka v noci,
e) predikcia modelu pre snimku z noci, f) vizualizécia predikcie na p6vodnej snimke z noci.

Obr. 7.7: Porovnanie predikcie modelu na rovnakom tseku cesty pocas dna a cez noc za
vyrazne slabsieho osvetlenia. Vyznamy jednotlivych c¢asti st rovnaké ako v obrazku 7.6.

7.5 Rychlost spracovania a vyuzitelnost

Cisté rychlost spracovania snimok modelom je priblizne 37 snfmok za sekundu. Ak zaratame
do procesu aj zmensovanie snimok z originalneho Full HD zdroja, rychlost spracovania bude
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priblizne 13.5 snimok za sekundu. Tato rychlost bola namerana na procesore Intel Core i5-
4210M s frekvenciou 2.6 GHz.

Model preukéazal jeho schopnost rozpoznévat hranice jazdného pruhu vozidla v roz-
nych situaciach. Ma vsak aj nedostatky, ktoré uz boli spomenuté v predoslych sekciach.
Jeho vyuzitelnost v komplexnejsich systémoch je teda kvoli nim otézna, kedze isté pripady,
v ktorych model nevie rozpoznat aktudlny jazdny pruh vozidla, by museli byt riesené inou
castou systému. Dokazal vsak, ze ma potencial a vhodnym doplnenim dat pre dotrénovanie
by sa jeho vyhodnocovanie v problémovych pripadoch mohlo vylepsit a tym aj zvysit jeho
sanca na nasadenie do redlneho systému.
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Kapitola 8

Zaver

Cielom tejto prace bolo nadobudnit poznatky o hlbokych konvoluénych neurénovych sie-
tach a vyuzit ich na navrhnutie a natrénovanie modelu pre rozpoznavanie hranic jazdného
pruhu vozidla v snimkach z palubnej kamery na vhodnych trénovacich datach. Trénovacie
déta boli v ramci prace ziskané z viacerych zdrojov a podarilo sa natrénovat model, ktory
pri testovani preukazal schopnost rozpoznavania hranic v rozlicnych podmienkach, ¢im bol
ciel prace naplneny. Pre ziskavanie trénovacich dat boli vytvorené nastroje, ktoré je po
malych dpravach v budicnosti mozné pouzit aj na vytvaranie datovych sid, pre riesenie
inych problémov v oblasti pocéitacového videnia. Trénovanie navrhnutej architektiry siete
bolo tspesne implementované pomocou gradientového zostupu a jednotlivé hyperparametre
jeho optimalizatora boli pri netspesnych pokusoch o natrénovanie postupne doladené. Pri
rieSeni prace bolo potrebné nastudovat vela informacii o problematike hlbokych konvoluc-
nych neurénovych sieti a ich vyuziti v oblasti poc¢itacového videnia. KedZe sa jedna o po-
merne rychlo sa rozvijajicu oblast, som presvedceny, ze nadobudnuté vedomosti vyuzijem
aj v budicnosti pri inych projektoch, ¢o beriem ako velké pozitivum tejto prace.

Po spracovani videozdznamov zachytdvajicich roézne situdcie v preméavke sa podarilo
odhalit aj nedostatky natrénovaného modelu, ako napriklad zli detekciu vonkajsej hranice
pruhu pri ostrych zédkrutach, ¢o vytvara priestor pre pokracovanie v projekte a jeho dal-
sie zdokonalovanie v budticnosti. Za pokus by stalo vyskusat jeho dotrénovanie na novych
détach, ktoré mali malé zastiipenie v pévodnej trénovacej sade, ¢o by mohlo viest k mini-
malizovaniu tychto nedostatkov. Dalej by bolo mozné napriklad vytvorit jednoduchy sys-
tém, ktory bude vyuzivat hodnoty pravdepodobnosti pre vyskyt hranic pruhu produkované
tymto modelom, analyzovat ich a popripade upozorni vodica, ze prechadza cez hranicu
pruhu. Systém by mohol byt postaveny tak, aby pri analyzovani pravdepodobnosti bral
vhodne do tvahy aj predikcie z predoslych snimok, ¢o by ho robilo robustnejsim. K tomuto
systému by sa potom postupne mohli pripajat dalSie modely, az by vznikol komplexnejsi
systém redlne vyuzitelny v praxi.
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Priloha A

Obsah prilozeného DVD

Sucastou paméatového média DVD prilozeného k praci su:

Zdrojové subory tejto bakalarskej prace v I¥TEXe a tato praca prelozend do formatu
pdf,

Zdrojové subory skriptov pouzitych na ziskavanie datovej sady, manipulaciu s datami,
trénovanie modelu a vyzualiziciu vysledkov modelu,

pth stibor natrénovaného modelu,

Obrazové data, na ktorych je mozné vyskuasat jednotlitvé néstroje,
Stibor README obsahujici dalsie informécie a pokyny,

Kratke prezentacné video,

Plagat.
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