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ABSTRAKT

Predmétem této prace je reSerSe hlubokych konvoluénich umélych neuronovych siti
a jejich vyuZiti na feSeni problému automatického rozpoznavani statnich poznavacich
znacCek. Po prehledu teorie a soucasnych trendd byl urcen dalsi smér vyvoje. Prace
zkouma nékolik typti konvolucnich neuronovych siti a komplexni architekturu systému
spolupracujicich aplikaci. V praktické casti je popsana implementace a vysledky
experimentt se zhodnocenim vhodnosti zkoumanych siti pro praktické vyuZiti.

ABSTRACT

Focus of this thesis is research of deep convolutional artificial neural networks and their
usage as solution to automatic license plate recognition problem. After summary
of theory and current trends the further direction of development has been chosen.
Thesis investigates several types of convolutional neural networks and complex
architecture of system of collaborating applications. In practical part is described
implementation and results of experiments with assessment of networks’ suitability for
practical use.
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1 UVOD

V dnesnim rozvinutém svété se prosazuje stale vice praktické nasazeni umeélé
inteligence. Zvysuje se jeji vliv od chytrych telefonli az po chytra mésta a tovarny.
Sklofuji se pojmy jako strojové uceni (Machine Learning) a hluboké uceni (Deep
Learning). Jako nejCastéj§i odivodnéni zaznivaji hesla: bezpecnost, produktivita,
pokrok a zvySeni kvality lidského Zivota. Pokud vibec pripustime, Ze lze kvalitu
lidského Zivota néjak méfit, pak zde figuruje 1ékarska péce, pohodli, jistoty a svoboda.
Pro lékatskou péci je uméld inteligence nasazovana u vyhodnoceni testi, zpracovani
velkych dat a dolovani znalosti z nich. Do kategorie pohodli 1ze zaradit vSe od aplikace
chytrého telefonu, kterd pomoci umélé inteligence identifikuje interpreta pisné hrajici
z rozhlasu, aZ po kooperujiciho robota v tovarné. To se uZ dotykame dalSich hesel, tedy
produktivity a pokroku. Zbyva bezpecnost a svoboda. Pro bezpecnost se metody umélé
inteligence nasazuji stdle Castéji. Nasazeni automatického cteni SPZ je motivovano
bezpecnosti a zvySenym pohodlim fidici i spravci majetku. Tento technicky problém je
FeSeny v této praci pomémé novymi technikami hlubokého wuceni (hlubokych
neuronovych siti). Vypocetni prostredky umélych neuronovych siti jsou inspirované
fungovanim biologickych mozkd, resp. struktury biologické neuronové sité a neuront
samotnych. MozZnosti téchto novych pfistupi stale rostou spolu s rostoucim mnoZstvim
dat, na kterych je lze ucit, a rostoucim vypocetnim vykonem pocitacovych Cipi. Klesa
vyznam rucné ladénych algoritmi pocitacového vidéni a stale castéji se témto hlubokym
neuronovym sitim predkladaji surova data. Tento trend ukazuje cestu k opravdové
umélé inteligenci schopné samostatného uceni a vnimani svéta.

Doufejme, Ze dalsi smér vyvoje povede spiSe k poslednimu zminénému kriteriu kvality
lidského Zivota, tedy ke svobodé - zvySovani moZnosti projevu jedince.

Resené téma — detekce SPZ — lze vyuZit v ramci parkovacich domd, arealt vefejnych
instituci a firem pro usnadnéni kontroly identity a chytrd mésta v konceptu Smart Cities
jak pro zvysSeni bezpecnosti, tak pro zvySeni pohodli. Tohoto tématu se také dotyka
zavadéni nové legislativy EU GDPR (Obecné nafizeni o ochrané osobnich tdaji).

Dalsi vyvoj ve svété praktického nasazeni metod umélé inteligence lze jen téZko
predvidat. Mnohé moZné aplikace jsou zneuZitelné pro nevidané autonomni zbrafiové
systémy. Doufejme, Ze budoucnost skytd vice moZnosti mirumilovné prosperity neZ
souboj o téméfr vycCerpané prirodni zdroje se samocinnymi vraZdicimi stroji ve
spolecnosti velkych bratra.
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2 REGISTRACNI ZNACKY VOZIDEL V CR

Statni poznavaci znacky silni¢niho motorového vozidla a ptipojného vozidla (registracni
znatky — RZ) pouzivané v CR uréuje zékon & 56/2001 Sb., o podminkach provozu
vozidel na pozemnich komunikacich. Dale registracni znacky upfesiiuje vyhlaska
&.343/2014 Sb. Né&které star§i registraéni znatky vydané v Ceskoslovensku a CR
zustavaji v platnosti, jejich vyskyt se vSak velmi snizuje.

Nejcasteji jsou na automobilech instalovany jednofadkové RZ o rozméru 520x110 mm
v provedeni Cerného textu na bilém pozadi se 7 znaky. Rozpoznavanim praveé tohoto
formatu se prace zabyva.

Povolené formaty registracnich znacek jsou (odpovida obrazku 1):
A) jednotadkova 520x110 mm se 7 znaky
B) dvouradkova 340x200 mm se 7 znaky,
C) dvoutadkova 280x200 mm se 7 znaky,
D) dvouradkova 320x160 mm se 7 znaky,
E) dvouradkova 200x160 mm se 6 znaky,
F) dvouradkova 80x110 mm s 5 znaky.

Pti kombinaci se pak pouzivaji vzory:
* 101: 2x A — osobni automobily
* 102: 1x A — pfipojna vozidla
* 103: Ix A, 1x B —nakladni vozidla
* 104: 1x B — pfipojna vozidla
* 105: 2x C — osobni automobily
* 106: 1x A, Ix C — osobni automobily
* 115: 2x D — osobni automobily, americky format
* 116: Ix A, 1x D — osobni automobily, americky format
* 118 Ix E — motocykly
* 119: Ix F — mopedy

Ochrannym prvkiim a kontrolnim nalepkam pfitomnym na registracnich znackach
se tato prace nevénuje. Na zadni RZ je udaj o platnosti STK, pfipadné méfeni emisi.
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Obr. 1: Registracni znacky motorovych vozidel v CR

Na znackéch jsou povoleny alfa-numerické znaky s vyjimkou pismen G, O, Q a W, aby
se pfedeSlo zaménam. V minulosti se pismeno G na znackach objevovalo pro okres
Gottwaldov, tyto znacky vSak byly vyménény. Od roku 2016 je mozné si za priplatek
zazadat o znacku s vlastnim textem — znacky na pfani — maji 8 znakt. Musi obsahovat
alesponl jednu Ccislici a nesmi obsahovat nevhodné vyrazy (vhodnost schvaluje urad
s pomoci seznamu nevhodnych slov a frazi). Kromé znacek na prani je obvykly format
takovy, ze prvni tfi znaky udavaji sérii vydavanou krajem a prvni vyskytujici se
pismeno udava kraj. Nasledujici 4 znaky jsou obvykle ¢islice. Znacky na prani vyrazné
zvySuji obtiZnost FeSeni zadané tlohy. RozSifeni o ¢teni osmého znaku pro znacky
na prani neni pfedmétem této diplomové prace.

PouZity Fez pisma (font) neni presné specifikovany v zakoné, ovSem vyrobce pouZiva
font shodny s bitmapovym fontem na obrazku 2.

ABCDEF HI JKLMNPRS
TUVXYZ123456/830

Obr. 2: PouZity bitmapovy font ekvivalentni s fontem pouZivanym na SPZ

Registracni znacky pro zvlastni vozidla (traktory, pracovni stroje a jejich pfipojna
vozidla) maji Zluté pozadi. Znacky vozidel pro vyvoz maji Cerveny pruh. Znacky
diplomatickych vozidel jsou rozliSeny modrym pismem a rdmem, dfive ZIluté pismo na
modrém pozadi. Registracni znacky trvale manipulac¢ni maji zelené pismo a ram.
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ZkuSebni vozy maji také zelené pismo a ram, jejich znacky maji misto prvni trojice
pismeno F. Zelené pismo i ram plati také pro historicka vozidla, které maji misto prvni
trojice pismeno V jako veteran.

2.1 Registracni znacky pouzivané v zahranici

V zahranici jsou pouZivany rtizné znacky poctem a umisténim znakd, nékteré staty
nesjednocuji pouZivany fez pisma. Casty je pocet symboléi 5 aZ 8. Jejich rozpoznavani
neni predmétem této prace.

‘v FEB"&WWM ® (QONTARIO '0501

6LIK2TL BYL&WZM

202533 "1.2- 6 !s.Mc 1735
WY 80751 FGEIREN @ C6 632SR

X “norTHERN PROVINCE ‘ =
Obr. 3: Ukdzka zahranicnich registraém’ch znacek
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3 METODY DETEKCE A CTENI{ SPZ (RZ)

3.1 Klasické metody zpracovani obrazu

Pocatky vyvoje metod pocitaCového vidéni a zpracovani obrazu sahaji do druhé
poloviny Sedesatych let dvacatého stoleti. Nejvyssi metou je zde neutuchajici snaha
o ,pochopeni“ informaci obsaZenych v obraze pfimo strojem, pfipadné s doplnénim
jinych 3D dat o prostfedi. Ruc¢né psané algoritmy pro detekci hran a jednodussich vzorta
znamenaly mnohé aplikace ve vyzkumu a primyslu (automatické linky s detekci
vizualnich markerti). Rekonstrukce 3D objekti a automatické polygonalni modelovani
z téchto hran také slavilo urcity uspéch. Dalsi snahy detekovaly vzory textury povrchi,
informace zaostfeni Cocky kamery a tedy detekci rozostienych ¢asti obrazu pro urceni
vzdalenosti od kamery, vyuZiti informaci o stinech, skladani panoramatickych snimk,
detekce pohybujicich se objektii, segmentace obrazu atd. V této kapitole je popsano
nékolik metod relevantnich pro detekci registraéni znacky silni¢nich vozidel.
V soucasnosti se pro nové velmi sloZité problémy upousti od ru¢né psanych a ladénych
algoritmt ve prospéch mozZnosti strojového a hlubokého uceni.

3.1.1 Algoritmus Viola-Jones

Tento algoritmus byl pfedstaven Paulem Violou a Michaelem Jonesem v roce 2001.
Pivodné se jednalo o detektor tvaii vyuZivajici dvourozmérné Haarovy vinky (Haar
wavelet), kterymi hleda v obraze typické prechody intenzity pro hledany objekt. Tyto se
nazyvaji Haar-like features (pfiznaky) a jejich kombinaci v kaskadé vznika vysledny
detektor. Takto 1ze tedy v obrazu registracni znacku lokalizovat a je tfeba déale provést
rozpoznani znaki OCR s pripadnou prostorovou transformaci. Pfi trénovani
klasifikatoru se bézné pouziva algoritmus AdaBoost, ktery vybira podmnoZinu pfiznaki,
a cely proces trénovani zrychluje.

3.1.2 Local Binary Patterns (LBP)

Metoda lokalnich bindrnich vzort pracuje s histogramem pro lokalni okoli bodu.
Obrazek musi byt preveden do stupiiti Sedi a musi byt provedeno prahovani. Relativni
vyhodou je, Ze nalezené pfiznaky jsou invariantni k rotaci.

23



2018 Vysoké uceni technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

3.1.3 Histogram of oriented gradients (HOG)

PrestoZe byl algoritmus popsan uZ v roce 1984 v Zadosti o patent, dockal se vétsiho
rozsiteni aZ po roce 2005. Vychazi z predpokladu, Ze lze popsat priznak v obrazu
distribuci gradientti anatocenim hran v buikach, do kterych je obraz rozdélen.
Implementuje se pomoci Support Vector machines (SVM). [21]

3.1.4 Umélé neuronové sité (ANN)

Klasické doptedné neuronové sité [1] s niZSim poctem plné propojenych skrytych vrstev
se s Uspéchem pouZivaji pro mnoho aplikaci, véetné ¢teni registracnich znacek vozidel.
Tyto jednodussi klasifikatory vSak vyZaduji klasické zpracovani obrazu, transformace
a Casto se vyuzivaji aZ pro samotné cteni znacky OCR znak po znaku z priznak, které
jsou z obrazu extrahovany rucné psanym a ladénym algoritmem. Tedy oproti déle
diskutovanym metoddm hlubokého uceni (deep learning) prestavuji prekonany clanek
vyvoje, ktery projevuje v posledni dobé naplnéni svého potencidlu. OvSem ani hluboké
neuronové sité jesté dostatecné nefesi problémy jako je cilend snaha o jejich zmateni.

[9]

3.1.5 OpenALPR

Open Automatic License Plate Recognition je open source C++ knihovna
pro rozpoznavani registracnich znacek vozidel klasickymi metodami. Podle
dokumentace vyuziva LBP algoritmus, Savuola binarization method [6] a HOG
detektory. [16] Po nalezeni registracni znacky v obraze je provedena prostorova
transformace tak, aby znacka byla ¢tena pfimo kolmo. Pak probihd samotné cteni
jednotlivych znak OCR. Vysledkem je nékolik mozZnosti textu znacky ohodnocenych
pravdépodobnostmi. Detektory lze dodatecné trénovat pro lepsi rozpoznani urcitého
typu znacky. Ve vychozim nastaveni jsou detektory obecné, aby detekovaly znacky
pouZivané v mnoha zemich, je tedy Zadouci pfi pouZiti v CR provést dodatecny trénink.
Tato knihovna ma téz komercni rozsifenou verzi s lepSim Skalovanim a akceleraci. Také
je nabizena na ni zalozena placena cloudova sluzba (SaaS).
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3.2 Cteni a zpracovani obrazu z kamery

Pro prvotni ziskani obrazovych dat z kamery je vhodné pouZit jednoduché porovnavani
zmény po sobé nasledujicich snimki a od urcité hodnoty miry rozdilnosti je archivovat
pro rucni zpracovani a vytvoreni trénovaci mnoZiny. K tomu sta¢i jednodussi skripty
béZici na pracovni stanici. Dale je pro nasazeni vysledné aplikace nezbytné vytvorit
sluzbu béZici na serveru, ktera uZz bude vyuZivat natrénovany detektor automobild
a znacek. Je nutné zajistit dostate¢ny vykon pro zpracovani v redlném case, pripadné
s pouZitim vice vldken béZicich na vice procesorovych jadrech. Také je tfeba uvaZovat
moZnou chybovost a selhani spojeni pri ¢ekani na snimek a automaticky sluZbu anebo
pripojeni ke kamefe restartovat.

Pripojeni kamery k pocitaci se zajistuje bud’ po Ethernetu tzv. IP kamerou nebo USB.
Kviili moZznym fyzickym vzdalenostem serveru a kamery je vhodnéjsi volbou pravé IP
kamera.

Pro potieby hlubokého uceni neni obraz zpracovan, kromé ofezu dileZité Casti. Pro
zvyseni vykonu mtZeme uvazZovat o sniZeni rozliSeni, pokud bude zachovana Citelnost
symbolti na registracni znacce vozidla.

Pro sbér dat a testovaci ticely byla IP kamera umisténé za oknem v interiéru.

Obr. 4: PouZzita IP kamera Hikivision DS-2CD2642FWD-IZS
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4 DEEP LEARNING — HLUBOKE UCENI

Jako Deep Learning (DL) se oznacuje aplikace umélych neuronovych siti (ANN)
s vysokym poctem skrytych vrstev (Deep Neural Network). Vstupni vrstva se vyznacuje
vysokym poctem neurond. S uspéchem se vyuZzivaji kombinace vrstev konvoluci
a subsamplingu pfi zpracovani vstupi s vysokym rozliSenim. Se zvySovanim vykonu
paralelniho vypocetniho HW roste slozitost a velikost siti a uloh, které lze efektivné
feSit. Mezi vyznamné milniky vyvoje pati konvolucni sit’ AlexNet, ktera se v soutézi
ImageNet Large Scale Visual Recognition Challenge v roce 2012 umistila prvni
s vyraznym naskokem. Dal§imi tspéchy nasazeni DL jsou sité AlphaGo a AlphaZero,
které jsou v soucCasnosti jedny z nejlepSich programt hrajicich stolni hry go a Sachy.
Pojem DL neni vzhledem k poctu skrytych vrstev v siti presné definovan. O hlubokych
neuronovych sitich se zacalo hovorit pfi tfech a vice plné propojenych vrstvach.
S néastupem konvolucnich siti se zacal pocet vrstev rapidné zvySovat a v soucasnosti
jsou pouZivany i sité s vice neZ 1000 skrytymi vrstvami pro zvladnuti datovych mnoZin
jako je CIFAR-10.

4.1 Dopredné neuronové sité (feedforward ANN)

V téchto sitich je prubéh zpracovani vypoctu a aktivace umélych neurona ve vrstvach,
které jdou po sobé. V grafu reprezentace sité nevznikaji Zadné smycky (sité se
smyckami se oznacuji jako recurent neural network RNN a jde o néco jiného neZ dale
popsané R-CNN). Mezi jednotlivymi vrstvami umélych neuront (perceptronii)
s potencidlem p; a biasem b; jsou hranami grafu sité zndzornény spojeni, kterym jsou
pfifazeny hodnoty vah wj. Vstupni vrstva neuronti ma vstupem urceny potencial x;.
Vystup posledni (vystupni) vrstvy se znaci y;. Nastavenim téchto vah se méni ucinek
vystupu neuront, které sami maji urcitou aktivacni funkci ¢i(x). V pribéhu vyvoje se
aplikovali pro zménu nastaveni vah rizné optimalizacni pfistupy jako genetické
algoritmy a stochasticky sestup po gradientu. Nékteré tyto techniky lze kombinovat. Pro
vypocet gradientu chyby uceni se pouZiva algoritmus zpétného §iteni backpropagation,
ktery lze vyuZit i pro samotné uceni. U redlnych aplikaci hlubokého uceni jsou
stochastické pristupy nezbytné pro dosaZeni dostatecné presnosti. Price se zabyva
ucenim s ucitelem (supervised learning), které spocivad ve vyuZiti mnoZiny zndmych
vstupl a jejich obrazi tak, aby je vysledna funkce neuronové sité prifazovala spravné.
Pii dostatecné velikosti a vhodném pokryti oblasti tlohy je sit' schopnd spravné
predpovédét obrazy vstupt, které nebyly v trénovaci mnoZing, a tim se Gspésné stava
nastrojem pro rozpoznavani vzoru.
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Neuronovou sit’ N lze zapsat jako vektorovou funkci:

y:fN(X):fN(X,b,W,QP) (1)

kde fv je funkce celé neuronové sité N s konfiguraci matice biasti b, matice vah w,
a matice aktivacnich funkci neuronti ¢@ pro vstupni vektor x. Matice b a w jsou
parametry pri uceni a optimalizaci. Volba aktivacnich funkci ¢ miZe byt predmétem
optimalizace, vétSinou je volena expertné.

skryté vrstvy s aktivacni funci —
vystupni
@ @ vrstva

v )i SN
WK N7 NS

h\gm IR AMQA&\)&A
N7

N ) S
o‘“’&@%‘:&:&(z‘&@m R

vstupni 1Y
vrstva

- \ TR
oY

Obr. 5: Priklad dopredné neuronové sité (Feed Forward Neural Network, FFNN) s péti
vstupnimi a ¢tyfmi vystupnimi neurony a tfemi skrytymi vrstvami

4,1.1 Aktivacni funkce

Pozadavky kladené na vybér funkce se rizni podle rozsahu vstupnich a vystupnich
hodnot, typu neuronové sité, resp. modelu neuronu a metod uceni (napf. poZadavky na
spojitost a diferencovatelnost). V kontextu biologického vzoru je zakladnim
poZadavkem monoténnost aktivacni funkce. S vyjimkou specifickych lineadrnich siti
typu ADELINE, MADELINE se vidy vyuZivaji nelinedrni aktivacni funkce. Jednou
z dodrZovanych praktik je, Ze aktivacni funkce jsou pro celou vrstvu stejné. V urcitych
pripadech lze vytvorit dvé paralelni vrstvy a pro kaZdou mit jinou aktivacni funkci. Déle
jsou popsany vybrané aktivacéni funkce. Poznamenejme, Ze pro deep learning a sité
pouZité v této praci ma nejvétsi vyznam funkce oznacena jako ReL.U.
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Jednotkovy skok byla prvni prakticky vyuZitd aktivacni funkce u tzv. McCullochova
a Pitsova modelu neuronu (1943). Pro potieby vicevrstvych neuronovych siti,
vC. hlubokého uceni, se vSak nehodi. Diivodem je existence nespojitosti funkce a vyuziti
gradientniho algoritmu uceni implementovaného v metodé backpropagation (zpétné
Siteni chyby). JelikoZ je funkce v bodé x = 0 nediferencovatelna a zarovei je na zbytku
defini¢niho oboru derivace rovna 0, nema smysl uvaZovat pro uceni metody zaloZené na
gradientu. Tuto aktivacni funkci lze vSak vyuZit pro aplikace ucené pomoci genetického
algoritmu a jinych metod, které netesi gradienty, ale vnimaji sit' pouze jako problém
optimalizace vah pro minimalizaci tGc¢elové funkce chyby vystupu.

10 s
5 -

0 L T T ? T T

-10 -5 0 5 10

Obr. 6: Aktivacni funkce jednotkovy skok

0 prox<O )

#lx)= 1  prox=0

Sigmoida (3) je spojita diferencovatelnd funkce s vystupem v intervalu (0; 1), tim je
vhodna pro gradientni pfistup optimalizace a metodu backpropagation. Jeji derivace
neni monoténni a muze zpisobit uvaznuti pfi trénovani. V kontextu neuronovych siti
(perceptron) se jedna o zadkladni a frekventované vyuZivany model aktivacni funkce
neuronu, ktery se pribliZzuje biologickému modulu a soucasné umoZiiuje uvedenou
matematickou manipulaci ve smyslu gradientni optimalizace. V pfipadé poZadavku na
bipolarni vystup je uvedeny model realizovan napf. pomoci funkce hyperbeolicky
tangens (4) s vystupem v intervalu (-1; 1).

1
pl(x) = olx) = 1 @)
1+e
olx)=tanh (x)=C =< @
e“+e )
1.0 4 1
0.5 4 0
0.0 1 ! : ! I ! —-11 ! T i i :
—-10 -5 0 5 10 -10 -5 0 5 10

Obr. 7: Aktivacni funkce sigmoida a hyperbolicky tangents
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Rectifier (5) - usmériiova¢ (ReLU — Rectifier Linear Unit). je jednoduchd linearni
lomena funkce jejiZz pouZiti v umélych neuronovych sitich je efektivné obh4jeno
z hlediska biologické inspirace [14]. Pozdéji se ukizala vyznamna vhodnost pro
hluboké neuronové sité a pocitacové vidéni. Neexistence derivace v bodé 0 se
kompenzuje pfrifazenim f(0) = 0, po této kompenzaci je pak moZné pouZit
backpropagation a realizovat vypocet gradientu. Zaroven sit ziska nékteré vhodné
vlastnosti jako je Fidkost priznakovych map (feature maps sparsity) [13]. S takto
definovanou derivaci dosahuje jeji monoténnosti, coZ je patrné nejvétsi vyhoda pfi
uceni metodami zaloZenymi na gradientech. Funkce ReLLU ma nékolik variant s dal§im
specifickym vyuZitim pro neuronové sité, jsou to Noisy ReL.U, Leaky ReL.U, a ELU.

—] 0 prox<0 5
v x prox=0 ©)
10 A
5_
0_ T T T T T
-10 -5 0 5 10

Obr. 8: Aktivacéni funkce ReLU

Analyticka funkce (SoftPlus) (6) je hladkou aproximaci ReLLU. Vzhledem k definici
vyZaduje sloZitéjsi (Casové narocnéjsi) vypocet. Jeji derivaci je logisticka funkce, resp.
sigmoida, viz vyse.

¢(x) =In(1+e") (6)
10
5_
0- T 1 T 1 T
~10 -5 0 5 10

Obr. 9: Aktivaéni funkce SoftPlus

30



2018 Vysoké uceni technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

4.1.2 Zpémé Sireni — backpropagation

Pomoci metody zpétného Sifeni - backpropagation - je pocitdna chyba vystupu y
u jednotlivych vzorG v trénovaci mnoZiné a gradient této chyby s prispévkem
jednotlivych neuronti ve vrstvach aplikaci fetizkového pravidla. Zakladni kvadraticka
chybova funkce E podle vzorce (7), pro n vzorkt (8) a jeji parcialni derivace (9). Jedna
polovina je do vzorce chybové funkce volena proto, aby kompenzovala derivaci druhé
mocniny a cely vypocet pro vystupni vrstvu se tak zjednodusil.

T 1 T
E(y,y )=y (x)=y (x)I ()
1 :
E=§Z||y(x)—y (x)I* (8)
OE
Ty 9
oy Y Y ©)
Vystup neuronu j, oj, s aktivacni funkci ¢ a vstupy ox s nastavenim vah wjy; jako suma u;:
0;= (ﬂ(uj): (ﬂ(z ijok) (10)
k=1
Pak pro parciélni derivaci chybové funkce vzhledem k vaze wy; plati vztah:
OE
= =50, 11
= %0 (1)

Kde jje rekurzivni funkci parcidlni derivace chybové funkce vzhledem k vystupu

neuronu j:
oE (u.) ro j vystupni, o=
5_8anj_aujfﬂj projvystupni,o;=y 2
I 0o, ou; 0E do, . .
—— = ~W,;| projskryté vrstvy
e \00; 0U,
Nové hodnoty vah wj se upravuji iteracnim algoritmem ve sméru parcialni derivace
pfimo nebo stochasticky o nastavenou hodnotu parametru i (learning rate):
OE
Wi, =W+ N——=w,; ,+1n0;0, (13)
j,2 j,1 0 Wi ij,1 j
Pro stochastickou variantu pak plati rozsiteni:
OE
Wij,zzwij,1+naw +§(t):Wij,1+n6joi+§(t) (14)

kde &(t) je stochasticky ¢len (term).
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Pro klasifikaci do vice tfid se vyuZiva jako chybova (cost, loss) funkce cross entropy:
E=-) dlog(p)) (15)
J

kde d; je pravdépodobnost cile,
p; je pravdépodobnost vystupu j po provedeni aktivacni funkce softmax:

(16)

4.1.3 Algoritmus Adam

Jednim z nejispéSnéjSich obecnych (nespecificky pro konkrétmi problém)
stochastickych optimalizacnich algoritm@i pro trénovani hlubokych neuronovych siti je
Adam [11]. Je modifikaci stochastického sestupu po gradientu a pokousi se o vyhnuti se
uvaznuti v lokdlnim minimu. Celkové FeSi problémy klasického prfimého vyuZiti
gradientu vypocitaného pomoci backpropagation. Adam stavi na kombinaci pfistupt
z algoritmi RMSProp a AdaGrad.

Adaptive Gradient Algorithm (AdaGrad) udrZuje learning rate oddélené pro jednotlivé
parametry a zvlada lépe problémy s takzvanymi Fidkymi gradienty (sparse gradients),
kterymi se vyznacuji mnohé problémy feSené hlubokymi sitémi.

Root Mean Square Propagation (RMSProp) také udrZuje learning rate oddélené
pro jednotlivé parametry a upravuje je adaptabilné na zékladé priimérovani, coz zlepsuje
vykon u problémt zatiZenych Sumem (noisy). DalsSi rozSifeni algoritmu se nazyva
AdaMax.

1o _MNIST Multilayer Neural Network + dropout 07 _MNIST Logistic Regression
L : i —  AdaGrad i ; ; i | — AdaGrad
; 5 — RMSProp — SGDNesterov
— SGDMNesterov | : —— Adam
AdaDelta O'ST PO P S PR T PR
Adam |

training cost
=4
wu

training cost

<
IS

0.3F om0

i i i i i i i H F
] 50 100 150 o0 %% 5 10 15 20 25 30 35 40 45
iterations over entire dataset iterations over entire dataset

Obr. 10: Adam vitézi v porovndni algoritmii [11]
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4.2 Konvolucni neuronové sité

Jsou pravé takové dopredné neuronové sité, které obsahuji vrstvy konvoluci. Ukazuje
se, Zze dobrych vysledkli se zatim dosahuje stfidanim konvoluce, ReLU a maxpool.
V nékterych pripadech je vhodné provadét maxpool méné Casto, neZ konvoluce a ReLLU.
Po téchto operacich nésleduje prevod do 1D (flatten) a nasleduji plné propojené vrstvy
vhodné velikosti aZ po vystupni vrstvu, ktera v pripadé klasifikatoru obsahuje alespoii
tolik neuront jako je tfid. Pii transfer learningu Casto dochazi k nevyuZiti nékterych
vystupnich neuront.

Ukazuje se, Ze postupné konvolucni vrstvy koduji riizné tirovné priznakt (features)
ajejich postupné skladdani. Tato struktura je inspirovand pozorovanou biologii
vizualniho cortexu mozkid zvitat, ve kterych existuji skupiny nervovych bunék
vykazujici podraZdéni ur€itymi hranami ve vidéném obraze na urcitém misté a pak
skupiny bunék, které reaguji na vzory vyskytujici se kdekoli v obraze. Pro uceni sité se
oproti plné propojenym vrstvdm vyrazné sniZuje pomoci konvoluce pocet vah
(parametrtl), které je tfeba nastavovat. To ¢ini z uCeni jednodussi a casové vypocetné
1épe zvladnutelny proces.

V nékterych pfipadech se zafazuji dropout vrstvy, které maji eliminovat over-fitting
neurond a zajistit tak lepsi klasifikaci pri validaci.

pauto

osoba

posoba

o o Pspz
i o o
g C psvétlo
konvoluce + maxpool o o
nelinearita 1©] |©] j
¥ J
v klasifikace kategorie
opakované konvoluce, ReL. U a subsampling plné propojené vrstvy s pravdépodobnosti

Obr. 11: Architektura konvolucni neuronové sité pro klasifikaci do vice trid
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4.2.1 Konvolucni vrstvy

Na obrazu I = f(x, y) se provadi dvourozmérna diskrétni konvoluce s jadrem K = h(i, j)
podle vzorce (17), zndzornénd na obrazku 12. Vystup je zmenSeny o body na okraji
vstupu, podle velikosti jaddra. Informace z nich je vSak pouZita v krajnich bodech
vystupu. Vhodnym jadrem lze napiiklad zvyraznit/detekovat hrany objekti a jiné
lokélni informace v obraze. Hodnoty jadra jsou predmétem parametrizace a uceni. Toto
jddro se v nékterych pripadech nazyvad neuron konvolucni vrstvy a jeho rozmér
vnimanym/zornym polem (receptive field).

S/2 R/2
glx,y)=f(x,y)xh(x,y) = 2 X flx=i,y—=j)-h(i,j) (17

i=—S/2 j=—R/2
O[1[1[L{840]07 .. .
AR [ 11413 4 1]
olofofrf1f1)o 1|01 1]1274{3]3
olofo|ilx{o]0t-=«_[0]1 = ]1]2[3]4|1
ofo|t|t{o]o[0T... 1|01 113311
of1|1]o]o]o|0 3[3[1]1]0
1|{1]o|ofofo]0

I K I«K

Obr. 12: 2D diskrétni konvoluce s jadrem. [26]

Z pohledu teorie neuronové sité se tvori dvou (a vice, pro vice barevnych/informacnich
kanalti) rozmérna neuronova vrstva, kde neni spojeni (vaha by byla nulovd) mezi vSemi
neurony nasledujici vrstvy. Jadra konvoluce jsou také v literatufe oznacovany jako filtry.

Obr. 13: 96 filtrti rozméru 11x11x3 jedné konvolucni vrstvy sité ImageNet [14]
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4.2.2 Agregacni vrstvy (pooling)

Ucelem tohoto typu vrstev neuronové sité je redukovat rozmér dat po konvoluci
(downsampling). Toho se dosahuje spojenim vystupu vice neuroni, bud vybérem
maxima (maxpooling, Obr. 14a), nebo primérovanim hodnot (avgpooling, Obr. 14b).
Napriklad 2x2 maxpooling zmenSuje rozliSeni v obou osach o polovinu, tedy plochu
celkového obrazu o ¢tvrtinu. Maxpool vrstvy se vhodné stfidaji s konvolu¢nimi. Neni
nutné, aby byly oblasti vybéru ¢tvercové, s tispéchem se vyuZiva naptiklad maxpool 1x2
a podobné. Vybér maxima je vypoCetné méné narocny neZ primérovani.

Vrstvy agregacniho charakteru se ukazuji jako nevhodné pro generativni sité jako jsou
variational autoencoders (VAE) a generative adversarial networks (GAN).

Nékteré sité jako napriklad déle diskutovany ResNet pouZivaji tyto vrstvy v minimalnim
mnoZstvi a problém feSi velkym mnoZstvim konvolucnich vrstev, které tak redukuji
rozmér dat pfedavany mezi vrstvami a zaroveii mohou rozpoznévat dalsi priznaky.
Relativni vyhodou agregacnich vrstev je, Ze nemaji Zadné parametry, které je treba
nastavovat ucenim a jsou vypocetné nenarocné.

4 5 91 2 4 5 9| 2

2 7 41 3 719 2 71 4] 3 4.5014.50
} »

1|6 1] 2 6 | 2 1 ({6 |1]2 2.75]1.00

0|4 |10 04 11]0

Obr. 14: (a) Maxpooling 2x2, (b) Avgpooling 2x2
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4.3 Akcelerace uceni a inference pomoci SIMD, GPU a TPU

Vypocty pro deep learning jsou vysoce datové paralelni. A to jak pfi vypoctu
jednotlivych vrstev neuronové sité, tak pro trénovani. PYi trénovani se akceleruje
spusténi vicero instanci stejné sité. Pro tyto operace jsou vyhodnymi procesory praveé ty,
architekturou vychazejici ptivodné urcenych pro grafické vypocty, které jsou ve své
podstaté také maticového ¢i tensorového charakteru. VétSina frameworkl podporuje
akceleraci na GPU pfres rozhrani NVIDIA CUDA nebo SYCL (OpenCL). Pro pouZiti
na béznych CPU se vyuZiva vektorovych SIMD jednotek, které byly ptivodné také
urceny hlavné pro grafické vypocty. SIMD lze vyuZit bud’ autovektorizaci kompilatoru,
rucni instrict optimalizaci nebo pomoci OpenCL.

Kromé GPU/SIMD existuje TPU (Tensor Processing Unit) od spolecnosti Google. Lze
si je pronajmout v jejich cloudu, ovSem samotny HW zakoupit do vlastni instalace
nelze. Jako HW specidlné navrZeny pro deep learning dosahuje vysokého vykonu.
Ze zvetejnéné specifikace je hlavni ¢asti obvodu pole 8-bitovych nésobicek, druha
generace chipu uZ obsahuje také vypocty v plovouci desetinné ¢arce.

a vypoctl, neZ jejich presnost, a proto casto 16 nebo i 8 bitti je plné postacujicich pro
trénink sité.

Obr. 15: Google TPU 2 (4x), NVIDIA GV100 GPU a Intel Xeon Phi CPU
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4.4 Frameworky pro Deep Learning

V poslednich letech se s pfibyvajicimi aplikacemi Deep Learningu objevilo na trhu
velké mnozstvi knihoven a frameworkl usnadriujicich ueni, nasazeni a kooperaci
neuronovych siti bez nutnosti popisu sit€ pouze pomoci funkci a maticovych vypoctu.
[31] Casto tyto frameworky umoziiuji vysledny natrénovany model exportovat pro
vyhodnoceni inference v optimalizované forme, napfiklad ve formatu protocol bufferti
(Google protobuf).

Aggregate popularity (3@econtrib + 10eissues + 5+forks)ele-3
#1: 97.53 I tcnsorflow/tensorflow
#2: 71.11 I BVLC/caffe

#3: 43.7¢ 1R fchollet/keras

#4: 32 o7 I Theano/Theano

#5: 31.96 R dmlc/mxnet

#6: 19.51 [ ] deeplearning4j/deeplearning4j
#7: 15.63 R Microsoft/CNTK

#3: 13.90 W torch/torch7

#: 9.03 § pfnet/chainer

#l0: 8.75 R Lasagne/Lasagne

#11: 7.84 NVIDIA/DIGITS

#12: 7.83 |} mila-udem/blocks

#13: 5.95 | karpathy/convnetjs
#14: 5.84 |} NervanaSystems/neon
#15: 4.91 | tflearn/tflearn

#16: 3.28 | amznlabs/amazon-dsstne
#17: 1.81 | IDSIA/brainstorm

#18: 1.38 | torchnet/torchnet

Obr. 16: Statistika GitHub popularity deep learning frameworkt pro Q4/2017

Aggregate popularity (3@econtrib + 20eissues + 1lestars)ele-3
#1: 345.68 I tcnsorflow/tensorflow

#2: 182.59 IR fchollet/keras

#3: 138.53 R dmlc/mxnet

#4: 114.20 BVLC/caffe

#5: 108.07 baidu/paddle

#: 82.19 1N pytorch/pytorch

#7: 71.67 IR Microsoft/CNTK

#8: 68.46 N Theano/Theano

#9: 65.73 IR deeplearning4j/deeplearning4j
#10: 35.72 R caffe2/caffe2

#11: 31.63 R pfnet/chainer

Obr. 17: Statistika GitHub popularity deep learning framework k 8. 3. 2018
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4.4.1 Tensorflow

Vznikl ve spole¢nosti Google, ptivodné z projektu DistBelief tymu Google Brain, ktery
se zaCal stadle vice pouzivat napfi¢ aktivitami spolecnosti spadajicich pod skupinu
Alphabet. Umoziiuje béh trénovani 1 inference na vice CPU anebo GPU (s vyuzitim
NVIDIA CUDA a SYCL/OpenCL rozhrani). Je mozné jej v Google Compute Engine
cloudu provozovat s jejich TPU (Tensor Processing Unit) pro vys§i energetickou
efektivitu vypoctu. Tyto specialni TPU procesory nelze koupit, pouze pronajmout v
ramci cloudu.

Jako API s vyS§i urovni abstrakce se doporucuje pouzit Keras, presto samotny
TensorFlow obsahuje pomémé vysokou urovern abstrakce pro vrstvy a grafy
neuronovych siti.

Vizualizace trénovani a validace se vSemi potfebnymi grafy obstaravd program
TensorBoard, ktery pracuje jako webova sluzba spustitelna lokaln¢.

Oddeleny git repositar tensorflow/research na serveru github.com obsahuje veétsi
mnozstvi navazujicich projekti a modeld, jako je TensorFlow Object detection API dale
vyuzivané v feseni této prace.

4.4.2 Keras

Je framework vy$si trovné abstrakce piimo ur€eny pro deep learning pro jazyk Python.
Sam neimplementuje operace s maticemi/tenzory, ale naopak vyzaduje pouziti
dohromady s jinym podporovanym frameworkem/knihovnou. Na vybér je TensorFlow,
CNTK a Theano. Od verze 2 je vychozim doporu¢enym TensorFlow backend.

4.4.3 Theano

Theano je knihovna pro jazyk Python, ktera si klade za cil dale zlepsit a zrychlit
matematické vypocty s tensory a grafy. Snazi se o optimalizaci, paralelni zpracovani
a JIT kompilaci pro CPU a GPU. Deep learning lze feSit pomoci téchto zakladnéjSich
operaci. Po vydani verze 1.0 byl vyvoj ukonen s minimalni dalsi podporou. Autofi
z laboratofe LISA (Universit¢ de Montréal) v oznameni o ukonceni vyvoje zmifiuji
pritomnost shodné funkcionality v ostatnich frameworcich, s tim, ze pfipominaji néktera
sva prvenstvi. Neni tedy mnoho divodd uvazovat o pouziti této knihovny pro novy
projekt.

444 Torch

Tento framework je primarné urCen pro jazyk Lua. Nebot' Lua nema ve standardni
knihovné ekvivalent pro obecné numerické a védecké vypocty. Je ambici projektu Torch
tento nedostatek nahradit. OvSem umoziuje propojeni do jazykd C a Python. Praci
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s GPU zajistuje rozhrani NVIDIA CUDA. Torch mé& velké mnozstvi komunitou
spravovanych balickii arozSifeni pro konkrétni aplikace védeckych vypocti,
pocitacového vidéni, zpracovani pfirozené feci, distribuovanych vypocti, atd.

44.5 CNTK

Microsoft Cognitive Toolkit je framework pro deep learning s podporou jazyku
Pythonu, C++, C# a BrainScript. Lze jej provozovat na GPU v cloudu Azure. Obsahuje
mnoho uzite¢nych abstrakci pro praci s vicero druhy siti.

4.4.6 Caffe

Diive velmi rozSifeny framework pochazejici z Californské Univerzity v Berkley.
Autofi se chlubi vysokou rychlosti své implementace, hlavné nasazenych natrénovanych
modelt. Za zminku stoji, ze Caffe je vychozi variantou v prostiedi NVIDIA DIGITS.

4.4.7 Caffe2

Je forkem projektu Caffe s mnoha vylepSenimi co se tyCe podporovaného HW
a Skalovani pfi trénovani modelu i nasazeni a to i na mobilnich platformach. Stoji za
nim spole¢nost Facebook. Pfimo podporované jazyky jsou C++ a Python.

4.4.8 Darknet

Je knihovna v jazyce C pro neuronové sité od Josepha Redmona z University of
Washington. Zmiriuje se hlavné kvuli implementaci sit€ pro detekci objektd YOLO,
kterd byla uvazovana v praci pro detekci znacky a celého automobilu. Knihovna
podporuje urychleni vypoctu pres NVIDIA CUDA. Urcitou nevyhodou je nizsi uroven
abstrakce v jazyce C.

449 MXNet

Tento framework je jednim z projektd v inkubatoru nadace Apache. Kromé svého
vlastniho API obsahuje 1 implementaci API Gluon. Podporovano je nékolik
programovacich jazykt jako Python, C++, R a Julia.

4.4.10 Gluon

Specifikace API a funk¢nosti frameworku Gluon byla vytvofena spolupraci firem
Amazon a Microsoft. Prvni dostupnd kompatibilni implementace tohoto API je v jiz
zminéném MXNet. Gluon je navrzen pro snadnost aplikace deep learningu v ramci
cloudu AWS. Podpora v Microsoft CNTK byla ozndmena, zatim nebyla uvolnéna.
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4.4.11 Chainer

Tento framework je prezentovan jako flexibilni a intuitivni. Je podporovan hlavné
firmami IBM a Microsoft. Pfimo je podporovan pouze jazyk Python a vyzdvihuje se
pfima kompatibilita s knihovhou NumPy. Akcelerace na GPU je zajisténa pies knihovnu
CuPy, ktera zpftistupiiuje NumPy kompatibilni rozhrani s NVIDIA CUDA .

4.4.12 Sonnet

Spolec¢nost Deepmind, autori AlphaGo a AlphaZero, uvolnila tento framework zaloZeny
na Tensorflow, ktery ma usnadiiovat navrh neuronovych siti. Pomérné zjednoduSuje
pouZiti rekurentnich siti RNN. Pro toto rozhrani s vyssi tirovni abstrakce je podporovan
jazyk Python.

4.4.13 BigDL

Knihovna urcend pro Apache Spark pro vyuZiti deeplearning s Big Data (Hadoop,
Spark) na distribuovanych systémech. Implementace je vhodnd pro procesory Intel
(zminény jsou v dokumentaci serverové modely Xeon) s vyuZitim knihovny MKL.
Podporovany jsou jazyky Scala a Python. Knihovna poskytuje API podobné
frameworku Keras ve verzi 1.2.2. OvSem ndvrh je inspirovan frameworkem Torch.

4.4.14 TensorRT

Toto FeSeni od spolecnosti NVIDIA neumoZiiuje trénink sité, ale je Cisté frameworkem
pro optimalizaci a nasazeni natrénovanych siti pro inferenci signali. Piimo podporované
jsou sité z frameworkt TensorFlow a Caffe. Pro ostatni frameworky je zvefejnéné API
pro definici natrénované sité. Po optimalizaci je moZné dosdhnout aZ 40x vyssiho
vykonu. TensorRT je moZné také pouZit dohromady s DeepStream API, které umozZiuje
dekddovani a inferenci snimki videa pfimo na GPU se sniZenim zatéze CPU.

4.4.15 cuDNN

Je knihovna od firmy NVIDIA implementujici zdkladni operace potfebné pro neuronové
sité pomoci rozhrani NVIDIA CUDA. Mnoho frameworki pro deep learning pridava
svoji podporu pro GPU NVIDIA pravé pouZitim této knihovny.

4.4.16 Deep Learning Studio - Desktop

Firma Deep Cognition nabizi produkt, ktery ma usnadfiovat pouZivani znamych modela
sii a vytvareni novych. Obsahuje pokrocilé grafické uZivatelské rozhrani a funkci
AutoML. Produkt je komercni uzavieny software.
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4.5 Rozdily mezi Deep Learningem a Machine Learningem

Umélou inteligenci 1ze délit na klasické a nové metody. Mezi klasické patii naptiklad
prohledavani stavového prostoru algoritmy jako je A*, alfa-beta profezavani, atd. Nové
metody jsou Soft Computing, Machine Learning (strojové uceni, ML) a Deep Learning
(hluboké uceni, DL). Vyznamy téchto pojmt se Casto prekryvaji. Objevuje se mezi
experty nazor, Ze si DL zaslouZi vlastni kategorii kviili zcela jinému pfistupu pfi uceni
a analyze dat s minimalnim preprocesingem bez manudlnich algoritmt pro detekci
pfiznakt signadlu (hrany, fonémy, textury, slovni spojeni, atd.). ML zahrnuje vSe
od jednodussich metod jako linedrni regrese a k-means clustering pres rozhodovaci
stromy (decision trees), ndhodné lesy (random forests), analyzu hlavnich komponent
(PCA) aZ po support vector machines (SVM) a umélé neuronové sité (ANN).
SoftComputing se prolind s ML, zafazuji se sem napiiklad genetické algoritmy,
genetické programovani, hejnové algoritmy (swarm), gramatickd evoluce, SOMA,
HC12. SoftComputing pfistupy jsou stochastické algoritmy, které jsou casto inspirované
prirodnimi procesy a oproti ML vétSinou nevyZaduji trénovaci data. Je tedy logické,
Ze by mohl ML zahrnovat i aplikace hlubokych neuronovych siti, které z béZnych
umélych neuronovych siti vychazeji. [28]

Autor Nikos Paragios také polemizuje nad Ccistym védeckym prinosem Cclankt
o aplikacich hlubokého uceni, pokud nerozvijeji metodu samotnou, ovSem neupira
vyznam téchto aplikaci. Poukazuje na pomérné velky odklon od klasickych metod ML
a diskutuje, zda neni brzy se prestat vénovat vyzkumu v této oblasti prestoZe DL ma
velmi pozitivhi vysledky v aplikacich. Déle vyjadfuje obavu umélého umrtveni
vyzkumu ML z moZného divodu, Ze se studenti ani v doktorském studiu s metodami
ML neseznadmi a automaticky budou spoléhat na pouZiti DL i ve specifickych pfipadech,
kde by moZna rucné navrZeny algoritmus ML byl vhodnéjsi. [29]

Michael Copeland naopak predpovidd zadfnou budoucnost, kterou DL umoZni.
Samocinné automobily, inteligentni asistenti, moZna i skutecné myslici roboty.
Argumentuje, Ze klasické metody ML se neprosadily ani pfi feSeni nékterych problémi,
na které byly navrZzeny a DL svymi vysledky ukazuje jasny smér s nevidanou presnosti.
[30]
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4.6 Detekce automobilu a registracni znacky

Pti feSeni tohoto problému se nabizi pomoci deep learningu nekolik technik. Zakladni je
natrénovat jednodus$si klasifikatory pro detekci pozadovanych objekti a metodou
posouvani okna (sliding window) projit postupné ruzné€ velké vytezy celého obrazu.
Tato metoda je vSak vypocetné¢ velmi narocnd a byly vyvinuty techniky vyrazné
efektivnéjsi.

4.6.1 Regional based Convolutional Neural Network (R-CNN)

Vyuziva se algoritmus Selective Search [8] pro navrZeni oblasti, které jsou dale
zpracovany CNN detektorem. Tim se redukuje vyrazné pocet vypocti celé CNN oproti
metodé posuvného okna. Selective Search hledd v obraze urcité podobnosti textur,
intenzity a barvy. NavrZené oblasti nemaji stejny pomér stran (aspect ratio), coZ se nijak
nekompenzuje a na CNN detektor se vyfez obrazu transformuje zménou velikosti bez
dodrZeni poméru stran. Dobfe natrénovany CNN detektor zvlada tento nedostatek
kompenzovat.

Verze Faster R-CNN pouziva misto Selective Search dal$i neuronovou sit Regional
Proposal Network (RPN). Vyvojovym meziclankem je sit’ SPPnet, ktera zde neni dale
popsana.

4.6.2 Single Shot Detector (SSD)

Tento typ sité dosahuje vyvaZeného poméru mezi rychlosti vypoctu a presnosti. Na
vstupnim obrazu se nejprve provede pouze jedna konvolucni sit, kterd vypocte mapu
pfiznaki. AZ na této mapé pak pocitd dalsi konvolucni sité pro rtzné velikosti
detekovanych objekti. [2]

4.6.3 Vyhody vyuziti pfedem trénované sité

U hlubokych konvolucnich neuronovych siti se ukazuje pozoruhodny jev. Protoze
vrstvy na zaCatku sité rozpoznavaji vlastnosti obrazu jako jsou hrany a jiné lokalni
informace v obrazu a zavérecné vrstvy tesi klasifikaci, je mozné zkratit dobu tréninku
sité pouzitim konfigurace trénované na jiné datové mnoziné s Uplné jinymi pozadavky
na zatrazeni do tfid objekt. Prestoze bude pak vysledna klasifikace v prvnich iteracich
upln€ Spatn€, stejné jako u nahodného nastaveni sit€, v prub€hu trénovani se bude
nastaveni prvnich vrstev ménit méné, zatimco nastaveni vah poslednich vrstev vyrazné.
Tato metoda se bézné oznacuje jako fransfer learning, v daném kontextu jde tedy
o vyuZiti Castecné pred-trénované sité. Dalsi vyraznou vyhodou transfer learningu je
mensi trénovaci mnozina piikladd, nez by bylo tfeba u trénovani sité od zacatku

42



2018 Vysoké uceni technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

s ndhodnymi vahami. Proto se tato metoda s uspéchem pouziva i tam, kde neni mozné
nebo je nepfimérene obtizné vice dat pro trénink ziskat. [6]

4.6.4 Verejné dostupné datové mnoZiny

Pro trénink klasifikatori existuje cela fada “standardnich” datovych mnozZin
pfipravenych obrazli s anotacemi obdélnikovych obalek (bounding box) anebo masek
pro segmentaci, pfipadné obecné polygonalnich obalek. Lisi se rozliSenim obrazkd,
jejich poctem, existenci pripraveného rozdéleni na trénovaci a valida¢ni mnoZiny,
presnosti popisu a mnoZstvim tfid.

Open Images Dataset V4

V praci neni pouzita sit pfedem trénovana na této datové mnoziné, prestoze byla
uvazovana k pouziti. Obsahuje pfes 9 milionti obrazki se slovhim popisem a na 1,74
milionech z nich je 14,6 miliond obdélnikovych obélek objektii rozdélenych do 600 tiid.
Jde o zatim nejvétsi datovou mnoZinu pro detekci objektid s obdélnikovymi obalkami.

COCO

Zkratka pro Comon Objects in COntext. Tedy bézné objekty v kontextu, jako jsou
dopravni prostredky, lidé v rlznych situacich, sporty, zvirata, rostliny, jidlo, atd.
Obsahuje obdélnikové obalky a masky pro segmentaci. Celkové obsahuje 123 287
obrazki a na nich 886 284 instanci objekti k detekci rozdélenych do 171 tfid. [12]

L Ll

Obr. 18: Ukazka COCO datové mnoZiny s maskami pro segmentaci
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KITTI

Hlavnim divodem pouziti je fakt, Ze obsahuje velké mnoZstvi automobild na silnici,
protoZe je vytvorena ze zaznami kamery jedouciho vozidla po silnici, také jsou
dostupna data z LIDARu pro trénink rozpoznavani trojrozmérnych objektd a jejich
kvadrovych obdlek. [13]

3 RV

3607 Velodyne Laserscanner

—

Obr. 19: Ukazka KITTI datové mnoZiny a automobilu se systémem pro jeji pofizeni.
4.6.5 Navrhované a pouzité sité

Pro detekci automobilu a znacky byly uvazovany 3 nasledujici sit€, z toho 2 byly
uspeésné pouzity s TensorFlow Object Detection API. Byla zvaZovana architektura,
dostupnost modelu a trénované varianty pro transfer learning podle obsahu datové
mnoZziny.

YOLO

Nazev této sit€ je akronymem slovniho spojeni You Only Look Once (podivas se pouze
jednou) a vystihuje snahu autora o feSeni s jednim prichodem vypoctu v jediné
natrénované konfiguraci. Jeji zpracovani je rychlejsi neZ u SSD, ale podle nékterych
testll nedosahuje tak vysoké presnosti. Ve verzi 3 podle autora dosahuje presnosti lepsi
[24]. Také ma problémy s vétsSim mnozstvim mensich objektti, kvili zplisobu, jak
rozdéluje obrazu na buiiky a v kaZdé buiice odhaduje pouze jedinou tfidu klasifikace.
Tato sit’ byla vyuzita pro detekci norskych registracnich znacek vozidel a zaroven Cteni
jednotlivych pismen (OCR) v disertacni praci [7]. V této praci neni nakonec testovana,
kvtli nedostupnosti modelu kompatibilniho s TensorFlow Object Detection API. Nabizi
velmi zajimavé feSeni hlavné pro mobilni aplikace s uZivatelskou interakci.

B ot i "'l-'; i - il .‘p aé EFIE nlm—\m...;_.il fes {ai i | - )
Obr. 20: Funkce YOLO sité: mii

7ka - pravdépodobnosti bunék - urceni obélek [24]

44



2018 Vysoké uceni technické v Brné, FSI, Ustav automatizace a informatiky

R-CNN ResNet 101 (KITTI)

Tato sit, pfedem trénovana na datasetu KITTI, dosahuje vysoké piesnosti pii nalezeni

a rozpoznani objektl. Je také dostupna predem trénovana na Open Images Dataset V2,
pro tuto aplikaci vSak uZ nebyla tato varianta otestovana. Jde o variantu Faster R-CNN
sité vylepSenou o spoje do vice nasledujicich vrstev podobné funkcnosti RNN. Vazby
zpét jsou ale zakazané, a proto se jednad stile o variantu dopfedné neuronové sité.
Varianta znacend jako 101 mé celkem pravé tolik vrstev. Zajimavym poznatkem je
maximalni vyuZiti konvolucnich vrstev. Pfitomna je pouze jedna maxpool a jedna
avgpool vrstva [15].

(7X7 konvoluce, 64/2)

maxpool 3x3/2 /\r—

r1X1 konvoluce, 64 A (1x1 konvoluce, 256)
3x 3x3 konvoluce, 64 23x 3x3 konvoluce, 256
1x1 konvoluce, 256 1x1 konvoluce,1024
(o 29| A )
r1X1 konvoluce, 128\ rle konvoluce, 51?
4x 3x3 konvoluce, 128 3x 3x3 konvoluce, 512
1x1 konvoluce, 512 1x1 konvoluce,2048

Obr. 21: Struktura sité ResNet 101

SSD MobileNet V1 (COCQO)

Jde o single shot detector postaveny na architekture sité MobileNet, ktera se snaZi byt

efektivni implementaci vhodnou i pro mobilni zafizeni. Je zde tedy kladen zvlastni
diiraz na vykon a optimalizaci struktury [4]. Dalsi optimalizace nabizi verze 2 [5], ktera
velmi vyrazné sniZuje narocnost na pouZitou pamét pfi mirném zhorSeni presnosti, pfi
feSeni této ulohy je vSak vyuZita prvni verze. Pfedem trénovana byla tato sit' na datové
mnoZiné COCO. Pro feSeny problém je dostacujici presnost detekce této sité.

( vstup, stride 1 ( vstup, stride 2 )
] |
(konv. 1x1, ReLU 6) | (konv. 1x1, ReLU 6)
T
(Dwise 3x3, ReLU 6) ( Dwise 3x3, J
T stride 2, ReLU 6

— )
(konv. 1X,1’ hnearnl) ( konv. 1x1, 1inea'rl‘li)

( +

Obr. 22: Struktura konvolucnich bloki siti MobileNet V1 a V2

( vstup )

(‘konv. 1x1, ReLU 6)
|

Dwise 3x3,
stride=s, ReLU 6
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4.6.6 TensorFlow Object Detection API

Tento projekt je snahou o rozsiteni frameworku TensorFlow o mozZnosti detekce objekti
v obraze. V dobé psani prace neni toto API zafazeno v hlavnim repositafi zdrojovych
kédi TensorFlow, ale ve vedlejSim repositdfi models v adreséari research
/object_detection. 7. tohoto dlivodu neni dostupnd plnd dokumentace API, ani presné
pouZiti v redlné aplikaci. Predpoklada se zkoumaéni zdrojového kdédu uZivatelem
s pripadnymi vlastnimi dpravami. Vlastni nasazeni natrénovaného modelu neni pfimo
timto API podporovano a je tfeba vysledny “zamrazeny” vypocetni graf nacist pfimo
v TensorFlow, prifadit vstupy a vyhodnotit vystup. Moduly z object_detection uZ nejsou
potieba.

API se sklada z nékolika moduld a skript, které se staraji o trénovani, validaci
a integraci s TensorBoard. Motivaci autori k vytvoreni tohoto API bylo porovnani
architekury a vykonu rznych siti se sjednocenim metody implementace [3].

(c) FRCNN+Resnet101, 100 proposals (d) RFCN+Resnet10, 300 proposals
Obr. 23: Porovnani detekénich siti pomoci TensorFlow Object Detection API [3]
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4.6.7 Validace a porovnani siti

Pro porovnani kvality detekce se vyuZiva soucet kvadratické chyby levého horniho
a pravého dolniho rohu obdélnikovych obalek, geometricky vyznam na obrazku 24.
Pokud je detekce dplné netispésna, do statistiky chyby obélek se nezapocitava. Déle je
tfeba porovndvat casovou narocnost vypoctu.

\,
VACTRN detekce

\\// 5 5
E=¢+e
N

o~
\ i—~~__'
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Obr. 25: Vizudlni porovnani detekce Resnet 101 (vlevo) a SSDmobilenetV1 (vpravo)
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4.7 Cteni nalezené zna&ky

Hlavni inspiraci pro feSeni se stal ¢lanek o cteni britskych registracnich znacek z blogu
Mattewa Earla — Matt’s ramblings [17]. Jeho FeSeni vychazi z ¢lanku o cteni Cisel
na domech z fotografii Google Streetview [18] a ¢lanku o prolamovani CAPTCHA
textll v obrazcich [19]. Toto FeSeni je ovSem pouze konceptem, ktery nelze v praxi pfimo
nasadit. VyuZiva jedinou konvolu¢ni sit’ a metodu posuvného okna. Na vykonném GPU
trvd zpracovani jediného snimku nékolik sekund, coZ je nepouZitelné pro video
a detekci v redlném case.

Obraz je preveden do odstinti Sedi, protoZe je predpoklad cerného textu na bilém pozadi.
Pro jina barevna provedeni znacek by bylo vhodné provést prahovani, nebo natrénovat
sit pro barevny obraz. To miiZe byt predmétem dalSiho vyvoje projektu.

4.7.1 Struktura sité

Z vetsi Casti je pouZita stejnd struktura sité jako v prispévku Mattewa Earla, byla viak
znovu plné implementovana pomoci frameworku Keras. Pivodni piispévek je ve starsi
verzi TensorFlow a je psan velmi nizkouroviioveé.

Sit’ dodrZuje trojnasobné stfidani konvolucnich a maxpool vrstev. Na vystupu je 224
pravdépodobnosti, které pak lze zapsat do matice, kde jsou ve sloupcich
pravdépodobnosti detekce znaku na pozici. Idedlné rozpoznané znaky tedy maji
v kaZzdém sloupci pouze jednu jednicku a zbytek nuly. Pro findlni aktivaci je tfeba
pouZit sigmoidu (nesmi byt softmax) a jako chybovou funkci bindrni crossentropy.

1D (flatten)

(propojené, 2048, ReL@
T

((pfi trénovani) vstup 128x64)
|

( 5x5 konvoluce, 48)

maxpool 2x2

(propojené, 224, sigmoid)
'

(- )
( 5x5 konvoluce, 48) Pa P Ll Pyy
PBl PBZ i PB7
maxpool 1x2 f’m szz Prad [1)27
(5X5 konvoluce, 128) Bt 1302 By
P, P P
maxpool 2x2 2L ‘ 7
( )
vystup e.g.: ABC1234,
confidence:Y. max(p;)/7
L ! j J

Obr. 26: Struktura sité pro cteni registracni znacky se 7 symboly
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4.7.2 Generovani trénovaci mnoziny za béhu

U tohoto problému se ukazuje jako velmi vyhodné trénovat na synteticky generované
mnoZiné. Jako pozadi pro znacku jsou voleny ndhodné obrazky s prfidanym Sumem, aby
se predesSlo nauceni sité. Poloha, velikost a natoceni znacky v obrazku je také nahodné.
Natoceni je voleno tak, aby znacka byla Citelnd zleva doprava tak jak by se méla
nachazet detekovana v obrazu z kamery. Sit' by se tak méla naucit poznavat znaky
na jednotlivych pozicich.

Dokumentace Kerasu také uvadi priklady, kdy je vhodné nahodné generované
transformace zavést pri uCeni na malé nesyntetické mnoziné prikladd, jedna se tedy
o zavedeny a ovéreny postup pfi uceni konvolucnich siti.

Jsou generovany dvé rGzné mnoZiny, obtiznad varianta je plné ndhodnd s moZnou
pritomnosti vSech znak@ na vSech pozicich. Pro prvotni experimenty byla generovana
jednodussi varianta, pouZivajici pouze pismena A a B v prvni trojici a zbytek znaki
pouze Cislice. Lze takto ovéfovat spravnost ndvrhu a implementace s niZ§im casem
tréninku sité.

U obtizné mnoZiny byla provedena v priibéhu vyvoje zména, byl odstranén pruh EU
a ndhodné se méni svétlost celé znacky. Do obrazu se pfiddvda Sum s norméalnim
rozloZenim pravdépodobnosti.

4.7.3 Validace

Na n prvkové validacni mnoZiné lze ovérovat spravnost tréninku sité statistikami
o uspésnosti detekce jednotlivych znakt. U uspésnych detekci je tfeba uvaZovat nad
tim, jak vyrazné bylo pfifazeni spravné odpovédi — mira davéry C (confidence),
rovnice (18). Pro netispésné detekce lze zkoumat podobnost jednotlivych znaki
a expertné ovérit Citelnost.

7
C= Z maxp; (18)
J

i=1

kde p; odpovida pravdépodobnosti rozpoznavaného znaku v matici pravdépodobnosti,
obrazek 26 a priloha B.
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Obr. 27: Priklad generovanych registrac¢nich znacek pro trénink, obtiZna mnoZina
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Obr. 28: Priklad generovanych registrac¢nich znacek pro trénink, jednoducha mnoZina
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5 IMPLEMENTACE

5.1 Vybér technologii

Pfi vlastnim feSeni navrhu a programovani spolupracujiciho systému aplikaci, je nutno
vybrat vhodné kompatibilni prostfedky programovacich jazykt a dostupnych knihoven.
Oddélenim systému na jednotlivé spolupracujici Casti je mozna Skalovatelnost
a udrzitelnost vyvoje pfi propojovani Casti standardnimi prostfedky, jako jsou IPC
sluzby operacniho systému (pipe, socket, soubor mapovany do paméti, signaly), sitové

BSD sockety (napf. s vysSimi protokoly HTTP REST API) nebo jiné sluzby pro zasilani
zprav (DBus, RabbitMQ, ZeroMQ, ActiveMQ, atd.).

5.1.1 Python

Tento moderni, obecny a objektové orientovany programovaci jazyk se dnes velmi casto
aplikuje v oblasti datascience a umélé inteligence. V zakladni pouZité implementaci
CPython jde o interpretovany jazyk. Vysokého vykonu v aplikacich se dosahuje tim, Ze
v Pythonu samotném nejsou napsany samotné naro¢né operace, ale stava se pohodlnym
prostfednikem mezi programatorem a knihovnami pro narocné numerické operace, které
jsou psané v jazycich jako C++ a Fortran.

5.1.2 OpenCV

Tato C++ knihovna s wrapperem pro Python umoziiuje pouziti jak lokaln€ pfipojenych
kamer, naptiklad pfes rozhrani USB, tak pfijimat obraz z IP kamery pies protokol RTSP
(Real Time Streaming Protocol). OpenCV umi, co se tyce zpracovani obrazu, mnohem
vice, hlavné klasické algoritmy, které ale v praci nebyly vyuZity. V novéjsich verzich
obsahuje i pfimou podporu integrace s frameworky hlubokych neuronovych siti
(Caffe 1, TensorFlow, Torch). Knihovna je ptivodné vyvijena firmou Intel a je
optimalizovana pro jejich procesory, obsahuje vSak i moduly pro akceleraci na GPU
s rozhranim NVIDIA CUDA.

5.1.3 Keras + Tensorflow

Pro svoji snadnost ovladani a napojeni na TensorFlow byl zvolen Keras framework pro
implementaci sité, ktera Cte registrani znacku. Tensorflow samotny se s vyhodou vyuZil
s Object Detection API pro nalezeni automobilu a registracni znacky v obraze.
V druhém pripadé se vyuZivd TensorBoard pro vizualizaci pribéhu trénovani a
inference na valida¢ni mnoZiné.
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Obr. 29: TensorBoard pro vizualizaci pribéhu trénovani

5.1.4 Flask

Tento webovy framework zaloZeny na knihovné werkzeug pro Python je vhodny, jak
pro uzivatelské webové rozhrani, tak pro vzajemné propojené microservice s HTTP
JSON, ptipadné¢ REST API. To umoziuje vytvaret heterogenni architektury, kde se
piisné rozdéleni na server/klient ztraci a vznika tak hierarchie spolupracujicich objekta
(sluzeb).

Jeho volba byla ovlivnéna autorovou zkuSenosti s nékolika projekty, které tispésné
vyuzivaji vyuZivajici tento framework pro webové rozhrani informacnich systémi
a sluZeb s JSON API.

5.1.5 Docker

Pro konecné nasazeni je rozpracovan Dockerfile pro vytvofeni obrazu virtualizaniho
kontejneru karna48/base a na ném zalozenych kontejnerech jednotlivych sluzeb. Obraz
stavi na obrazu nvidia/cuda ve verzi 9.1, zalozené na obrazu Ubuntu 16.04. S variantou
nvidia-docker lze v kontejneru pouzivat i akceleraci na GPU. Toto virtualizacni feSeni
ma velkou vyhodu pii nasazeni, predchazi problémim s instalaci, zavislostmi
azménami v systému. Také usnadnuje pfipadné Skalovani a verzovani aplikace.
Je mozné aplikaci rozdélit do vice kontejneri, kazdy pro jinou sluzbu a dalSimi
kontejnery rozsifovat funkcionalitu, ktera muze byt vyvijena na novéjSich verzich
knihoven, bez nutnosti udrzovat kompatibilitu starSich ¢asti aplikace. Ke zvaZeni je
pouZiti nastroje Kubernetes.
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Obr. 30: Kontejnerova architektura s Dockerem [dokumentace]

5.1.6 Nastaveni

Pro lokalni nastaveni instance aplikace vSechny sluzby predpokladaji existenci souboru
local_config.py, ktery je vyfaty z git repositare, kde se nachazi pouze jeho Sablona.
Zde se nastavi vSe potiebné, jako je vyfez obrazu kamery, porty jednotlivych sluZeb,
cesty v adresarové strukture, URL k IP kamefe, atd. PFi rozdéleni sluZeb do vice sloZek
¢i kontejnert, 1ze mit u kazdé ¢asti jiny soubor local_config.py s nastavenimi, ktera
se tykaji pouze dané casti. Importuje se jako modul a tak musi byt dostupny
prostfednictvim proménné prostiedi PYTHON_PATH pfi startu sluZzby. Zde uvedena
nastaveni nelze ménit bez restartu sluzby.

Bylo by vhodné umoZnit nastaveni také pomoci proménného prostfedi, coZ by déle
umoziiovalo v kombinaci s kontejnery vyssi skalovatelnost. Bude to pfedmétem dalSiho
vyvoje.

Priklad konfigurace sluZeb:

import os.path

TF_models_research_dir = '/opt/tensorflow/research’

working dir = os.path.dirname(__file_ )

mysql_host = '127.0.0.1"'; mysql_user = 'usr’

mysql_password = 'pass'; mysql_db = 'rzcznet’

site_static_dir = 'flask_site/static’

plate_reader_test = os.path.join(working_dir,
'datasets/reader_validate')

plate_reader_test_glob = os.path.join(plate_reader_test, "*.png')

plate_reader_bgs = os.path.join(working_dir, 'datasets/bgs')

cam_url = 'rtsp://user:pass@00.00.11.11:554/path’
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5.2 Microservice jako OOP

Koncept objektové orientovaného programovani je zaloZen na zpravach, které si objekty
posilaji. Tyto objekty mohou byt v podstaté cokoliv. Casto je OOP tizce vnimano
v kontextu jazykd, jako jsou napriklad C++ a Java, kde zasilani zprav mezi objekty
zajistuje volani metody, tedy funkce pracujici se stavem objektu v paméti. V SirSim
kontextu mohou byt objekty celé programy béZici jako sluzby, které si zasilaji zpravy.
Tyto zpravy mohou ménit stav objektu. Mikrosluzby tedy miiZeme vnimat jako OOP
pfistup, ktery ndm umoziiuje pro kaZzdou sluzbu pouZit jiny programovaci jazyk a mize
prispét k lepsi udrZitelnosti, Skalovani a jednoduchosti nasazeni feSeni. Také 1ze v tomto
piistupu spatiovat podobnost s filosofii UNIX-ovych systémi, kde vice mensich
jednoticelovych programii spolupracuje pifi feSeni problému. Nicméné pristup
mikrosluZeb, oproti monolitickym FeSenim, prinasi své vlastni vyzvy a problémy pfi
navrhu, implementaci a nasazeni. Hlavné pokud tvori sluzby distribuovany systém,
komunikujici po lokdlni siti ¢i internetu, je tfeba i pro nejjednodussi operace pocitat
s moznosti nedostupnosti sitového pripojeni, ¢i sluzby jako takové. Jednoducha fesSeni
v podobé opakovanych pokusti o provedeni, operace miiZze vést kaskadovité k zahlceni
celého systému s rysy DDoS titoku. Také takovyto systém pro vétsi nasazeni vyZaduje
monitoring s pokro¢ilym hlaSenim chyb (napiiklad FeSeni Sentry.io) a pokud moZno
automatické restarty padnuvSich (chyba segmentace paméti, nepovoleny pristup)
¢i uvazlych (deadlock) sluZeb.

Co se tyce propojeni sluZeb, nabizi se lokalni unixové sockety, TCP/IP, HTTP, lokalni
i vzdalené sluzby zasilani zprav (DBus, RabbitMQ, ...). V implementaci je pouZito
HTTP GET a POST s daty ve formatu JSON a lokalni unix socket pro binarni data.
Casto jako prvni nastroj, kterym by bylo mozZno sluzby propojit, se nabizi relacni
databaze. Toto FesSeni se vSak, hlavné u problémi typu konzumenti/producenti — fronta,
ukazuje jako velmi nestastné a oznacuje se jako design anti-pattern. Tabulka relacni
databaze tak velmi Spatné Skaluje a pfi implementaci se objevuji problémy s atomicitou
sekvence SELECT/UPDATE a naslednou serializaci transakci, které probihaji na celé
tabulce fronty.

V ramci OOP piistupu se jevi jako nejlepsi dodrZovani principi SOLID, jako tfidu
objekti budeme uvazovat cely program béZici sluzby:

e Single responsibility principle: tfida/sluzba by méla zoodpovidat za jednu
konkrétni cCinnost, tedy pfi zméné specifikace jedné konkrétni vlastnosti
software, by méla byt modifikovana pouze jedna tfida/sluzba

® Open/closed principle: software by mél byt otevieny rozsSifeni a uzavieny
modifikaci, to znamen4, Ze by se ocekavané funkcni chovani nemélo ménit; toto
plati hlavné v souvislosti s rozhranim
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e Liskov substitution principle: potomci tfidy/objektu by mély pro soucasti, které

oCekavaji instanci rodice beze zmény; u sluZeb jde o udrZovani starSiho rozhrani
a chovani i v novych verzich

Interface segregation principle: vicero rozhrani zamérenych na konkrétni klienty
a pripady uZiti, je lepsi neZ jedno obecné rozhrani; t.j. vice metod, endpointt pro
jednotlivé typy chovani

Dependency inversion principle: je tfeba zaviset na obecnych rozhranich a ne
na konkrétnich nizkodroviiovych implementacich, aby byla moZna transparentni
vymeéna soucasti; napriklad sluzba pracujici s ukladanim perzistentnich dat by
obecné méla byt nahraditelnd napojenim do databaze, uklddanim na disk, ci
piistupem do distribuovaného sitového tlozZisté. To také souvisi s vhodnym
predavanim nastaveni.

Pfi povoleni heterogenniho prostredi, co se tyce béhu vice verzi jedné sluzby, je zde

jista podobnost s prototypovou dédicnosti objekt(, na rozdil od tfidni dédicnosti, kterou

lze vnimat jako urcité pokfiveni OOP paradigma. Zarovef je tfidni dédi¢nost ve staticky

typovaném jazyce pamétovou optimalizaci, coZ plati i pro mikrosluzby, pokud bézi

na stejném stroji ve stejném kontejneru; jinak je tato vlastnost nepodstatna.

Také je vhodné poznamenat, Ze pristup Microservices se 1iSi od Service Oriented

Architekture, kterd je predchiidcem a ma vice vlastnosti monolitické aplikace

s rozdélenymi rolemi klienta a serveru.

sluzba
detekce

znacky, vozidla

sluzba

» databaze

klientské
rozhrani

x N

Obr. 31: Flexibilni architektura mikrosluzeb

Z obrazku je vidét, Ze podle dostupného HW a potieb lze v takovéto architekture

Skalovat jednotlivé sluzby. Napfiklad navysit pro vice kamer pocet sluZeb je obsluhujici,

ale sluzeb pro detekci miize byt méné. Stejné tak jedna sluzba pro cteni znacek miZe

byt spojena s vice detekénimi sluZzbami.
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5.3 Detekce automobilu a registracni znacky

Pro vyuZiti TensorFlow Object Detection API je nutné vytvorit trénovaci a validacni
mnoZiny obrazki s obdélnikovymi obalkami ve formatu TFRecords, ktery je zaloZeny
na protocol buffers. Nastroj s uZivatelskym rozhranim k tomu urceny je popsan dale.
Je nutné vytvorit konfiguracni soubory:

* label_map.pbtxt pro mapovani textovych popist na Cislo tfidy

* pipeline.config pro nastaveni parametrt tréninku, validace, umisténi soubort

datovych mnoZin a nastaveni vah pro transfer learning.

Také byly vytvoreny skripty pro usnadnéni opakovaného spusténi trénovani, validace
a propojeni s TensorBoard.
Pfedem natrénované sité byly ziskany z TensorFlow Object Detection API Model ZOO.
Program pro natrénovany detektor s pouZitim ,,zamrazeného“ grafu sité je v priloze A.

Ukéazka nékterych dulezitych nastaveni v pipeline.config:

train_input_reader {
label map_path: "data/rzcz_label map.pbtxt"
tf_record_input_reader {
input_path: "datasets/kameral_train_245imgs.tfrecords

}

1]

}

eval_config {
visualize_groundtruth_boxes: true
num_examples: 44
num_visualizations: 44
}
eval_input_reader {
label map path: "data/rzcz_label map.pbtxt"
tf_record_input_reader {
input_path: "datasets/kameral_val 44imgs.tfrecords"

}
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5.4 Cteni registracni znacky

JiZ popsany zplsob trénovani sité pro Cteni 7 znakové znacky je implementovan
ve dvou variantdch. Pro prvotni testovani je generovana pouze podmnoZina znacek
Jihomoravského kraje, v implementaci oznacovany jako ,,brnénské“ obsahujici v prvni
trojici pismena A, B a déle pouze ¢isla. Trénovat 1ze z dynamicky generované mnoZiny,
kterda je implementovand pomoci generatori — funkci v Pythonu vyuZivajici klicové
slovo yield. Také je pro testovani spravnosti a opakovatelnosti moZné trénovat z predem
vytvorenych souborti obrazk.

Generator ,,brnénskych“ znacek:

def brno_gen_in():
prefix = itertools.combinations('0123456789BA"', 3)
suffix = itertools.combinations('0123456789', 4)
for p, s in itertools.zip_longest(prefix,
suffix,
fillvalue=('0", "'1", '2')):

if len(s) < 4:
s=s+('0",)
yield ''.join(p)+''.join(s)

Vysledna struktura sité je deklarovana v Kerasu nasledovné:

allowed chars = '0123456789ABCDEFHIJKLMNPRSTUVXYZ' # 32 znakl
n_binary_categories = 7 * len(allowed_chars) # 224 pravdépodobnosti
M = Sequential()

.add(Conv2D(48, (5, 5), activation='relu', input_shape=(128, 64, 1)))
.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

.add(Conv2D(48, (5, 5), activation="relu'))
.add(MaxPooling2D(pool_size=(1, 2)))

.add(Conv2D(128, (5, 5), activation='relu'))
.add(MaxPooling2D(pool_size=(2, 2)))

.add(Flatten())

.add(Dense (2048, activation='relu'))
.add(Dense(n_binary_categories, activation='sigmoid'))
.compile(loss="binary_crossentropy', optimizer="adam')

TEEEEREEEREEEEEE
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Po tréninku je model uloZen s hodnotami vah ve formatu HDF5 a je moZné pokrac¢ovat
v tréninku dodatecné z uloZené konfigurace. U tohoto trénovani neni vyuZito
TensorBoard, ale Keras pravidelné vypisuje do konzole informace o pribéhu tréninku
(loss, ETA, epoch).

Pro nasazeni a inferenci je model nacten z HDF5 a pfimo pouZit s volanim metody
predict.

Znacku je nutné z vektoru kategorickych pravdépodobnosti dekédovat, z pozic se
pomoci metody reshape stane matice 7 sloupcti a index fadku, na kterém je maximum
ve sloupci, se pomoci numpy .argmax dostane do vektoru idx, z informace o pozici se
pak rekonstruuje ptislusny znak a spoji se do Fetézce, ktery funkce vraci:

def vec_to_code(vec):
idx = numpy.argmax(vec.reshape((-1, len(allowed chars))), 1)
return "".join(allowed_chars[i] for i in idx)

Naopak pii vytvareni trénovaci a validacni mnoziny prikladi je vyuZita z Kerasu
pomocna funkce to_categorical:

def code_to vec(code):
c_vec = []
for c in code:
for i in keras.utils.to_categorical(allowed_chars.index(c), 7):
c_vec.append(i)
return numpy.array(c_vec).reshape((224,))
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5.4.1 Nastroj na tvorbu trénovaci mnoziny bbox_dataset_maker

Pro vytvareni trénovaci a validaéni mnoziny pfikladi na detekci automobilu a znacky,
byl vytvofen podplrny program bbox_dataset_maker s vyuzitim knihovny PyQt.
UZzivatel pomoci né&j muze k fotografiim pfifazovat obdélnikové obalky (bounding box)
tiid car (auto) a plate (registracni znacka). MnoZina pfifazenych obdélnikti se uklada v
SQLite databazi, je dtileZita relativni cesta obrazkdi k pracovnimu adresafi aplikace.
Fotografie s obalkami pak pro trénovani a validaci uzivatel exportuje ve formatu
TFRecord jako mnozinu objektd tfidy train.Example s vlastnostmi pozadovanymi
TensorFlow Object Detection API. Lze exportovat najednou pouze jednu slozku s
fotografiemi. Pro potfeby aplikace bylo toto FeSeni naprosto dostacujici.
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®) _car delete
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_edit

./_grabbed

BB filename
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Obr. 32: Nastroj bbox_dataset_maker

Poznédmka pro lepsi ladéni programu: ProtoZe v novéjsich verzich PyQt5 se prestalo
predavat do vyssi trovné vyhozeni vyjimky, pokud nastane uvnitf reakce na udélost
(timer, akce wuZivatele) v hlavni smycce, byl implementovan dekorator
@gmessagebox_exception, aby byla vyjimka vypsana na standardni vystup
a do zvlastniho okna:

def gmessagebox_exception(f):
def decorated(*args, **kwargs):
try:
return f(*args, **kwargs)
except Exception as e:
msg = ‘\n'.join((f.__name__, type(e).__name__, str(e),
‘args: '+repr(args), 'kwargs: '+repr(kwargs)))
print(msg)
QMessageBox.critical(None, 'Error', msg)
return decorated
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6 VYSLEDKY

6.1 Detekce automobilu a znacky

Pro sité ResNet101 a SSDmobilenetV1 byla zjistovana na validacni mnoZiné tispésnost
a presnost detekce. Jako metrika presnosti byla pouZita kvadratickd odchylka levého
horniho a pravého dolniho rohu obdélnikové obdlky, kterd méla byt detekovéana
(sekce 4.6.7, obrazek 24). Validacni mnoZina obsahuje 51 vzorkt obdélnikovych obalek
k detekci ve 25 obrazcich potizenych kamerou.

Tabulka 1: Porovndni vykonu ResNet 101 a SSDmobilenetV1 na validacni mnoZiné

Uspésné Prumérny Prumérna @ Maximalni = Minimalni
Parametr detekce cas vypoctu chyba chyba chyba
[-1 t [ms] E [pixel’] E [pixel*] E [pixel*]
ResNet 49 /51 142 153 1142 6
SSD 47 /51 17 344 1300 2
1400 M Resnet 101 E B SSD E
1200
1000
=
25 80
5%
38 600
= B
=2 400
ST
i | A IRRIAF
£9 I ICAE by Judd Wladud J0SH ]
< 3 0
S
N4 -200
AN N N - I AR G AT

Vzorek

Obr. 33: Porovndni kvality detekce siti Resnet 101 a SSDmobilenetV1, 40 vzorkii
(netispésné detekce nabyvaji zdpornou hodnotu)
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6.2 Validace Cteni registracni znacky

6.2.1 Jednoducha mnozina

Pro jednoduchou mnoZinu (podmnoZina béZnych znacek JMK) byly po pocatecnim
trénovani (t = 0) a pak pribézné zjistovany na validacni mnoZiné n = 20300 pocty
spravné detekovanych cislic. Tabulka 1 znédzorfiuje celkové zlepSovani modelu

s mirnymi regresemi. Trénovaci mnoZina byla generovana dynamicky.

Vyslednd mira divéry (confidence) je primémé 0,9974, pro uspésné detekce je
primérnd hodnota 0,9981, a pro detekce s chybou 0,8755. Po dalSich experimentech
bude tedy moZné expertné nastavit hranici, pri které bude detekce vyhodnocena jako

neuspésna.

Tabulka 2: Priibéh uceni cteni registracnich znacek na jednoduché mnoziné

t Pocet spravné piectenych symbola
[min] = 7 6 5 4 3 2 1 0
0 19470 645 135 34 13 3 0 0
9591% 3,18% 0,67% 0,17% 0,06% 0,15% 0,00% 0,00 %
3 T 20038 ¢ 209 | 34 L 14 L+ 3 LV 0 ~ 0 ~ O
98,70% 1,03% 0,17% 0,07% 0,01% 0,00% 0,00% 0,00 %
38 20134 L 146 | 14 LV 5 L 1 ~ 0 ~ 0 =~ O
99,18% 0,72% 0,07%  0,02% 0,005% 0,00% 0,00% 0,00 %
61 Tt 20193 ¢ 86 1t 16 LV 2 1t 2 ~ 0 Tt 1 ~ O
99,47 % 042% 0,08%| 0,01% 0,01 % 0,00% 0,005% 0,00 %
108 T20235 {\ 54 LV 8 ~ 2 L O T 1 LV O ~ O
99,68 % 0,27 % 0,04% 0,01% 0,00% 0,005% 0,00% 0,00 %
Tabulka 3: Chybné detekce pro model na jednoduché mnoZiné (t = 108 min)
Zameéna 7 (6) 809 5(4) 6 (5) B (8) 9(A)
Cetnost 4 4 4 4 4
5 11356/:2356 § !
priklady ¥ g T R

||l (I 2
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6.2.2 Obtizna mnozina

Validace béhem tréninku — Vr

Béhem tréninku byla sledovan, ktera obsahuje n=3200 vzorkd. Znacky jsou
generovany v sekvenci ze 32 povolenych znakt: AAAAAAA, BBBBBBB, az 9999999. To
je 32 variant, kde 1ze ovérit detekci znaku na kazdé pozici.

il

< 100,00 %
=
N
€ 98,00%
2
£
N 96,00 %
o,
N
O
= 94,00 %
g
o
2 92,00%
3
N
E 90,00 %
s %,{/oqﬁo(gob%éoéo(\%cgoq%@%x@@o&%x@@%@%i\%
Epocha tréninku modelu
Obr. 34: Uceni sité pro cteni znacky, obtiznd mnoZina, validace Vr
== primeér vSech === primeér tspésnych == primeér nedspésnych
1 —_———
s
0,9 ﬁ
)% —— _—
S 0,8 ~
<
]
S 07
0,6 T T T T I 1 T T 1 I T T T T T I I
RN S A S-S GRS SARN IR IR S G SR

Epocha tréninku modelu

Obr. 35: Rilst miry duvery (confidence), obtiznd mnoZina, validace Vr
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Mira divéry (confidence) je primérné 0,9749, pro tispésné detekce je priméma hodnota
0,9856, a pro detekce s chybou 0,8459.

Tabulka 4: Pocty detekci na obtizné mnoZiné, validace Vr

Pocet spravné prectenych symbola V¢
7 6 5 4 3 2 1 0

2954 203 34 5 3 1 0 0
9231% 634% 1,06% 0,15% 0,09% 0,01% 0,00% 0,00 %

Validace vyslednd — Vy

Pro konecnou validaci byla ndhodné generovana mnoZzina znacek n =200 000 vzorkd.
Mira divéry (confidence) je primérné 0,9786, pro tispésné detekce je priméma hodnota
0,9911, a pro detekce s chybou 0,8434. Tedy potvrzuje se vysledek, Ze je moZné stanovit
hodnotu hranice pro vyhodnoceni detekce.

Nejcastéjsi zamény jsou: 360x precteno K namisto X; 251x precteno 8 namisto B;
226x precteno B namisto 8; 214x precteno I namisto Y; 204x precteno C namisto 0.

Tabulka 5: Pocty detekci na obtizné mnoZiné, validace Vy

Pocet spravné prectenych symbola Vy
7 6 5 4 3 2 1 0

183084 13724 2209 591 239 95 44 14
91,54% 6,86% 1,10% 030% 0,12% 0,05% 0,02% 0,01%

Tabulka 6: Priklady cteni znacek, validace Vy

Nacteno  UOSNYTJ @ U82V010 SEK7TTJ | KO019S89 V23BJ33 EAYAAIR

Pocet s. 0 0 1 2 3 4
Mira d. 0,4516 0,2026 0,5613 0,4860 0,5078 0,6488

Nacteno M84S3UC @ 6KJL22J AB4IPND EO0K69ZH DH54X6U HBHNX18

Obraz
Pocet s. 5 5 6 6 7 7
Mira d. 0,7182 0,7585 0,8483 0,7640 0,9711 1,0000
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6.3 Cteni realné znacky z kamery

Z experimenti vyplyva, Ze prii pouZité metodé konvolucnich filtri 5x5 musi byt
v dobrém pomeéru velikost obrazu registracni znacky vici velikosti artefakti ztratové
komprese H.264/MPEG-4 AVC, kterou kamera pouZiva. Problémové obrazy jsou casto
na hranici Citelnosti i pro ¢lovéka. Lze uvaZovat o ztradtové kompresi trénovaci mnoZiny
a sit’ naucit rozpoznavat znacky z obrazu s nepriznivym pomérem velikosti artefakta
vici velikosti ¢tenych znak.

Tabulka 7: Priklady cteni redlné znacky z kamery

C. . Rozpoznané & Mira ;
Nacteno Obraz . . Poznamka
VZ. znaky diivéry
nizké rozliseni,
1  D8641TI 3 0,2556
artefakty komprese
vyhlazeni artefakta
2 | 8B64177 7 0,9783
komprese
3 | 8B64177 7 0,7168 prahovani
nizké rozlisSeni a kontrast,
4  SEIIII7 0 0,0097
artefakty komprese
zména kontrastu,
5 | CZI5JJD 1 0,35687 .,
artefakty pretrvavaji
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7 ZAVER

Soucasny stav feSeni problému automatického rozpoznavani registracnich znacek,
knihoven pro deep learning a architektute klient/server aplikaci byl popséan a zohlednén
pfi implementaci vysledného feSeni.

VyuZiti transfer learningu u siti pro detekci objektl, tedy automobilu a registracni
znacky, se wukazalo jako velmi vhodnd metoda dosahujici vysoké presnosti
a pouZitelnosti pfi pomérné malé trénovaci mnoZiné. Jako idedlni varianta pro feSeni

problému, vzhledem k poméru presnosti a rychlosti zpracovani vypoctu, se jevi sit
SSDmobilenetV1.

Cteni znakdl na znacce se ukazuje jako funkcni, ovSem problematické se zvolenou
IP kamerou a jejim umisténi. Obraz byl casto kvtli vzdéalenosti a artefaktiim ztratové
komprese na hranici Citelnosti i pro clovéka. Proces uceni se ukazuje jako vyhovujici.

Dalsi vyvoj bude sméfovat k zvySeni vstupniho rozliSeni a komplexnosti sité (vice
konvolucnich vrstev) pro cteni textu registracnich znacek s moZnosti ¢teni znacek
na prani, dvoutddkovych, zahrani¢nich a specidlnich. Lze uvaZovat o moZnostech
zpracovani piimo barevného obrazu, nebo naopak provadét predzpracovani obrazu
klasickymi metodami, kterym se autor snaZil v praci vyhnout. Také je vhodné
do trénovaci mnoZiny zahrnout redlna data z provozu s manudlni korekci.
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10 SEZNAM PRIiL.OH
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PRILOHA A - DETEKTOR VOZIDEL A ZNACEK

import tensorflow as tf
import collections
import os

Detection = collections.namedtuple( 'Detection’, ['class_id',
‘label’,
'score’,
"bbox'])

BBox = collections.namedtuple('BBox', ['x1', 'yl1', 'x2', 'y2'])

class Detector:
IG_PATH_DEFAULT = os.path.join(os.path.dirname(__file_ ),
'exported_model’,
'ssd_mobilenet_vl_coco',
"frozen_inference_graph.pb')

def __init__ (self,

tf_session,

score_threshold,

inference_graph_path=IG_PATH_DEFAULT):
self.score_threshold = score_threshold
self.label_map = {1: 'car’',

2: 'plate'}

self.tf_session = tf_session

# Load the frozen graph

with tf.gfile.FastGFile(inference_graph_path, 'rb') as f:
self.graph_def = tf.GraphDef()
self.graph_def.ParseFromString(f.read())

# use the current graph in session for computation

self.tf_session.graph.as_default()
tf.import_graph_def(self.graph_def, name='")
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# get the output tensors from graph
self.num_detections_tensor = \
tf_session.graph.get_tensor_by_name( 'num_detections:0")
self.detection_scores_tensor = \
tf_session.graph.get_tensor_by name( 'detection_scores:0")
self.detection_boxes_tensor = \
tf_session.graph.get_tensor_by_name( 'detection_boxes:9")
self.detection_classes_tensor = \
tf_session.graph.get_tensor_by_name('detection_classes:90")
self.tensor_list = [self.num_detections_tensor,
self.detection_scores_tensor,
self.detection_boxes_tensor,
self.detection_classes_tensor]

def infere(self, img_rgb):
rows = img_rgb.shape[0]
cols = img_rgb.shape[1]
# use image data as input for the graph
feed_dict = {'image_tensor:0':
img_rgb.reshape(1, rows, cols, 3)}
# compute all tensors in lList with image input
out = self.tf_session.run(self.tensor_list,
feed_dict=feed_dict)
detections = []
num_detections = int(out[0][0])
for i in range(num_detections):
score = float(out[1][0@][i])
if score > self.score_threshold:
class_id = int(out[3][0][1])
bbox = tuple(float(v) for v in out[2][0@][i])
x1 = int(bbox[1] * cols); yl1 = int(bbox[©] * rows)
x2 = int(bbox[3] * cols); y2 = int(bbox[2] * rows)
inf = Detection(class_id=class_id,
label=self.label_map[class_id],
score=score,
bbox=BBox(x1, yl, x2, y2))
detections.append(in¥f)
return detections
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PRILOHA B - MATICE PRAVDEPODOBNOSTI
PRECTENI ZNAKU

Poqp Pop Poz Pos Pos Pos Poy
Piix Pip Piz Pia Pis Pig Piy
P>1 Prp» Pzz Pya Pas Pag Poy
P3i Psp» Pzz Pizs Pis Pssg Py
Ps1 Pap Paz Psas Pas Pag DPay
Psi DPsp, Psz Psa Pss Psg Psy
Psg Ps» Ps3z Pes Pss Pes Pey
P71 P7» P73z Pra Prs Prg Pry
Psi Ps» Psz Psasa Pss Pss Psy
Po1  Pop Poz Posa Pos Posg Poy
Pag Pap Paz Pas Pas Pas Pay
Psi1 P2 Pz Pss Pes Pee PBy
Pci Pcp Pcz Pcsa Pcs Pce Pcy
Pobr1 Ppp Ppsz Ppsa Pos Pps Ppy
Pe:1 Pr2 Pez Pesa Prs Prs Prg
P= Pr1 Prp Prz Pra Prs Prs Pry
Pua Pu2 Pusz Pus Pus Pus Pug
Pii Pip Pz Pia Pis Pig Piy
Psi Pis2 Pz Pia Pss Pis Piy
Pxi Pxp, Pxsz Pxs Pxs Pxks Pxky7
Pri Pr2 Prz Prs Prs PrLs Py
Pvi Pmp2 Pm3z Pvasa Pms Pms Pumy
Pni Pn2 Pn3 PNa Pns Png Py
Pri Ppo Ppz Prsa Pps Prps Pry
Pri Pr2 Pr3 Pra Prs Prs Pryg
Psi Psp» Psz Psa Pss Psg Psy
Prax Pr2 Pr3 Ptsa Prs Prs Pryg
Puy Pup Puz Pus Pus Pus Puy
Pvi Pvz2 Pvz Pva Pvs Pve Pvy
Px1 Px, Pxz Pxas Pxs Pxe Pxg
Pvai Py2 Pys Pysa Pvys Pys Pyy
Pz1 Pzp Pzz Pza Pzs Pzs Pz7
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