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Abstrakt

Hlavnim cilem této prace bylo zjisténi moznosti vision transformert pri re-identifikaci vozi-
del. V této oblasti pocitacového vidéni doposud dominuji konvoluéni neuronové sité. Celkem
byly vyzkouseny dva modely — TransRelD a CMT. TransRelD je model zaloZeny c¢isté na
vision transformerech a byl vytvoreny pifimo pro re-identifikaci vozidel. Hlavni ¢ast ex-
perimentt s timto modelem jsem vénoval vyuziti klicovych bodt na vozidle. Pti spravné
extrakeci oblast{ okolo klicovych bodu a vyuziti postprocessingu jsem dosdhl state-of-the-art
vysledkt. Model CMT je kombinaci konvolu¢nich siti a transformert, ktery nebyl vytvoren
pro re-identifikaci vozidel. Model jsem upravil a provedl s nim rozsahlé experimenty pro
ziskani nejlepsi konfigurace pro re-identifikaci vozidel. Modely jsem vyhodnotil na stan-
dardnich datasetech VeRi-776, VehiclelD, CityFlowV2-RelD a CarsReld74k a porovnal se
state-of-the-art modely. S modelem CMT jsem dosahl na datasetu VeRi-776 nejlepsiho vy-
sledku 0,860 na metrice mAP a na datasetu VehicleID jsem dosahl nejlepsiho vysledku
97,6% na metrice Rank5.

Abstract

The main objective of this thesis was to investigate the potential of vision transformers in
vehicle re-identification. Convolutional neural networks have so far dominated this area of
computer vision. In total, two models have been tested — TransRelID and CMT. TransRelD
is a model based purely on vision transformers and was created specifically for vehicle
re-identification. The main part of the experiments with this model was devoted to the
use of key points on the vehicle. With proper extraction of the regions around the key
points and the use of post-processing, I achieved state-of-the-art results. The CMT model
is a combination of convolutional networks and transformers that was not designed for
vehicle re-identification. I modified the model and conducted extensive experiments with it
to obtain the best configuration for vehicle re-identification. I evaluated the models on the
standard datasets VeRi-776, VehiclelD, CityFlowV2-RelD and CarsReld74k and compared
with state-of-the-art models. With the CMT model, I achieved the best result of 0.860 on
the mAP metric on the VeRi-776 dataset and the best result of 97.6% on the Rank5 metric
on the VehicleID dataset.
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Kapitola 1

Uvod

Ve své diplomové praci se zabyvam re-identifikaci vozidel, coz je tloha pocitacového vidénd,
kterad se zaméruje na nalezeni stejné identity vozidla na riznych snimcich z rtiznych kamer.
Béhem let vznikla celd fada postupt a metod, jak resit re-identifikaci vozidel. Nejrozsire-
néjsi pristupy vyuzivaji konvolu¢ni neuronové sité, které dosahuji state-of-the-art vysledku.
V této praci jsem se zameéril na metody, které jsou zalozené na modelech vision transformert.
Vision transformery vychazeji z architektury modelu transformer, ktery je nejvice vyuzivan
pro zpracovani prirozeného jazyka. Vision transformery byly tspésné vyuzity v fadé tloh
pocitacového vidéni, jako jsou klasifikace obrazl, segmentace obrazu ¢i detekce objektu.
V oblasti re-identifikace vozidel nejsou vision transformery natolik prozkoumaéany, jako je
tomu napf. u konvoluénich siti.

Cilem této préace bylo dilkladné otestovani a zjisténi moznosti vision transformera pfi
re-identifikaci vozidel a ziskani porovnani s konvolu¢nimi sitémi.

Kapitola 2 se vénuje popisu teorie transformerti a vision transformert, kterd je potreba
znat pro jejich pochopeni a tspésnou implementaci. Zavérem kapitoly je popis triplet loss
pro trénovani modelt a metoda rerankingu.

V naésledujici kapitole 3 detailné popisuji pristupy k re-identifikaci vozidel a jejich vy-
voj. Déle popisuji vybrané modely zalozené na vision transformerech, se kterymi pozdéji
experimentuji.

V kapitole 4 probiram datové sady vhodné k re-identifikaci vozidel a jejich porovnani.
Soucasti této kapitoly jsou metody datové augmentace.

Provedené experimenty s vybranymi modely TransReID a CMT jsou popsané v kapitole
5. Soucasti této kapitoly jsou také evaluac¢ni metriky. Detailné popisuji vyvoj testovani
s uvedenymi modely a jejich postupné zlepsovani.

Zavérecna kapitola 6 rekapituluje dosazené vysledky, navrhuje budouci vyvoj a uzavira
tuto praci.



Kapitola 2

Pokrocilé architektury
neuronovych siti

V ramci své prace se zaméruji na problematiku re-identifikace vozidel s vyuzitim vision
transformerti. Tyto moderni modely neuronovych siti jsou inspirované architekturou trans-
former, kterd se pouziva zejména pro zpracovani prirozeného jazyka. V této kapitole po-
pisuji teorii, ktera stoji za vision transformery. Konkrétné se vénuji popisu teorie k trans-
formeriam obecné a poté se zaméruji na teorii k vision transformertm.

2.1 Transformery

Transformery byly poprvé predstaveny v praci od Vaswani et al. s nazvem Attention Is All
You Need [29]. V této préci autofi navrhli model, jehoz architektura nevyuziva rekurenci ani
konvoluci a misto toho je zaloZena na tzv. attention mechanismu, ktery umoznuje modelu
zamérit se na dulezité ¢asti vstupnich dat a ignorovat méné vyznamné informace. Tento
model se pouziva zejména pro tilohy zpracovani prirozeného jazyka, jako je strojovy preklad,
rozpoznavani fe¢i nebo generovani textu. Nasledujici obsah této kapitoly vychazi z jejich
prace.

Navrzeny transformer méa strukturu kodér-dekodér. Vstupni data (tokeny) jsou nejprve
zpracovana embedding vrstvou, kterd vstupni tokeny prevede na ¢iselné vektory, zvané em-
beddingy, o rozméru d. Tyto embeddingy se pak predavaji do kodéru, ktery provede nékolik
transformaci, tzv. self-attention, multi-head attention a feed-forward (detailnéji popsané
déle v kapitole), a na vystupu poskytne novy embedding. Dekodér pak pro vygenerovani
vystupniho symbolu vyuziva vystupni embedding kodéru spolu s vystupy dekodéru zpra-
cované v predchozich krocich (autoregrese).

Celkova architektura transformeru je zobrazena na obrazku 2.1.

Kodér

Kodér je slozen z N identickych vrstev, kde kazda vrstva obsahuje dvé podvrstvy. Prvni
podvrstvou je multi-head self-attention vrstva, kterd umoznuje modelu soustfedit se na
vyznamné ¢asti vstupni sekvence a priradit jim vahu v zéavislosti na kontextu. Druhou
podvrstvou je plné propojend dopfedné vrstva, kterd zpracovava vystup z prvni podvrstvy
a vytvari nové reprezentace pro dalsi zpracovani. Po kazdé podvrstvé je provedeno rezidualni
propojeni, kdy se vysledky z predchozi vrstvy prictou k vysledktim aktudlni vrstvy. Na zaveér
nésleduje normalizace vrstvy.
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Obrazek 2.1: Architektura modelu transformer. Skladd se ze dvou bloku, kodér (vlevo)
a dekodér (vpravo). Oba bloky vyuzivaji multi-head attention bloky. Obrazek prevzat z [29].

Vystupem kazdé podvrstvy je tedy LayerNorm(x 4+ Sublayer(z)), kde Sublayer(x)
predstavuje implementaci prislusné podvrstvy a LayerNorm predstavuje normalizaci. Vy-
stup posledni vrstvy kodéru se pouziva jako vstup do dekodéru pro dalsi zpracovani a ge-
nerovani vystupu.

Dekodér

Dekodér je také slozen z N identickych vrstev. Oproti kodéru obsahuje kazda vrstva celkem
tri podvrstvy. Prvni je maskovana multi-head attention vrstva, po které nasleduje dalsi
multi-head attention vrstva. Posledni podvrstvou je plné propojend dopredna vrstva. Stejné
jako u kodéru i zde se vyuziva rezidudlnich propojenich a normalizaci.

Maskovani prvni podvrstvy umoziuje bezpecné provadét autoregresi, kdy se na vSechny
pozice t+1 az t+n v Case t ve vstupni sekvenci nastavi —oo, ¢imz se zabrani, aby informace
z budoucich tokenii ovlivnily generovani aktualniho tokenu.

Vystup kodéru je vstupem do druhé multi-head attention vrstvy.

Attention

Attention je funkce, ktera na vstupu prijima vektory query q, key k a value v. V pripadé,
kdy g, k a v jsou totozné, oznacuje se tato funkce za self-attention. Vektory q a k maji stejny
rozmér dy. Vektor v ma rozmér d,. PTi vypoctu attention se nejprve spocita skaldrni soucin
mezi g a k, ¢imz se vypocita skore, které urcuje, jak moc je k relevatni pro dané ¢g. Skore
je pak skalovano pro udrzeni stabilnich gradienti béhem trénovani. V dalsim kroku se na



skére aplikuje funkce softmax k ziskani vah pro vektor v. Poslednim krokem je provedeni
skaldrniho soucinu mezi vypoc¢itanymi vahami a vektorem wv.

V praxi se vypocet attention provadi na nékolika query soucasné, které jsou seskupeny
do matice Q). Stejnym zpusobem jsou key a value seskupeny do matic K a V. Attention je
pak dana nasledujicim vztahem:

. QKT
Attention(Q, K, V') = softmax
(Q? 9y ) f ( \/@
Tento typ attention funkce se nazyva Scaled Dot-Product Attention. Obrazek 2.2 zna-
zornuje proces vypoctu této attention funkce.
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Obrazek 2.2: Attention (vlevo) a multi-head attention (vpravo), kterd se sklada z nékolika
paralelnich attention vrstev. Obréazek prevzat z [29].

Multi-head Attention

Namisto provedeni jedné attention funkce nad vstupnimi vektory, 1ze nejprve transformovat
vektory ¢, k a v pomoci h linedrnich vrstev, ¢imz vznikne h variant ¢, k a v. Ty jsou poté
vstupem do h attention vrstev, které lze spocitat paralelné. Vystupy jsou pak konkatenovany
do jednoho vektoru a transformovany dalsi linedrni vrstvou, aby byl zachovan ocekavany
rozmér vystupu (viz obrazek 2.2). Multi-head attention lze vyjadrit nésledujicim vztahem:

MultiHead(Q, K, V) = Konkatenace(hy, ..., hh)WO, (2.2)
hi = Attention(QWE, KWX VWY, '
kde linearni transformaci predstavuji matice WZ-Q, WZK , WZ-V a WO.

Pozi¢éni kédovani
Pred tim nez vstupni matice embeddingt vstoupi do kodéru/dekodéru, je nejprve trans-

formovéna tak, aby kazdy embedding nesl informaci o své pozici (viz obrézek 2.1). Jedna
z moznosti, jak tuto informaci vlozit do embeddingu, je pouziti nasledujicich vztahi:



PK(pos,2i) = sin(pos/10()002i/dmodez ),

2i/d (2.3)
PK (pos,2i + 1) = cos(pos/10000%/ @medet ),

kde pos je pozice ze vstupni sekvence a ¢ je indexem dimenze v embeddingu. Tyto vztahy
vytvori vektory o stejném rozméru jako mély vstupni embeddingy. Ty se pak pri¢tou ke
vstupnim embeddingtim, ¢imz se zakomponuje informace o pozici do embeddingu. Kromé
uvedenych vztahu existuje fada dalsich moznosti, jak vlozit informaci o pozici [36].

2.2 Vision transformery

V reakci na uspéchy transformert v oblasti zpracovani prirozeného jazyka, se Dosovitskiy
et al. rozhodli vyzkouset v praci An image is worth 16x16 words: Transformers for image
recognition at scale [4] architekturu transformeru na tlohach pocitacového vidéni. V této
préci predstavili architekturu Vision transformeru (ViT) (viz obrazek 2.3).

Vision

Transformer | Trl’;i\;(;r;ler
(VIiT) 5
H ® Lx
Transformer Encoder i e

Patch + Position Norm

crowana > 1 12181 51161 718811 |

* Extra learnable Multi-Head
[class embedding] Linear Projection of Flattened Patches ; Adtenion

AA A

:ll»iiimmﬁﬁﬁ% =

@ m Embedded
; Patches

Obréazek 2.3: Architektura modelu vision transformer. Obrézek prevzat z [4].

ViT se drzi co nejvice architektury transformeru od Vaswani et al. [29]. Standardni
transformer ocekava na vstupu 1D sekvenci embeddingti. V piipadé 2D obrazka je vstupni
obrazek z € REXWXC transformovan na sekvenci narovnangch (angl. flattened) 2D patchi
z, € RN x(P 2)0, kde (H, W) jsou vyska a $itka vstupniho obrazku, C' je pocet kanélu, (P, P)
je sitka a vyska kazdé patche a N = HW/P? je vysledny pocet patchi. Tyto patche jsou
pak namapovany do D dimenzi pomoci trénovatelné linedrni projekce (vztah 2.4). Vysledné

projekce se nazyvaji patch embeddingy.
Zo = [Telass; xll)E; a:f,E, .. a:f,VE] + Epos, (2.4)
E € R”°C x D, Epps € RVTHXD '

K sekvenci patch embeddingt autofi piidali specialni trénovatelny [class] token, (z§ =
Xelass), jehoZ stav na vystupu kodéru z% slouzi jako reprezentace obrizku, podle vztahu

2.5:

y = LayerNorm(z}), (2.5)



kde y oznacuje konecnou reprezentaci vstupniho obrazku.

Pro zachovani informace o pozici jsou k patch embeddingim pridany pozi¢ni embed-
dingy. Vysledna sekvence embeddingii slouzi jako vstup do kodéru, ktery je tvoren L vrst-
vami. Kazda vrstva je tvorena multi-head self-attention funkeci, normalizacemi vrstev, re-
zidualnimi propojenimi a Multi-Layer perceptron blokem, ktery jsou slozen ze dvou vrstev
s GELU aktiva¢nimi funkcemi.

Vstupni sekvence muze byt alternativné vytvotrena i z map priznaki (angl. feature maps)
z konvoluénich siti. Pfi tomto pfistupu je projekce patch embeddingu E (viz vztah 2.4)
aplikovana na patche vyextrahované z map priznaki.

ViT se vyznacuje vysokou presnosti a schopnosti generalizace pfi feseni tloh pocita-
¢ového vidéni. Zaroven ptindsi fadu vyhod oproti tradiénim konvoluénim sitim, jako je
napiiklad mensi pocet parametri a lepsi schopnost zachycovani globalnich vlastnosti ob-
razu.

ViT byl dspésné pouzit v mnoha aplikacich pocitacového vidéni, jako jsou naptiklad
klasifikace obrazil, segmentace obrazu a detekce objekti.

2.3 'Triplet loss

Pro spravné natrénovani modelu pro re-identifikaci vozidel je potfeba vhodna loss funkce.
Jednou z takovych funkci je triplet loss.

Triplet loss byla poprvé predstavena v praci [22], kde ji autofi pouzili pro natrénovani
mapovani obrazkid obliceji na vektory v euklidovském prostoru, ve kterém vzdalenosti
téchto vektort primo odpovidaly mife podobnosti obliceji.

Pii klasickém uceni s uditelem je dopredu dan pocet vystupi (t¥id) modelu, ktery je
vétsinou trénovan pomoci cross-entropy loss funkce. Pro praktické urcéeni podobnosti vozidel
je ale potreba dokédzat pracovat i s proménnym poctem trid.

Triplet loss umoznuje pracovat s novymi tfidami bez nutnosti pretrénovani celého mo-
delu. Dva objekty, které si jsou podobné, budou mit vysledné vektory, které vygeneruje
model, vzdélenostné blizko u sebe, zatimco rozdilné objekty budou mit vektory od sebe
vzdalené.

Triplet loss pracuje nad trojici vstupti/obrazku, které se nazyvaji anchor, positive a ne-
gative. Anchor a positive nélezi stejné tridé. Cilem je minimalizovat vzdalenost mezi vysled-
nymi vektory téchto dvou vstupti. Oproti tomu anchor a negative nélezi rozdilnym tiidam
a vzdalenost mezi jejich vystupnimi vektory je potfeba maximalizovat. Tedy pro trojici
anchor, positive a negative musi platit nasledujici vztah 2.6:

d(famchora fpositive) +a< d(fanchora fnegative) (26)

kde f, je vektor reprezentujici vstup x vygenerovany trénovanym modelem, d(z,y) je
funkce pro vypocet vzdalenosti mezi vektory z a y, a a je margin hodnota mezi positive
a negative pary.

Vysledna loss funkce, ktera se pri trénovani modelu minimalizuje, je pak dédna nasledu-
jicim vztahem 2.7:

N
Z max(d(fanchor,iy fpositive,i) - d(fanchor,ia fnegative,i) + a, 0) (27)

kde N je kardinalita mnoziny vsech moznych trojic v trénovaci sadeé.



Pro re-identifikaci objektt je triplet loss velice ¢asto vyuzivand [7, 12, 18]. Obrézek 2.4
znazornuje, jak triplet loss pracuje.

Negative Learning Negative

Anchor Anchor
Positive Positive

Obréazek 2.4: Triplet loss minimalizuje vzdalenost mezi anchor vstupem a positive vstupem,
které jsou ze stejnych tiid, a maximalizuje vzdalenost mezi anchor vstupem a negative
vstupem, které jsou z ruznych t¥id. Obréazek prevzat z [22].

Vybér trojic
Na zékladé definice triplet loss lze rozdélit trojice vstupi do tii kategorif [32].

e easy triplets - musi platit podminka 2.8, loss je rovna 0

d(anchor, positive) + a < d(anchor, negative) (2.8)

e hard triplets - musi platit podminka 2.9, tedy negativni vstup je blize anchor vstupu
nez pozitivni
d(anchor, negative) < d(anchor, positive) (2.9)

o semi-hard triplets - musi platit podminka 2.10, tedy negativni vstup neni blize
k anchor vstupu nez pozitivni, ale loss hodnota je stale pozitivni

d(anchor, positive) < d(anchor,negative) < d(anchor, positive) + « (2.10)

Tato definice kategorii zavisi na tom, kde se nachazi negativni vstup vzhledem k anchor
a positive vstupu. Tyto kategorie lze oznacit jako hard negatives, semi-hard negatives a easy
negatives.

Pro rychlou konvergenci loss funkce je zcela zasadni vybér trojic, které porusuji pod-
minku 2.6. Existuji dva mozné ptistupy, jak ziskat takové trojice.

Prvnim pristupem je tzv. Offline triplet mining, kdy na zacatku kazdé epochy se spoci-
taji vystupni vektory pro vSechny trénovaci vstupy a pak jsou vybrany jen hard a semi-hard
trojice. Tato technika ovSem neni ptilis efektivni, protoze pro vygenerovani trojic je nutné
projit celym trénovacim datasetem a také je potieba tyto vygenerované trojice opakované
aktualizovat.

Druhym pristupem je tzv. Online triplet mining, ktery byl predstaven v praci [22]. Pti
tomto pristupu se trojice ziskdvaji za béhu pro kazdou batch vstupt. Pti velikosti batch
B lze spoéitat B3 trojic. Samoziejmé vétsina trojic nebude validnich, protoze napifklad
nebudou mit dva pozitivni a jeden negativni. Oproti offline miningu je tento pristup mnohem
efektivnéjsi, protoze neni potfeba prochazet najednou celou trénovaci sadu.



Kapitola 3

Uloha re-identifikace

Re-identifikace vozidel (RelD) je tloha pocitacového vidéni, kterd se zaméruje na nalezeni
stejné identity vozidla na rtiznych snimcich z rtiznych kamer. V posledni dobé se této tloze
vénuje stale vétsi pozornost vzhledem k jejimu sirokému uplatnéni v mnoha oblastech, jako
je analyza méstské dopravy, fizeni dopravy atd. V ramci re-identifikace vozidel existuji dva
hlavni ptistupy: image-to-image re-identifikace a image-to-tracklet re-identifikace [17].

Formalné lze proces image-to-image re-identifikace definovat jako tkol nalezeni shody
mezi query obrazkem a obrazku z mnoziny gallery, ktera obsahuje nékolik riznych identit,
na zakladé vizudlnich podobnosti. Natrénovany model zpracovava obrazky vozidel a extra-
huje jejich vlastnosti, které se pak porovnavaji pomoci metrik pro podobnost ¢i vzdalenost
[34]. Tedy, pro query obrdzek @ se hledd takovy obrazek z mnoziny gallery, aby platilo
nasledujici:

T = argy, min Dist(f(T5), f(Q)),
TieT,

kde 7 = {T1,...,Tn} je gallery mnozina o N obrazcich a funkce f je transformacni
funkce, kterd ze vstupniho obrazku vytvori vektor popisujici dany obrazek. Funkce Dist je
distan¢ni metrika [34]. Obrazek 3.1 zndzornuje cely proces re-identifikace.

(3.1)

Query

Vi S |

ey | Ano,
\E ‘;m; : Extrakce Vozidlo

priznaku reidentifikovano

B

Test dalSiho
gallery obrazku

Obrazek 3.1: Proces re-identifikace. Obrazek adaptovan dle originalu [34].
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V pristupu image-to-tracklet se misto porovnani jednotlivych obrazk porovnavaji celé
tracklety vozidel. Tracklet je sekvence snimkii vozidla zachycenych jednou nebo vice ka-
merami v pritbéhu casu. Reprezentace identity vozidla je pak dana jako primeér ptiznaki
jednotlivych snimki v trackletu [17].

Re-identifikace vozidel je ndroéna z mnoha duvodu. Jednim z nejzasadnéjsich problémii
je fakt, Ze vozidlo zachycené z ruznych ihlia pohledu mé obvykle vyrazné odlisny vzhled [13].
Jak je vidét na obrazku 3.2, snimky vozidel ziskané z ruznych thli pohledu maji zjevné
odlisny vzhled. Na druhou stranu vozidla s riznymi identitami budou mit v nékterych
pripadech velmi podobny vzhled, jak ukazuje obrizek 3.3. RelD vozidel je tedy narocna
klasifika¢ni iloha s vysokou vnitro-tiidni variabilitou a vysokou podobnosti mezi tiidami.
Proto bude mit pro re-identifikaci vozidel zasadni vyznam uceni rozliSovacich ptiznaki,
které dokdzou rozlisit ruzné identity, ale jsou neménné v zavislosti na hlu pohledu [13].

Obréazek 3.2: Vzhled stejnych vozidel z riznych thli. Vzhled se viditelné méni. Barva vozidla
se muze lehce ménit s ruznym osvétlenim. Obrazek prevzat z [13].

Obréazek 3.3: Vzhledy dvou rtiznych vozidel si mohou byt velice podobné, jsou-li zachyceny
ze stejného thlu pohledu. Obréazek prevzat z [13].

Zasadnim ukolem re-identifikace je tedy nalezeni takové funkce f, ktera dokéze dosta-
tecné dobte vytvorit vhodnou reprezentaci vstupnich obrazkt. K tomu lze vyuzit strojové
uceni a modely na ném zalozené.

Casto pouzivanym postupem pro re-identifikaci objektti je nadefinovani vhodné loss
funkce pro natrénovani konvoluéni sité (napf. ResNet [6]) jako backbone modelu [7]. Tato
backbone pak slouzi k extrakci priznaka z obrazkid. Nejpouzivanéjsi loss funkce pro re-
identifikaci jsou cross-entropy loss (nékdy téz ID loss) [40] a triplet loss [14]. Pro lepsi
kombinaci ID loss a triplet loss navrhl Luo et al. [18] BNNeck, kterda normalizuje vystupni
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priznaky pred vstupem do plné propojené vrstvy. Sun et al. navrhl Circle loss, ktera je
méné citlivd na vybér trojic anchor, positive a negative (viz podkapitolu 2.3).

Dalsi metody extrahuji pfiznaky z rtiznych vyznamnych oblasti v obrazku. Vyznamné
oblasti jsou Casti obrazki, ve kterych se nachazeji klicové informace pro re-identifikaci vozi-
del, napriklad ¢islo registraéni znacky, tvar nebo néalepky na pfednim okné vozidla. Obrazek
3.4 ukazuje, jak tyto oblasti mohou vypadat. Spravny vybér vyznamnych oblasti ma za-
sadni vliv na tUspésnost téchto metod, a je proto zadouci, aby byly detekovany ty oblasti,
které nesou nejinformativnéjsi hodnotu. Neinformativni oblasti mohou vést ke Spatnym
a nestabilnim vysledkam [13]. Metody PCB [25], MGN [30], AlignedReID++ [19] a SAN
[21] rozdéluji vstupni obrazek do nékolika pruhi a z kazdého tohoto pruhu extrahuji lokalni
priznaky.

Obrazek 3.4: Vozidla, kterd maji globalni vzhled stejny, ale lis{ se v lokalnich oblastech,
které rozlisuji identitu vozidla.

Vytvoreni anotaci pro vyznamné oblasti byva velmi naro¢né [13]. Pro pfekondni nedo-
statkil anotaci lze pouzit tzv. Weakly supervised metody, a to jen s mirnou ztratou presnosti.
Napiiklad v préci od Khorramshahi et al. [11] vytvorili model SAVER, ktery automaticky
zvyraznuje vyznamné oblasti na obrazku vozidla pomoci Variational Auto-Encoderu (VAE).
VAE je schopno vygenerovat rekonstrukei vstupniho obrazku bez klicovych detailt. Tato
rekonstrukce se odecte od vstupniho obrazku, ¢imz se zvyrazni vyznamné oblasti na vozidle.

Aby prekonaly zmény v osvétleni, pozice, orientaci atd. v obrazcich zachycenymi vicero
kamerami, nékteré prace zakomponovaly dodatecné informace, jako je ID kamery nebo tihel
pohledu, z jakého byl objekt zachycen. Tyto priznaky jsou neménné. Napiiklad Camera-
based Batch Normalization (CBN) [42] se zaméfuje na normalizaci dat, kterd pochézeji
z ruznych kamer, aby byla odstranéna rozdilnost v rozlozeni dat mezi ruznymi kamerami.
Tento proces umoznuje modelim ucit se vytvaret priznaky, které jsou invariantni vuci
kameram. Podobné v praci A Dual-Path Model With Adaptive Attention For Vehicle Re-
Identification [10] od Khorramshahi et al. navrhli model, ktery ke globdlnim pfiznakim
pridava lokalni priznaky, které ziskava z odhadnutych klicovych bodu na vozidle. Z téchto
bodi dale odhaduji ihel pohledu, ze kterého bylo vozidlo nasniméno. VSechny tyto pfiznaky
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jsou poté spojeny, aby vytvorily vektor popisujici vstupni obrazek vozidla. VANet z préce
Vehicle Re-identification with Viewpoint-aware Metric Learning [3] vyuziva dvé vétve pro
extrakci odlisnych priznakt, které poté vyuziva pro nauceni se tzv. viewpoint-aware metrik.
Model nejprve odhadne, z jakych thla pohledu byly obrazky s vozidly zachyceny. Jestlize
dvojice obrazki byla zachycena v podobném uhlu, pouzije se funkce fs pro prevod obou
vstupnich obrazku do prostoru priznakii a poté se spocita vzdalenost mezi nimi a uréi se,
zda se jednalo o stejnou identitu vozidla. Pokud vozidla nebyla zachycena ze stejnych thli,
pouzije se funkce fy.

3.1 Reseni pomoci vision transformert

Vision Transformer (ViT) byl poprvé vyuzit v praci od Dosovitskiy et al. [4] pro tlohu
klasifikace (viz podkapitolu 2.2). Tento model doséhl uspokojivych vysledki na rozsdhlych
a komplexnich datasetech tim, ze rozdélil vstupni obraz na mensi patche a zachytil tak
globélni informace skrze sekvenci téchto patchi [4].

Trénovani ViT vyzaduje rozsahly dataset. K prekonani tohoto problému navrhli Touv-
ron et al. model Data-efficient image Transformer (DeiT) [28], ktery zavedl strategii ucitel-
student specifickou pro transformery ke zrychleni procesu trénovani ViT bez nutnosti roz-
sahlého datasetu.

Transformery byly tspésné pouzity nejen pro klasifikaci, ale také pro feseni dalsich tloh
pocitacového vidéni, jako jsou detekce objektu [1], sémantickd segmentace [39] a zpracovani
obrazu [2]. Model Image Processing Transformer [2], zaloZeny ¢isté na transformerech,
ktery byl predtrénovan na datasetu ImageNet, dosahl state-of-the-art vysledkt na nékolika
ulohach zpracovani obrazu, jako je zvyseni rozliSeni a odstranéni Sumu a desté z obrazu.

Uspésnd se ukédzala i kombinace konvoluénich neuronovych siti spolu s vision trans-
formery. V préaci od Guo et al. [5] autofi vytvorili pomoci skalovani celou rodinu modelu
nazvanych CMT, které vyuzivaji konvoluce spolu s attention mechanismem. Tyto modely
dosahly vybornych vysledkii na tlohach klasifikace obrazkil, detekce objektl i segmentace
instanci.

Jeden z prvnich pokusii o pouziti vision transformeri k re-identifikaci vozidel podnikl
He et al. v praci TransRelID: Transformer-based Object Re-Identification [7]. Zde autori
vytvorili model zalozeny cisté na vision transformeru. K tomuto modelu pridali moznost
zakomponovat informace o ID kamery ¢i dhlu pohledu, ze kterého byl vstupni obrazek
zachycen. Dalsim pokusem o vyuziti transformeru k re-identifikaci vozidel byla prace od
Lian et al. [13]. Autori navrhli model o tfech vétvich, kde jedna z nich vyuzivala attention
mechanismu, druha byla zaloZena na konvolucnich sitich a pomoci tieti extrahovali dalsi
pomocné informace (barva, typ vozidla atd.).

Je tedy patrné, ze vision transformery maji velky potencial dosdhnout state-of-the-art
vysledkt v mnoha oblastech pocitacového vidéni. V nasledujicich podkapitolach detailné
popisi vybrané modely, se kterymi jsem experimentoval.

3.2 TransRelD

V praci TransRelD: Transformer-based Object Re-Identification [7] od He et al., autofi

navrhli robustni model zalozeny ¢isté na vision transformeru, pojmenovany TransRelD.
Cely model vychézi z modelu ViT (viz podkapitolu 2.2) pro klasifikaci obrazii obohaceny

0 tzv. jigsaw patch modul (JPM) a side information embeddings (SIE). JPM ma za cil
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preusporadat patch embeddingy pomoci operaci shift a shuffle a tim vygenerovat robustni
priznaky s lepsimi rozlisSovacimi schopnostmi. SIE pfipojuje ke vstupnim embeddingtim
informaci o ID kamery a z jakého pohledu bylo vozidlo zachyceno. Cely model TransRelD
je na obrazku 3.5.

Global Branch Jigsaw Branch
fo
Jigsaw Patch Module
[ Transformer Layer ]
4 Extra learnable
[cls] embedding I
[ Transformer Layer ]

[ ]

Transformer Layer

Ef""'fiﬁfﬁ‘ﬂg* # # B0 (0 ﬁ' @O '#' *

Linear Pchc[mn of Flattened Patches

A EARGEEE P

Obrazek 3.5: Model TransRelD. SIE (bledé modré) zakomponovava nevizudlni informace
(ID kamery, pohled na vozidlo) do embeddingt, které se pfipojuji k patch a pozi¢nim
embeddingum. Posledni vrstva je tvorena dvéma nezavislymi transformer vrstvami. Jedna
je standardni transformer vrstva jako z modelu ViT (oznaceno jako global branch) a druhd
obsahuje JPM, ktery preskladava patche a seskupuje je do skupin. Tyto skupiny jsou pak
vstupem do tzv. jigsaw vétve, kde se uci lokalni ptiznaky. Obrazek prevzat z [7].

—

Side Information Embedding

irhe
Rl A

-ﬁ
4T
4

Vstupni obraz z € RF*W*C kde H, W, C jsou vyska, sitka a pocet kanald, je rozdélen
na N patchi o pevné dané vehkostl {:1: li=1,2,...N}. Ke vstupni sekvenci je jesté pripojen
trénovatelny embedding token [cls| oznaceny jako x.s. Tento token slouzi jako reprezentace
globalniho priznaku f. Prostorova informace je zahrnuta pridanim trénovatelnych pozi¢nich
embeddingt. Vstupni sekvence lze pak vyjadrit jako:

2o = [ F(ad); F(ad):..: Fal)] + P, (3.2)

kde Zj je vstupni sekvence embeddingti, P € R¥*! x D jsou poziéni embeddingy a F
je linedrni projekce mapujici patche vstupniho obrazu do D dimenzi. Pro natrénovani re-
prezentace priznakt je vytvoreno [ transformer vrstev.

Model je optimalizovan pomoci ID loss a triplet loss (viz podkapitolu 2.3).

Prekryti patchi

Aby zachovali informace o strukturdch okolo vytvorenych patchi obrazu, rozhodli se autori
pro pouziti tzv. sliding window k vygenerovani patchi s prekryvajicimi se pixely. Pri velikosti
kroku S a velikosti patche P, je velikost prekryvajici oblasti (P —.S) x P. Vstupni obrazek
s rozméry H x W, je poté rozdélen na N patchi, podle vztahu 3.3.

H+S—-P W+S—-P

N =Ny x Ny = | g x| g I

(3.3)
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kde |-| je funkce zaokrouhleni smérem dolii a plati, ze S < P. Cim mensi S, tim vice
patchi vznikne.

Jigsaw Patch Module

Cilem JPM je nauceni se lokalnich pfiznakti. JPM promichd patch embeddingy a pak je
rozdéli do nékolika skupin, z nichz kazda obsahuje nékolik ndhodné vybranych patch em-
beddingti. Embeddingy jsou promichany pomoci operaci shift a shuffle. Za predpokladu, ze
priznaky vstupujici do posledni vrstvy jsou oznaceny jako Z;_1 = [Z?A% zllfl, 312717 e ,zﬁ s
je pak tato sekvence promichana nasledovné:

o Shift: Prvnich m patchi, [cls] token vyjimaje, je posunuto na konec. Ze sekvence

1 2 N ‘ m+1 _m+2 N 1 2 m
(2)_1: %1+ - - -+ Z1] se stane v m krocich [z, 2" 1%, ..., 215 215 2 1s - > 201

e Shuffle: Posunuté patche jsou promichany do k£ skupin. Vysledkem je pak preuspora-
dand sekvence embeddingt [z}, 22, ...,z ], z; € [1, N].

Celkova loss funkce je pak spocitana nasledovneé:

k
L= ['ID(fg) +£T fg Z »CID fl +['T(fl )) (3’4)

?r\*—‘

kde flj jsou lokalni ptiznaky ziskané pomoci JPM, f, jsou globélni piiznaky z globalni
vétve modelu. Lrp a Lp jsou ID loss, respektive triplet loss (viz vztah 2.7).

Béhem inference se globalni a lokédlni piiznaky konkatenuji [f,, fll, fZQ, cee flk], aby vy-
tvorili finalni reprezentaci.

Side Information Embeddings

Pro prekonani variability mezi scénami z raznych kamer a raznych ihli pohledu na vozidlo,
autori pridali k modelu mechanismus SIE, ktery pridava nevizudlni informace ke vstupnim
embeddingtim.

SIE pro ID kamer se inicializuje jako S¢ € RN¢*P kde N¢ je celkovy podet kamer.
Je-li ID kamery oznaceno jako r, pak jeho embedding je znacen jako Sc[r]. Na rozdil od
patch embeddingu, které se mezi patchemi méni, embeddingy Sc[r] zstévaji pro vsechny
patche obrazku stejné. Déle, je-li k dispozici informace o thlu pohledu ¢ na vozidlo, aft
uz algoritmem pro jeho odhad, nebo anotaci, 1ze tuto informaci zakédovat jako Sy [q] pro
véechny patche obrazku, kde Sy € RM*P a Ny, je pocet ID 1hli pohledu (viewpoint).

Spolecné se pak Sc¢ a Sy koduji jako Sy € RWexNv)xD Vstupni sekvence embed-
dingt spolu s ID kamery r a ID dhlu pohledu ¢ ma pak nasledovny tvar:

Z(/) =Zy+ )\S(C,V)[T*NVJrq]v (3.5)

kde Zy je vstupni sekvence definovana vztahem 3.2 a A je hyperparametr k balancovani
vahy SIE.

Autori tento model testovali nejen na datasetech pro re-identifikaci vozidel, ale i pro
re-identifikaci osob. Pro RelD vozidel vyuzili datasety VeRi-776 (viz podkapitolu 4.1)
a VehicleID (viz podkapitolu 4.2).

V ramci soutéze Al City Challenge 2021 (AICITY21) [20], kterou pofadala spolecnost
NVIDIA v roce 2021, autori otestovali TransReID na datasetu CityFlow. Autori ovSem
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neuvedli vysledek na testovacich datech pro samotné TransRelD. Ve své praci zkombinovali
vysledky z celkem 16 modelti, véetné TransRelD, a az koneény vysledek zverejnili [17].
Abych ziskal porovnani s jejich natrénovanym TransRelD modelem na datasetu Ci-
tyFlow, obstaral jsem si autory natrénované vahy' modelu a vyhodnotil jsem jej sdm za
pouziti evaluacniho systému od poradateli soutéze.
Tabulka 3.1 shrnuje vysledky autord s rtiznymi konfiguracemi modelu a mnou vyhod-
noceny model TransRelD na datasetu CityFlow, za pouziti vah natrénovanych autory.

Model VeRi-776 VehicleID CityFlow
ode mAP Rankl | Rankl R5 | mAP Rankl
Baseline 0,782 | 96,5 | 823 | 96,1 | 0,565 | 69,7

TransRelDwv 0,796 97,0 83,6 97,1 —
TransRelDw,c 0,806 96,9 — —
TransReID *,v | 0,805 96,8 85,2 | 97,5 — —

TransReID *,v,¢ | 0,820 | 97,1 — — —

Tabulka 3.1: Dosazené vysledky autorti modelu TransRelD na datasetech pro re-identifikaci
vozidel. Symbol * znamen4, ze patche ze vstupniho obrazku se tvoif pomoci sliding window.
Symboly v a ¢ znamenaji, ze modely vyuzivaji viewpoint znacky, respektive ID kamer
v modulu SIE.

3.3 Convolutional Neural Networks Meet Vision Transfor-
mers

Guo et al. se ve své praci Convolutional Neural Networks Meet Vision Transformers [5]
pokusili zvysit ispésnost vision transformeru jejich spojenim s konvoluénimi neuronovymi
sitémi. Hlavni myslenka tohoto spojeni byla vyuzit schopnost vision transformera zachytit
zévislosti na vétsi vzdéalenost spolu se schopnosti konvoluénich siti extrahovat lokdlni infor-
mace. Jejich dalsim cilem bylo snizit rozdil ve vypocetni naroc¢nosti mezi vision transformery
a konvolu¢nimi sitémi.

Autori navrhli hybridni sit, jejimz skdlovanim vytvorili celou rodinu modeli zvanou
CMT. Na obrazku 3.6 je ptiklad jednoho takového modelu.

Jak je vidét na obrazku 3.6, vstupni obrazek nejprve prochazi vrstvou Convolution stem,
kde dochézi k extrakci fine-grained priznaku. Ty dale prochézeji ¢tyimi fazemi modelu, kde
se uci reprezentace vstupniho obrazku.

Kazdé fazi predchazi Patch embedding layer, ktera je slozena z konvoluce a normalizace
samotné vrstvy, a ma za tikol snizit pocet vstupnich priznaki (dvojndsobné podvzorkovani)
a pomoci projekce zdvojnasobit jejich dimenzi.

Daéle kazda faze je slozena z nékolika CMT blokt. CMT blok je vylepSena varianta
klasického transformer bloku o depth-wise konvoluci pro lepsi extrakci lokalnich priznaki.
Oproti modelu ViT [4] si pfiznaky vygenerované v prvni fazi CMT (stage 1) dokazi zachovat
vetsi rozliseni (H/4 x W/4 oproti H/16 x W/16 ve ViT). Kazdy CMT blok generuje mapu
priznaki o rtznych velikostech.

CMT blok je slozen z Local perception unit (LPU), lightweight multi-head self-attention
(LMHSA) a inverted residual feed-forward network. LPU se snazi vytesit limitace pozi¢niho

Vihy modelu dostupné na https://github.com/michuanhachao/AICITY2021_Track2_DMT
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Obrazek 3.6: Architektura modelu CMT-S. Obrazek prevzat z [5].

kédovani z vision transformerti. Autori argumentuji, ze pozi¢ni kédovani pritazené kazdé
patchi vstupniho obrazku, které mélo za cil vyuzit poradi vstupnich tokenti, nepomahd
v ramci invariace vuci translaci, kterd je samoziejmé ocekavana v ulohach pocitacového
vidéni. Operace LPU je definovana nasledovné:

LPU(X) = DWConv(X) + X, (3.6)

kde X € REXWxd I « W je rozliSeni vstupu z aktudlni fize, d je rozmér pifznaki
a DWConu(-) je depth-wise konvoluce.

Lightweight Multi-head Self-attention je modul, ktery mé za cil snizit vypocetni naroc-
nost klasického attention modulu (viz podkapitolu 2.1). Pfed samotnou operaci attention
je aplikovana k x k depth-wise konvoluce s velikosti kroku k pro snizeni velikosti K a V.
Tedy K/ = DWConv(K) a V! = DWConuv(V). Déle je ke kazdému self-attention modulu
pridan pozi¢ni bias B. Vysledna lightweight attention je definovana jako:

. QK' /
LightAtin(Q, K, V) = Softmaz(—— + B)V", (3.7)
vy,

kde B € R"*%2 je trénovatelné a inicializované ndhodné. LMHSA modul je definovan pro
h hlav, tedy h Lightweight attention funkci je aplikovano na vstup. Kazda hlava vyprodukuje
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sekvenci o velikosti n x %. Tyto sekvence jsou pak konkatenovany do sekvence o velikosti
n X d.
Inverted Residual Feed-forward Network je definovana nasledovné:

IRFFN(X) = Conv(F(Conv(X))),

(3.8)
F=DWConv(X)+ X

Depth-wise konvoluce je pouzita pro extrakci lokalnich priznakia se zanedbatelnou vy-
pocetni naroc¢nosti. Motivace k pridani rezidudlniho propojeni je stejnd jako u rezidudlnich
siti. Tedy pomaha proti mizejicimu ¢i explodujicimu gradientu ve vrstvach.

Formalné tedy lze CMT blok definovat nésledovné:

Y; = LPU(X;-1),
Z; = LMHSA(LN(Y;)) +Y;, (3.9)
X; = IRFFN(LN(Z)) + Zi,

kde Y; a Z; jsou vystupni pfiznaky z LPU, respektive LMHSA modulu pro blok i. LN
je normalizace vrstvy.

Pomoci skalovani vznikly celkem ¢tyti modely. Jsou to CMT-ti, CMT-xs, CMT-s a CMT-
b. Lisi se poctem CMT blokt v kazdé fazi a velikosti vstupniho obrazku. CMT-ti pfijima na
vstupu obrazek o rozméru 160 x 160, CMT-xs prijima obrazek o rozméru 192 x 192, CMT-s
prijima obrazek o rozméru 224 x 224 a CMT-b prijima obrazek o rozméru 256 x 256.

Autori provedli sadu experimentti nad nékolika tlohami z pocitac¢ového vidéni, jako je
klasifikace, detekce objektu ¢i segmentace instanci. Pro klasifikaci natrénovali a vyhodnotili
model na datasetu ImageNet. Na detekci objekti a segmentaci vyuzili dataset COCO.
Tabulka 3.2 shrnuje jejich dosazené vysledky na datasetu ImageNet v porovnani s dalsimi
state-of-the-art modely. Tabulky 3.3 a 3.4 shrnuji vysledky na datasetu COCO pii tloze
detekce objektu, respektive segmentace.

Model Top-1 Acc. | Top-5 Acc.
EfficientNet-B1 74,1% 94.,4%
EfficientNet-B4 82,9% 96,4%
EfficientNet-B7 84.3% 97,0%

ResNet-50 76,2% 92,2%

DeiT-S 79,8% —

T2T-ViT-19 81,2% —
CMT-ti 73,1% 94,5%
CMT-xs 81,8% 95,8%

CMT-s 83,5% 96,6%

CMT-b 84,5% 96,9%

CMT-1 84,8% 97,1%

Tabulka 3.2: Vysledky CMT na datasetu ImageNet pii tloze klasifikace.
7Z tabulek je zjevné, ze CMT dosahuje state-of-the-art vysledkti na zakladnich tlohach

pocitacového vidéni. Re-identifikaci vozidel autori nezaclenili do svych experimenti, a proto
nebudu schopen nabidnout porovnani svych vysledki s jejich vysledky.
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Model mAP AP50

AP7s

ResNet-101 38,5 | 57,6
RelationNet++ | 39,4 | 58,2
PVT-S 40,4 | 61,3
CMT-s 44,3 | 65,5

41,0
42,5
43,0
47,5

Tabulka 3.3: Vysledky CMT na datasetu COCO pfi iloze detekce objektii.

APbox7 75

Model APbox APbOX, 50
ResNet-101 | 40,0 60,5
Twins-SVT-S | 42,7 65,6
PVT-S 40,4 62,9
CMT-s 44,6 | 66,8

44,0
46,7
46,7
48,9

Tabulka 3.4: Vysledky CMT na datasetu COCO pii tloze segmentace instanci.

3.4 Reranking

Reranking je technika, ktera se ¢asto pouziva k vylepseni vysledku re-identifikace vozidel.
Zakladni myslenkou je preusporddani poradi vysledki ziskanych z ptivodniho hodnoceni
podobnosti tak, aby byly vysledky presnéjsi a relevantnéjsi. Reranking se ¢asto provadi
pomoci dodatecénych informaci nebo vztahti mezi obrazky v datasetu [41].

Obecné lze reranking rozdélit do nékolika kroki. V prvnim kroku se ziskd pocateéni
usporadani gallery obrazku vzhledem k query obrazku. Déle se pro gallery i query ob-
razky ziskaji dodatecné informace ¢i vztahy mezi obrazky. Jednim z moznych pfistupt je
k-vzajemnych nejblizsich sousedu [41]. Na zakladé téchto dodateénych informaci se upravi
pocatecni usporadani, které by mélo byt presnéjsi. Obrazek 3.7 zndzornuje postup reran-

kingu.

Apperance feature Distance calculation

X

xNCC——— )

k-reciprocal feature

Jaccard
metric

P

Original
distance

distance

Jaccard
d; distance

Obrézek 3.7: Princip rerankingu s k-vzajemnymi nejblizsimi sousedy. Obrézek prevzat z [41].
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Kapitola 4

Datové sady

V této kapitole popisuji dostupné datové sady, které lze vyuzit k re-identifikaci vozidel. Mi-
nimalni datova sada musi obsahovat snimky vozidel rozdélené do dvou disjunktnich mnozin.
Jedna z téchto mnozin slouzi k natrénovani modelu a druhé k jeho testovani. Testovaci sada
je dale rozdélena na dvé dalsi ¢asti. Prvni ¢asti jsou query obrazky, na kterych jsou vozidla,
kterd je treba identifikovat. Druhou ¢asti jsou gallery obrazky, které se porovnavaji s daty
Z query mnoziny.

Kazdy obréazek vozidla musi mit prifazenou identitu. Dalsi informace, které datasety
mohou obsahovat, jsou atributy vozidel, napf. barva nebo typ, ID kamery nebo thel, ze
kterého bylo vozidlo nasnimano.

4.1 VeRi-776

VeRi-776 je volné dostupny dataset vytvoreny pro re-identifikaci vozidel [16]. Dataset je
tvoren snimky vozidel z redlnych situaci zachycenych monitorovacimi kamerami. Sestaven
je z 51 035 snimku se 776 unikatnimi vozidly. Kazdé vozidlo bylo zachyceno 2 az 18 ruznymi
kamerami, s riiznym rozliSenim, osvicenim a zastinénim.

Dataset je rozdélen na trénovaci, gallery a query data. Trénovaci data jsou slozena z 37
778 snimk, gallery z 11 579 a query z 1 678. Kazdému trénovacimu snimku jsou ptirazeny
dodatecné informace, a sice ID vozidla, ID kamery, ktera snimek poridila, barva vozidla
a typ vozidla.

Ukazkova data z datasetu VeRi-776 jsou na obrazku 4.1.

Obrazek 4.1: Ukazka datasetu VeRi-776.

V praci Orientation Invariant Feature Embedding and Spatial Temporal Regularization
for Vehicle Re-identification od Wang et al. [31] autofi manualné vytvorili pro dataset VeRi-
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776 seznam klicovych bodt', které povazovali za nejvyznamnéjsi. Celkem specifikovali 20
klicovych bodu na celém vozidle (viz obrazek 4.2).

B landmarks on front face
landmarks on back face

B landmarks on left face

B landmarks on right face

Obrazek 4.2: Klicové body na vozidle z datasetu VeRi-776. Obrazek pievzat z [31].

4.2 PKU VehiclelD

Dataset PKU VehiclelD je sestaven z celkem 221 567 snimkt zachycujicich 26 328 unikatnich
vozidel [15]. Ke kazdému snimku je pritazeno ID vozidla a barva vozidla. Dataset obsahuje
také 10 319 manudlné anotovanych vozidel (celkem 90 196 snimku) s jejich prislusnym
typem vozidla (napt. MINI-cooper, Audi A6L atd.).

Trénovaci data jsou tvorena 13 164 vozidly (113 346 snimku). Pro testovaci tcely mé
VehicleID tfi razné sady. Small o 800 identitach (800 snimki), medium o 1600 identitach
(1600 snimk) a large o 2400 identitdch (snimki). Pro kazdy query snimek je v gallery sadé
pouze jedna shodné identita.

Priklad snimkii z datasetu VehicleID je na obrazku 4.3.

Obrazek 4.3: Ukazka datasetu VehicleID.

!Anotace kli¢ovych bodt pro dataset VeRi-776 dostupné na https://github.com/Zhongdao/
VehicleReIDKeyPointData
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4.3 CityFlowV2-RelD

V soutézi AI City Challenge’ z roku 2021 bylo piedstaveno celkem 5 vyzev, ve kterych se,
za pomoci Al, fesily dlohy z pocitacového vidéni spojené s dopravou ve méstech. Jednou
z téchto vyzev byla re-identifikace vozidel, ke které byl zverejnén CityFlowV2-RelD dataset
[20, 27].

Tento dataset je slozen ze dvou ¢asti. Prvni ¢ast je tvorena daty z redlnych dopravnich
situaci ve méstech (celkem 85 058 snimku) s 880 unikdtnimi vozidly a druhd ¢ast je tvo-
Fena syntetickymi daty (celkem 192 150 obréazki). Trénovaci sada z prvni ¢asti mé 31 238
snimkt, gallery sada 52 717 a query seda 1 103. Kazdému snimku je pfitazena informace
o identité vozidla na snimku a identité kamery, ktera snimek poridila. Synteticka ¢ast dat
je tvofena datasetem VehicleX® [33, 26], ktery byl vytvoren pomoci stejné pojmenovaného
enginu VehicleX. Tento engine byl vytvofen za pouziti 3D enginu Unity”. Synteticka data
jsou urcena jen pro trénovani. Celkem je na nich oznaceno 1 362 identit vozidel. Ke kaz-
dému obrazku je pritazeno ID vozidla, ID kamery, barva a typ vozidla. Dale jsou pritomny
parametry osvétleni a kamery z Unity scény.

Ukazkova data z datasetu CityFlow jsou na obrazku 4.4 a z datasetu VehicleX na
obrazku 4.5.

Obrazek 4.5: Ukazka datasetu VehicleX.

Testovaci ¢ast datasetu neobsahuje ground-truth identity vozidel. Neni tedy mozné vy-
hodnotit natrénované modely lokalné. Pro vyhodnoceni modelt byl vytvoren evaluacni
systém®, ke kterému je nutné mit vytvoreny a schvileny tcet.

*https://www.aicitychallenge.org/2021-ai-city/

3https://github.com/yorkeyao/VehicleX

“https://unity.com/

SEvalua¢ni systém pro tlohu re-identifikace vozidel v soutézi AI City Challenge na https://
www.aicitychallenge.org/2021-evaluation-system/
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4.4 CarsReld74k

Sparihel et al. ve své praci Learning Feature Aggregation in Temporal Domain for Re-
Identification [24] predstavil dataset CarsReld74k.
Snimky byly pofizeny ze 4 kamer umisténé na mosté nad dalnici a dalsich 4 kamer

na jiném mosté (viz levou stranu obrazku 4.6). Dalsi ¢ast datasetu byla porizena z kamer
umisténych na jednom mostu na jeho obou stranéch (viz pravou stranu obrazku 4.6).

Obrazek 4.6: Nastaveni kamer pti porizovani datasetu CarsReld74k. Obrazek pievzat z [24].

Celkem bylo vytvoreno 3 242 713 snimkt vozidel zachycujicich pres 17 000 unikatnich
identit. Data byla sbirdna v 11 relacich na odlisSnych mistech. Jedna z kamer byla vzdy
zaostTena tak, aby bylo mozné vyuzit automatického rozpoznévani poznavacich znacek,
které slouzily k vytvoreni ground-truth anotaci. Ostatni kamery byly namitené tak, aby
zabiraly projizdéjici vozidla zprava/zleva a zeptredu/zezadu.

Trénovaci ¢ast datové sady je tvorena 1 469 494 snimky. Testovaci ¢ast obsahuje 1 467
680 snimku. Zbytek je validac¢ni ¢ast. Pro kazdou ¢ast byly shroméazdény vsechny pary
trackletl, které patii stejnému vozidlu (oznaceny jako query a positive). Query a positive
tracklety jsou vzdy z ruznych videi. Positive paru je 277 236. Jako negative pary (query
a negative) se pouzily vSechny ostatni tracklety ve stejném videu jako positive tracklet.
Primérné je na jeden positive par 1 283 negative tracklet. Pro evaluaci testovaci sady je
doporuceno vyuzit pristupu image-to-tracklet.

Ukéazka snimkt z CarsReld74k je na obrazku 4.7.

Obrazek 4.7: Ukazka datasetu CarsReld74k.

4.5 Celkové porovnani dataseti

Kompletni statistiku a porovnani pouzitych datasetti nabizi tabulka 4.1. Dataset Car-
sReld74k obsahuje zdaleka nejvice snimki vozidel. Nejvice unikatnich vozidel nabizi dataset
VehiclelD, ktery je ovSem omezen jen na pfedni a zadni pohledy. V porovnani s VehicleID
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mé CarsReld74k méné unikatnich vozidel, ale mnohem vice snimk, jelikoz vozidla byla

sniména z vice pohled.

VeRi-776 VehiclelD CityFlow | VehicleX | CarsReld74k
Unikétni vozidla 776 26 328 880 1362 17 681
Pocet snimkt 51 035 221 567 85 058 192 150 | 3 242 713
Pohledy na vozidla | Ruzné | Predni/Zadni | Riuzné Rizné Rizné
Synteticka data Ne Ne Ne Ano Ne

Tabulka 4.1: Porovnani pouzitych datasetl k re-identifikaci vozidel.

4.6 Datova augmentace

Pro umélé rozsiteni datové sady pri trénovani modelt jsem vyuzil datové augmentace. Na
kazdy obrazek jsem pred tim, nez vstoupil do modelu, pouzil sadu ruznych transformaci,
které se ndhodné provedli nebo neprovedly. Jedna se o horizontalni prevraceni, ofiznuti,
padding a ndhodné vymazani ¢asti obrazku. Obrazek 4.8 znazornuje uvedené transformace.

Originalni obrazek

Oriznuti

Padding Vymazani Prevraceni

Obrazek 4.8: Transformace pouzité pii trénovani modelu.
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Kapitola 5

Experimenty

V ramci experimenti jsem pracoval s modely TransRelD a CMT. Experimenty s modelem
TransRelD se zamétovaly na vyuziti klicovych bod u datasetu VeRi-776. Cilem bylo zjistit,
zda se vision transformery dokazou spravné natrénovat i s vyuzitim jen konkrétnich c¢asti
vozidel. Model CMT nikdy nebyl vyuzit k re-identifikaci vozidel. Cilem tedy bylo zjistit, zda
je tento model pro tuto tlohu vhodny, provést jeho dikladné otestovani a zjisténi idealnich
hyperparametru v ramci této tlohy.

Veskeré experimenty byly implementovany v jazyce Python3 s vyuzitim frameworku
PyTorch! pro snadné trénovani neuronovych siti. Trénovani a vypocty jsem akceleroval
pomoci grafické karty GeForce RTX 3070 Ti s paméti 8GB. V pribéhu priace mi byla
poskytnuta graficka karta GeForce RTX 3090 s velikosti paméti 24GB, kterou jsem nadale
vyuzival.

Podobné jako u praci [7, 3, 11] neuvddim u datasetu VehicleID metriku mAP, protoze
pri testovani je pro jeden query vstup vzdy pouze jedna shoda v gallery.

5.1 Evaluac¢ni metriky

Pro méreni tspésnosti modeld, Tesici re-identifikaci objektt, lze vyuzit celou fadu met-
rik. Jedny ze zdkladnich metrik jsou tzv. precision a recall. Vypocet téchto metrik je dan
vztahem:

true positives

precision = — TR
true positives + false positives

true positives (5-1)

recall = — —,
true positives + false negatives

kde true positive je pocet spravné predikovanych pozitivnich tfid (model spréavné re-
identifikoval objekty), true negative je pocet spravné predikovanych negativnich tfid (model
spravné rozpoznal odlisné identity objektt), false positive je pocet nespravné predikovanych
pozitivnich t¥id (model oznacil objekty s odlisnou identitou za stejné) a false negative je
pocet nespravné predikovanych negativnich ti¥id (model Spatné oznacil objekty za ruzné,
i kdyz méli stejnou identitu).

Pro re-identifikaci objekti jsou ovSsem nejpouzivanéjsi metriky Mean Average Precision
(mAP) a Cumulative matching characteristics (CMC) [34]. Tyto metriky pracuji se dvéma

'Oficidln{ stranky frameworku PyTorch https://pytorch.org/
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mnozinami identit — query a gallery. Typicky se v mnoziné gallery hledaji vyskyty identit
Z query mnoziny.

Cumulative matching characteristics

Pro vyhodnoceni CMC je kazdy prvek z mnoziny query porovnéan se vSemi prvky z mnoziny
gallery. Béhem porovnavani jsou prvky z mnoziny gallery sefazeny vzestupné do n-tice podle
vzdélenosti od query prvku. Za predpokladu, ze v mnoziné gallery je N prvkd, je sefazend
n-tice gallery déna jako ranked = (r1,r2,...,rN). Pro rank k je pak CMC presnost déna
nasledovné:

1, ID, € (ID;1,ID,s,...,1D,;)

) 5.2
0, jinak (5:2)

Acc(k,ranked) = {
kde ID, je identita query prvku a ID,, je identita gallery prvku na pozici i v n-tici
ranked. Vysledné CMC pres M query prvki je pak dano jako:

M
CMC(M, k) = % Z Acc(k, ranked;), (5.3)
i=1

kde ranked; je vzestupné sefazend n-tice gallery prvkia podle vzdalenosti od query prvku
1. Je ztejmé, ze CMC vyjadiuje pravdépodobnost nalezeni spravného prvku v prvnich k prv-
cich setazené sekvence. Typicky se pouziva k=1, k=5, k=10 a k=20.

Aby CMC déavalo relevantni vysledky, musi byt splnéna podminka, kdy se pouze jedna
identita query prvku nachdzi v mnoziné gallery [37]. V pfipadé, kdy v mnoziné gallery
existuje vicero identit query prvku, mize byt CMC zavadéjici, protoze nebere v potaz recall.
Na obrazku 5.1 je takovato situace zndzornéna. Z toho diavodu se casto pii re-identifikaci
vyuzivd metrika mAP [38].

Mean avegare precision

Pro spoc¢itdni mAP metriky se pro kazdy query prvek ¢ spocitd average precision (AP)
nésledovné [34]:
N
_ 2= P(R) X G(k)

AP(qy) = AL F A (54)

kde N je pocet prvki v mnoziné gallery, Ny je pocet identit v mnoziné gallery shodnych
s identitou query prvku, P(k) je precision (viz vztah 5.1) v k dlouhé sefazené n-tici a G(k)
je rovno 1 pokud se identita k-tého prvku shoduje s identitou query prvku, jinak je rovno
0. Mean average precision pak vyjadiuje nasledujici vztah [34]:

a1 AP(q)
Q )
kde @ je pocet query prvki. Rozdil mezi CMC a mAP je zndzornén na obrazku 5.1.

mAP = (5.5)
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Sefazeny
seznam prvk 1 2 | 3|4 |5 |[ap=1
gallery mnoziny

Sefazeny
seznam prvk 1 2 | 3|4 |5 |[ap=1
gallery mnoziny

Sefazeny
seznam prvka 1 2 | 3|4 5 arp=07
gallery mnoziny

Obrazek 5.1: Rozdil mezi metrikami CMC a AP. V zelenych ¢tvercich jsou pozitivni shody
s query prvkem a v ¢ervenych negativni. Pro vSechny tfi sefazené seznamy (a), (b) i (c) je
CMC=L1. Pro (a) je AP=1, pro (b) je AP=1 a pro (c) je AP=0,7. Hodnota mAP je rovna
0,9. Obrazek prevzat z [37].

5.2 TransRelD

P1i prvnich experimentech jsem se vénoval modelu TransRelD (viz podkapitolu 3.2). Autofi
zvetejnili zdrojovy kéd k natrénovani a testovani modelu TransRelD na svém githubu”.
Jejich kod jsem prevzal a upravil podle svych potieb. Jako backbone modelu jsem zvolil
piedtrénovany model ViT? (viz podkapitolu 2.2) na datasetu ImageNet*.

P1i prvnim experimentu jsem model natrénoval na stejnych datasetech jako autori, tedy
VeRi-776, VehicleID a CityFlow. V ptivodni implementaci mély vstupni obrazky velikost
256 x 256 a velikost batch byla nastavena na 96 obrazkt. Z duvodia nedostatecné velikosti
paméti na grafické karté (8GB), jsem byl nucen snizit velikost vstupu na 128 x 128 a velikost
batch na 32. Na datasetu VeRi-776 a VehiclelD trénovani probihalo 120 epoch. Loss funkce
byla slozena z ID loss a triplet loss. Vyvoj loss hodnoty béhem trénovani na obou datasetech
je na obrazku 5.2. Za optimalizér jsem zvolil SGD. Learning rate prvnich 5 epoch linedrné
rostla k hodnoté 0,01 a poté klesala s kosinovym trendem. Dosazené vysledky jsou v tabulce
5.1.

Model Dataset mAP | Rankl | Rankb
TransRelD (orig.) VeRi-776 0,805 | 96,8 —
TransRelD VeRi-776 0,767 96,3 98,0
TransRelD (orig.) | VehicleID-800 | — 85,2 97,5
TransRelD VehicleID-800 — 77,6 94,4

Tabulka 5.1: Vysledky mnou natrénovaného modelu TransRelD na datasetech VeRi-776
a VehiclelD v porovnani s vysledky originalniho TransRelD.

2Zdrojovy kéd modelu TransReID a upraveného modelu pro dataset CityFlow dostupny na https://
github.com/damo-cv/TransReID, respektive https://github.com/michuanhaohao/AICITY2021_Track2_DMT

3Véhy modelu ViT volné ke stazeni na https://github.com/rwightman/pytorch-image-models/
releases/download/v0.1-vitjx/jx_vit_base_pl16_224-80ecf9dd.pth

‘https://www.image-net.org/

27


https://github.com/damo-cv/TransReID
https://github.com/damo-cv/TransReID
https://github.com/michuanhaohao/AICITY2021_Track2_DMT
https://github.com/rwightman/pytorch-image-models/releases/download/v0.1-vitjx/jx_vit_base_p16_224-80ecf9dd.pth
https://github.com/rwightman/pytorch-image-models/releases/download/v0.1-vitjx/jx_vit_base_p16_224-80ecf9dd.pth
https://www.image-net.org/

Vyvoj loss hodnoty Vyvoj loss hodnoty

10 100

Loss
Loss

0.1 1

0.01 0.1

YOD PR T E NP PO E D PSP NODOPRDE D RSP SED R D E PP E P

Y

Epocha Epocha

(a) VeRi-776 (b) VehicleID

Obréazek 5.2: Vyvoj loss hodnoty pii trénovani modelu TransRelD na datasetech VeRi-776
a VehiclelD. Osy loss jsou v logaritmickém méritku.

Oproti vysledkiim dosazenymi ptivodnimi autory doslo ke zhorseni. Na datasetu VeRi-
776 byl muj vysledek o 0,038 horsi na metrice mAP a na datasetu VehicleID doslo ke
zhorSeni o 7,6% na metrice Rankl. Toto zhorSeni lze vysvétlit ¢dsteéné zmenSenim obrazu,
kdy dojde ke ztraté informaci, ale predevsim snizenou velikosti batch. V triplet loss se
pouziva online batch mining, a snizeni z 96 vzork® na 32 mélo velky efekt na tspésnost.

Trénovani modelu na datasetu CityFlow probihalo lehce odlisné oproti trénovani na
ostatnich datasetech, jelikoz bylo rozdéleno na dvé fize. Diivodem této zmény byl fakt, ze
v testovaci sadé datasetu CityFlow se objevuje iplné nova scéna trati, ktera se v trénovaci
sadé neobjevuje. Prvni faze probihala totozné jako na predchozich datasetech. Natrénoval
jsem dvé varianty. Prvni varianta vyuzila pouze dataset CityFlow a druhé vyuzila kombinaci
datasett CityFlow a VehicleX. Model se trénoval 40 epoch. Vyvoj loss hodnoty pfi trénovani
na kombinaci CiyFlow a VehicleX je znadzornén na obrazku 5.3. Ostatni parametry trénovani
se nezmeénily.

Ve druhé fazi se uplatnila unsupervised domain-adaptive (UDA) metoda. UDA vyge-
nerovala pseudo-labely pro testovaci data, které se pak pouzily k doladéni modelu. Pro
vygenerovani pseudo-labell je potfeba pro vsechny testovaci obrazky nejdiive vygenerovat
priznaky, které jsou pak vstupem do shlukovaciho algoritmu, ktery vygeneruje pseudo-labely
[17].

Pro obrazek I, ktery poridila kamera C' v trackletu T, je jeho globalni ptiznak oznacen
jako g; (ten lze ziskat z natrénovaného modelu v prvni fazi). Dale je pfiznak, ktery je
prumérem vsech priznaka z obrazku zachycenych kamerou C, oznacen jako go. Ke snizeni
odchylky mezi obrizky se stejnou identitou vozidla zachycenymi z riznych kamer, je tzv.
single-frame priznak f; obrazku I spocitan nasledovné:

f[ =G — ag07 (56)

kde « je balanéni vaha mezi g; a go [17].

Protoze informace o ID trackletu je v datasetu CityFlow zndma pro kazdy obrazek,
je mozné zprumérovat vSechny priznaky trackletu T pro ziskani tracklet priznaku ¢; pro
obrazek I.

Vysledny priznak pro obrazek I je vypocitan tedy nasledovné [17]:

fr=08f1+ 1 =B, (5.7)
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kde (8 je balan¢ni vaha mezi single-frame a tratovym priznakem. fl je pak vstupem do
shlukovaciho algoritmu pro vygenerovani pseudo-labelti. Autofi zvolili DBSCAN® algorit-
mus, ktery jsem vyuzil také. Model z prvni faze je pak doladén pomoci vygenerovanych
pseudo-labeli.

Model jsem ve druhé fazi trénoval 3 epochy a [ jsem nastavil na 0,3 a « na 0,0005. Ma-
ximalni vzdalenost mezi vozidly pro vytvoreni shluku algoritmem DBSCAN byla nastavena
na 0,55. Trénovani probihalo pouze na datasetu CityFlow. Také jsem odstranil JPM a SIE
vétve, jelikoz dataset CityFlow neposkytuje potfebné informace pro SIE modul. Dle autoru
vétev JPM nepfindsi zadné zlepseni na datasetu CityFlow [17]. Pfi evaluaci jsem vyuzil
pristup image-to-track. Také jsem vyuzil pri postprocessingu metody rerankingu. Dosazené
vysledky z obou fazi znazornuje tabulka 5.2.

Vyvoj loss hodnoty
100

10

Loss

0.1

Epocha

Obrazek 5.3: Vyvoj loss hodnoty pii trénovani modelu TransRelD na datasetu CityFlow
pri fazi 1. Osa Loss je v logaritmickém méritku.

Model Dataset Faze 1 Faze 2
mAP Rankl | mAP Rankl
TransRelD (orig.) | CityFlow + VehicleX | — — 0,565 | 69,7
TransRelD CityFlow 0,365 50,8 0,401 56,1
TransRelD CityFlow + VehicleX | 0,376 | 52,9 0,423 56,9

Tabulka 5.2: Vysledky mnou natrénovaného upraveného modelu TransRelD pro dataset
CityFlow. Byly natrénoviny dvé varianty. Prvni pouze na datasetu CityFlow a druhé na
kombinaci datasetti CityFlow a VehicleX. V prvni fazi se model ucil na uvedeném data-
setu. Ve druhé fazi probéhlo UDA trénovani. Pti evaluaci byl vyuzit pfistup image-to-track
a reranking.

Déle jsem model natrénoval na datasetu CarsReld74k. Modelu jsem odebral SIE vétev.
Vétev JPM jsem zachoval. Trénovani probéhlo v 50 epochéch. Pti evaluaci jsem vyuzil dopo-
rucovaného pristupu image-to-track (viz podkapitolu 4.4). Vysledna reprezentace trackletu

SPopis DBSCAN dostupny na https://en.wikipedia.org/wiki/DBSCAN
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byla vytvorena z primeéru jednotlivych priznaka obrazka v trackletu. Vysledky zobrazuje
tabulka 5.3.

Model mAP | Rankl | Rankb
TransRelD | 0,651 54,7 77,8

Tabulka 5.3: Vysledky modelu TransRelD na datasetu CarsReld74k. Model mél pritomnou
pouze vétev JPM. Pro evaluaci byl vyuzit pristup image-to-track.

Klicové body

Pri dalsich experimentech s modelem TransRelD jsem chtél zjistit, zda vision transformery
dokézi tspésné rozlisit identitu vozidla s vyuzitim jen urcitych oblasti vozidla na obrazku.
Tim by se odstranil sum, ktery by mohl byt v okoli vozidla a ziroven by se tak modelu
je snizeni vypocetni naroc¢nosti, jelikoz model pracuje s méné vstupy. K tomuto tkolu se
hodi dataset VeRi-776, ktery obsahuje anotované klicové body na vozidle (viz podkapitolu
4.1). Z tohoto duvodu byly nésledujici experimenty provedeny pouze na tomto datasetu.

V origindlni implementaci modelu TransRelD je vstupem cely obrazek, ktery je konvo-
lucni vrstvou rozdélen na patche. Tato vrstva se skldada z 768 konvoluc¢nich jader o rozmérech
16 x 16 a velikosti kroku 12. V pripadé vstupniho obrazku o rozméru 192 x 192 je vyex-
trahovano celkem 768 map priznaka o rozméru 15 x 15, coz déla 225 priznakid na mapu.
Kazda mapa se pak narovnd, ¢imz vznikne vstup o rozméru 768 x 225. Z tohoto vystupu se
pak pomoci transpozice vytvori vysledny embedding o rozméru 225 x 768. Tento embedding
pak pokracuje dal do modelu.

V pripadé feseni s klicovymi body bylo nejprve nutné sestavit vstupni obrazek. Jako
prvni se na originalni obrézek aplikovaly datové augmentace (viz podkapitolu 4.6). Poté pro
kazdy viditelny klicovy bod na vozidle byla vyextrahoviana patch o velikosti 16 x 16, kde
stfedem této patche byl prave klicovy bod. Pro body, které nebyly viditelné, byla vytvorena
patch vyplnéna predem definovanou hodnotou. Abych do trénovacich dat pfinesl vétsi vari-
abilitu, posouval jsem kazdy kli¢ovy bod ndhodné o 3 pixely doleva/doprava a nahoru/dolu.
P1i tomto procesu bylo celkem vytvoreno 20 patchi, které jsem sestavil do jednoho vysled-
ného obrazku, ktery mél 4 patche na fadek a 5 patchi na sloupec. Obrazek 5.4 znazornuje
tento proces tvoreni patchi.

Obrazek sestaveny z patchi mél rozméry 64 x 80. Konvolu¢ni vrstvé jsem upravil ve-
likost kroku na hodnotu 16, protoze jednotlivé patche na sebe nenavazovaly. Celkem bylo
vyextrahovano 768 map priznak o rozméru 4 x 5, a tedy vznikl embedding o rozméru
20 x 768.

Prvni experiment mél za kol zjistit, zda vétve SIE a JPM prinesou zlepseni i v tomto
nastaveni. Natrénoval jsem tedy TransRelD ve vsech kombinaci. Trénovani probihalo 120
epoch. Jelikoz mély vstupni obrazky vyrazné mensi velikost nez pii klasickém trénovandi,
zvétsil jsem velikost batch na 128. Za optimalizér jsem zvolil SGD. Tabulka 5.4 obsahuje
dosazené vysledky.

Pri pouziti obou vétvi dohromady jsem dosahl na metrice mAP hodnoty 0,522, coz je
témér o 0,06 vice nez pii nepouziti zadné vétve. Kazda vétev zlepsila vysledky a jejich
kombinace dohromady dosdhla vysledki nejlepsSich. V néasledujicich experimentech tedy
byly obé vétve pritomny.
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Usporadani patchi
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Obrazek 5.4: Vstupni obrazek rozdélen na patche podle klicovych bodti. Indexy bodi odpo-
vidaji anotacim z obrazku 4.2. Vyzkousel jsem extrahovat patche o rozméru 16 x 16 a 32 x 32.
Pokud klicovy bod neni na obrazku viditelny, je patch vyplnéna predem definovanou hod-
notou.

Model SIE | JPM | mAP | Rankl | Rankb
TransRelD | — — 0,468 79,5 90,6
TransRelD | v — 0,515 83,5 92,5
TransRelD | — v 0,498 81,9 91,6
TransRelD | v 0,522 | 83,6 93,1

Tabulka 5.4: Vysledky modelu TransRelD s vyuzitim klicovych bodi a vétvi JPM a SIE.

Dale jsem chtél zjistit, zda a pripadné, jak moc zalezi na hodnoté, kterou vyplnuji patche
z klicovych bodu, které nejsou vidét. V prumeéru je takovych bodu 42%, a proto je zapotiebi,
aby co nejméné ovliviiovaly model. Vyzkousel jsem hodnoty 0, 1 a 0,5. Samotné trénovani
probihalo identicky jako pii predchozim experimentu. Dosazené vysledky shrnuje tabulka

5.5.
Model Hodnota | mAP | Rankl | Rankb
TransRelD 0 0,518 83,3 93,0
TransRelD 0,5 0,522 | 83,6 93,1
TransRelD 1 0,521 82,5 92,2

Tabulka 5.5: Vysledky modelu TransRelD pfi rtzné volbé hodnoty, kterou se vyplnuji
patche, které nejsou viditelné.
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Ackoli nejlepsich vysledkt jsem dosahl s pouzitim hodnoty 0,5, tak pfi pouziti jinych
hodnot nebyly vysledky o moc horsi. Vliv této hodnoty je tedy zanedbatelny. Pii dalsich
experimentech jsem se rozhodl nadéle pouzivat hodnotu 0,5.

Jak jiz bylo zminéno, klicovych bodt, které nejsou na vozidle vidét, je v praméru 42%.
Tedy témér piilka vstupniho obrazku je tvofena neinformativnimi hodnotami. Z 20 klicovych
bodu lze 16 oznacit za pdrové. Parové body jsou dvojice bodu, které pri horizontalnim oto-
¢eni budou vypadat stejné jako jejich protéjsek. V pripadé, kdy klicovy bod neni viditelny,
ale jeho parovy bod ano, vytvori se pro tento neviditelny bod patch z horizontalné otocené
patche, ktera bylo vytvorena z viditelného bodu. Prikladem budiz vozidlo zachycené z le-
vého boku. Pro jeho pravou predni pneumatiku lze vyuzit horizontalné otocend leva predni
pneumatika. P¥i tomto tvoreni patchi maji pak vstupni obrézky v pruméru 33% neinforma-
tivnich hodnot. Tuto techniku jsem oznacil jako zrcadleni. Obrazek 5.5 zndzornuje parové
klicové body a vysledny obrazek po aplikaci zrcadleni. Trénovani se zrcadlenim probihalo
se stejnymi parametry jako predchozi experiment. Tabulka 5.6 ukazuje dosazené vysledky.

1 2 3 4
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9 10 1" 12

¥ "4
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Parové body Bez zrcadleni  Se zrcadlenim

Obréazek 5.5: Technika zrcadleni klicovych bodi. Indexy bodt odpovidaji anotacim z ob-
razku 4.2.

Model Zrcadleni | mAP | Rankl | Rankb
TransRelD — 0,522 83,6 93,1
TransRelD v 0,536 | 83,7 92,7

Tabulka 5.6: Vysledky modelu TransRelD s vyuzitim metody zrcadleni klicovych bodi.

Zrcadleni zlepsilo vysledek na metrice mAP o 0,014. Na ostatnich metrikach nedoslo
k vyrazné zméné. Proto jsem v dalsich experimentech model trénoval bez i se zrcadlenim,
abych vice ovéfil piinos této techniky.

7 konvoluéni vrstvy se 768 konvolu¢nimi jadry lze ziskat ze vstupniho obrazku, ktery
ma rozmeér 64 x 80, embedding o rozméru 20 x 768. V porovnani s originalni implementaci,
kde z konvoluéni vrstvy, v pripadé vstupniho obrazku o rozméru 192 x 192, slo vygenerovat
embedding o rozmeéru 225 x 768, doslo k vyrazné redukci mnozstvi vstupnich dat. To mohlo
mit za nasledek propad v Uspésnosti v porovnani s implementaci bez klicovych bodu. Pro
zvyseni mnozstvi vstupnich dat jsem jako prvni vyzkousel zvétsit rozméry patchi na 32 x 32
z puvodnich 16 x 16 (viz obrdzek 5.4). Z embeddingu o rozméru 20 x 768 se tak stal
embedding o rozméru 80 x 768. Rozmér vstupniho obrizku se zvysil na 128 x 160. Veétsi
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patche také dokazi zachyti vétsi oblast kolem klicového bodu, takze model bude mit vice
informaci k extrahovani.

Trénovani s vétsim rozmérem patchi probihalo ve stejném nastaveni jako v predchozim
experimentu. Tabulka 5.7 shrnuje dosazené vysledky.

Model Velikost patche | Zrcadleni | mAP | Rankl | Rank5
TransRelID 16x16 v 0,536 83,7 92,7
TransRelD 32x32 — 0,615 88,3 95,1
TransRelD 32x32 v 0,622 | 88,4 95,4

Tabulka 5.7: Vysledky modelu TransRelD s riiznou velikosti patche.

Zvétseni rozmeéru patchi prineslo vyrazné zlepseni. Na metrice mAP byl rozdil témér
0,08 a po pridani zrcadleni dokonce 0,086.

Dalsi metoda, kterou jsem vyzkousel pro zvysSeni poctu vstupnich dat, bylo pridani
k sestavenému obrazku jeho horizontdlné otocenou variantu. Z konvoluéni vrstvy se tak
vygeneroval embedding o rozméru 160 x 768. Rozmér vstupniho obrazku se zvysil na 256 x
160.

Trénovani probihalo ve stejném nastaveni jako v predchozim experimentu. Zrcadleni
patchi jsem zachoval. Tabulka 5.8 shrnuje dosazené vysledky.

Model Horiz. otoc¢eni obrdzku | mAP | Rankl | Rank5
TransRelD — 0,622 88,4 95,4
TransRelD v 0,637 | 89,4 95,4

Tabulka 5.8: Vysledky modelu TransRelD s pouzitim vstupniho obrazku spoleéné s jeho
horizontalné otocenou variantou.

Pridani ke vstupnimu obrazku jeho horizontalné otocenou variantu se prokazalo jako
uzitecné. Zlepseni na metrice mAP bylo o 0,015. Nezddoucim efektem bylo vyrazné zvyseni
vstupnich dat, a tedy se zvysila i vypocetni narocnost. Pri tomto pfistupu uz se ovsem
nevyplati vyuzivat klicové body, jelikoz rozmér vstupniho obrazku je tak velky, ze neni
divod nevyuzit celého obrazku s vozidlem.

Poslednim experimentem bylo pridani rerankingu. Pro tento test jsem vyuzil model
natrénovany z predchoziho experimentu. Tabulka 5.9 ukazuje dosazené vysledky. Reranking
vyrazné zvysil ispésnost modelu, a to o 0,111 na metrice mAP.

Model Reranking | mAP | Rankl | Rankb
TransRelD — 0,637 | 89,4 95,4
TransRelD v 0,748 | 91,1 94,9

Tabulka 5.9: Vysledky modelu TransRelD s vyuzitim rerankingu.
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5.3 CMT

Dalsi experimenty jsem vénoval modelim CMT (viz podkapitolu 3.3). Prvni experiment
mél za kol zjistit, zda model ve své plvodni podobé zvladne dosdhnout uspokojivych
vysledkti na tloze re-identifikace. Vystup klasifikatoru modelu je vektor s jednotlivymi
pravdépodobnostmi, které urcuji prislusnost pro danou tridu. I takové nastaveni lze vyuzit
pro natrénovani re-identifikace vozidel. Kazdy prvek ve vystupnim vektoru z klasifikatoru
bude predstavovat jednu identitu vozidla. Pii kazdém experimentu byl trénovany model
predtrénovan na datasetu ImageNet.

Implementaci samotného modelu autofi zvefejnili na svém githubu®. Jejich implementaci
jsem prevzal a zasadil do svého frameworku pro trénovani a vyhodnocovani neuronovych
siti.

Experimenty s neupravenym modelem CMT

Prvni experimenty jsem provedl na modelu CMT-ti z rodiny CMT. Za loss funkci jsem
zvolil ID loss. Velikost batch jsem nastavil na 128. Model se trénoval po 300 epoch. Vstupem
ID loss byl vystup posledni vrstvy modelu, tedy klasifikdtoru. P¥i vyhodnocovani se jako
reprezentace vstupniho obrazku bral embedding z predposledni vrstvy modelu, tedy po
zévérecné konvoluci a average poolingu. Vstupni obrazek mél rozméry 160 x 160.

Stejny experiment jsem provedl také s vétsim modelem CMT-xs. Nastaveni trénovani
bylo stejné jako s modelem CMT-ti. Jediny rozdil byl v poc¢tu trénovacich epoch, ktery byl
nastaven na 80 a rozméry vstupniho obrazku byly 192 x 192.

V obou experimentech jsem pouzil AdamW optimalizér’. Pro upravovani learning rate
béhem trénovani jsem vyuzil algoritmus StepLR, kde kazdou desdtou epochu se learning
rate snizila o polovinu.

Tabulka 5.10 ukazuje vysledky experimentu na CMT-ti a CMT-xs. Obréazek 5.6 zna-
zornuje vyvoj loss hodnoty a learning rate pro CMT-ti i CMT-xs pfi trénovani na datasetu
VeRi-776. Jak je vidét, model CMT-ti se natrénoval brzo a 300 epoch bylo vice nez dost.

CMT-ti i CMT-xs modely, které nebyly upraveny na tlohu re-identifikace vozidel, do-
sahly zjevné dobrych vysledkt. Model CMT-xs, ktery je vétsi nez CMT-ti, dosahl na kaz-
dém z datasetl lepsich vysledkid. Na datasetu VeRi-776 dosahl model CMT-xs pii Rankl
92,1%, coz se jiz velice blizi nejpresnéjsim modelum pro re-identifikaci vozidel. Z vysledku
experimenti tedy lze predpokladat, ze upravi-li se CMT vhodné, ma potencial dosdhnout
state-of-the-art ispésnosti. Jako prvni jsem se tedy zaméril na spravné nastaveni loss funkce.

Experimenty s triplet loss

P1i experimentech s loss funkci jsem vyzkousel dvé moznosti. Samotnou triplet loss a kom-
binaci ID a triplet loss. Tentokrit jsem experimentoval pouze na modelu CMT-xs. Pro
testovani samotné triplet loss bylo potfeba zjistit vhodnou margin hodnotu (viz rovnici
2.7). Otestoval jsem hodnoty od 0,2 po 1,0 s pfirustkem 0,2 na datasetu VeRi-776. Jako
u predchozich experimenti, i zde jsem pouzil AdamW optimalizér a StepLR. Velikost batch
byla nastavena na 128 a trénovalo se po 80 epoch. Pro ziskéni vystupniho embeddingu jsem
vyuzil konvolu¢ni vrstvu, kterd méla 512 konvolucnich jader o velikosti 1 x 1 a velikost
kroku 1, nasledovanou batch normalizaci a 2D average poolingem. Tento embedding pak
byl vstupem do triplet loss. Vystup klasifikatoru se v tomto ptripadé nebral v potaz.

SImplementace modelu CMT dostupnd na https://github.com/ggjy/CMT.pytorch.
"AdamW optimalizér https://pytorch.org/docs/stable/generated/torch.optim. Adami.html
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Dataset Model mAP | Rankl | Rank5b

VeRi-776 CMT-ti | 0,592 88,8 94,3
VeRi-776 CMT-xs | 0,610 | 92,1 | 96,7
VehicleID-800 | CMT-ti — 61,9 70,5
VehicleID-800 | CMT-xs — 69,3 78,6
VehicleID-1600 | CMT-ti — 60,5 69,3
VehicleID-1600 | CMT-xs — 67,8 75,3
VehicleID-2400 | CMT-ti — 57,4 66,3
VehicleID-2400 | CMT-xs — 66,2 73,6

Tabulka 5.10: Vysledky modelu CMT-ti i CMT-xs neuzptsobenych k re-identifikaci vozidel.
Jako vystup se vyuzival embedding z predposledni vrstvy modeli. Trénovano s pouzitim
1D loss.
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Obrazek 5.6: Vyvoj learning rate (a) a loss hodnoty (b) pfi trénovani neupraveného modelu
CMT-ti. To stejné pro CMT-xs (c) a (d). Trénovano na datasetu VeRi-776. Osy s loss
hodnotou jsou v logaritmickém métitku.

7 experimentu na VeRi-776 vysla nejlépe hodnota 0,2. Druhé nejlepsi nastaveni marginu
bylo 0,4. Proto jsem tyto dvé hodnoty dale otestoval na datasetu VehicleID. Trénovani
probéhlo v 80 epochéch. Velikost batch ziistala na 128. Vsechny dosazené vysledky shrnuje
tabulka 5.11.

Jak je vidét, nejlepsich vysledkt bylo dosazeno s hodnotou margin 0,2 na obou data-
setech. Proto pri dalsich experimentech méla triplet loss vzdy margin nastaven na tuto
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Dataset Margin | mAP | Rankl | Rank5
VeRi-776 0,2 0,730 | 94,0 97,3
VeRi-776 0,4 0,729 93,4 97,0
VeRi-776 0,6 0,717 92,2 96,8
VeRi-776 0,8 0,724 92,2 97,1
VeRi-776 1,0 0,728 93,1 97,0

VehicleID-800 0,2 — 81,0 97,2
VehicleID-800 0,4 — 81,1 96,1
VehicleID-1600 0,2 — 79,9 95,3
VehicleID-1600 0,4 — 75,1 93,5
VehicleID-2400 0,2 — 74,3 92,1
VehicleID-2400 0,4 — 70,3 90,8

Tabulka 5.11: Vysledky modelu CMT-xs s vyuzitim triplet loss a riznych nastaveni margin
hodnoty na datasetech VeRi-776 a VehiclelD.

hodnotu. Samotna zména z ID loss na triplet loss velice znatelné zlepsila vysledky, ne-
hledé na hodnotu margin. Na obou datasetech se tispé&Snost zlepsila zhruba o 10% na vsech
metrikach.

Dalsim experimentem byl test kombinace ID loss spolu s triplet loss. Vyslednd loss
funkce lze formalné vyjadrit jako:

L= LID + LTripleta (58)

kde Ljp je cross-entropy loss funkce a Lpyipe je triplet loss. Vstupem triplet loss byl
stejny embedding jako pii predchozim experimentu. Triplet loss méla nastaven margin na
0,2. Trénovani probihalo celkem 80 epoch na modelu CMT-xs. Ostatni parametry trénovani
zustaly stejné jako pri predchozim trénovani. Vysledky experimentu shrnuje tabulka 5.12.

Dataset Loss funkce | mAP | Rankl | Rankb

VeRi-776 triplet 0,730 | 94,0 97,3

VeRi-776 ID + triplet | 0,728 95,2 98,0
VehicleID-800 triplet — 81,0 97,2
VehicleID-800 | ID + triplet — 80,2 94,9
VehicleID-1600 triplet — 79,9 95,3
VehicleID-1600 | ID + triplet — 78,0 93,1
VehicleID-2400 triplet — 74,3 92,1
VehicleID-2400 | ID + triplet — 75,7 90,0

Tabulka 5.12: Vysledky modelu CMT-xs s vyuzitim triplet loss a kombinaci ID a triplet
loss. Vysledky modelu s pouzitim jen triplet loss pochézi z tabulky 5.11 pfi pouziti margin
hodnoty 0,2.

Na datasetu VehicleID kombinace ID loss a triplet loss dosdhla o par procent horsich

vysledk na vSech metrikidch (az na Rankl pii VehicleID-2400) nez pii pouziti samotné
triplet loss. Na datasetu VeRi-776 kombinace loss funkci dosahla lepsich vysledki pii Rank1

36



a Rank5 ale horsich na metrice mAP. Celkové se d4 oznadit trénovéni se samotnou triplet

vvvvvv

Vliv velikosti batch

Pro triplet loss vyuzivam online triplet mining. To znamena, Ze trojice vstupti pro triplet loss
se vybira z trénovaci batche. Cilem tohoto experimentu bylo zjisténi, jak moc velikost batch
ovliviiuje tspésnost modelu. Vysledky pro rtzné nastaveni batch velikosti uvadi tabulka
5.13.

Dataset Batch | mAP | Rankl | Rank5b
VeRi-776 32 0,460 73,5 87,5
VeRi-776 64 0,696 90,8 96,5
VeRi-776 128 | 0,730 | 94,0 97,3

VehicleID-2400 32 — 41,9 70,6
VehicleID-2400 64 — 56,2 82,0
VehicleID-2400 128 — 74,3 92,1

Tabulka 5.13: Vliv velikosti batch na vysledky modelu CMT-xs.

7 vysledkt lze vypozorovat, ze velikost batch ma vyrazny vliv na dspésnost. Snizeni ze
128 na 64 prineslo zhorSeni témér 20% na metrice Rankl u datasetu VehicleID. Stejné tak
na datasetu VeRi-776 se tspésnost vyrazné zhorsila. V dalsich experimentech jsem nechal
batch velikost nastavenou na hodnoté 128.

Metrika podobnosti embeddingt

Dalsi experiment se vénoval zvoleni vhodné metriky k urceni podobnosti mezi vyslednymi
embeddingy. Vyzkousel jsem dva pristupy. Prvnim byla euklidovska vzdalenost, ktera byla
pouzivana v predchozich experimentech. Definovat 1ze nasledovné:

kde x a y jsou vektory, mezi kterymi se ma vzdalenost spocitat a n je pocet slozek ve
vektoru.
Druhou moznosti je kosinova podobnost, kterou lze definovat nasledovné:

Z:L 1 LiYi

\/Zz 1z \/Zz 1%

kde x a y jsou vektory, mezi kterymi se ma podobnost spocitat a n je pocet slozek ve
vektoru. Vysledkem kosinové podobnosti je ¢islo v rozmezi od -1 do 1, kde -1 znamena, ze
vektory jsou opacné, 0 znamend, Ze jsou ortogonalni a 1 znamena, Ze jsou stejné.

Natrénoval jsem tedy model CMT-xs s pouzitim kosinové podobnosti a porovnal s eukli-
dovskou vzdélenosti, kterd se vyuzivala v predchozich experimentech. Parametry trénovani
se jinak nezménily. Tabulka 5.14 shrnuje dosazené vysledky.

dC’os € y (510)
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Dataset Metrika mAP | Rankl | Rankb

VeRi-776 Eukl. vzdalenost 0,730 | 94,0 97,3

VeRi-776 Kosinova podobnost | 0,682 92,5 95,9
VehicleID-800 Eukl. vzdalenost — 81,0 97,2
VehicleID-800 | Kosinova podobnost — 80,7 95,6
VehicleID-1600 Eukl. vzdalenost — 79,9 95,3
VehicleID-1600 | Kosinova podobnost — 77,5 93,0
VehicleID-2400 Eukl. vzdalenost — 74,3 92,1
VehicleID-2400 | Kosinova podobnost — 73,6 90,4

Tabulka 5.14: Vysledky modelu CMT-xs s pouzitim riaznych metrik na vyhodnoceni po-
dobnosti vektori. Vysledky modelu s vyuzitim euklidovské vzdalenosti pochézi z tabulky
5.12.

Na obou datasetech jsem dosédhl lepsich vysledkii s pouzitim metriky euklidovské vzdé-
lenosti. Napiiklad na datasetu VeRi-776 byl rozdil u mAP témér 0,05. V dalsich experi-
mentech jsem tedy pokracoval s pouzivanim euklidovské vzdalenosti.

Tvorba vystupniho embeddingu

Doposud jsem tvoril vystupni embedding z konvoluéni vrstvy, kterd méla 512 konvolu¢nich
jader o velikosti 1 x 1 a velikost kroku 1 néasledovanou batch normalizaci a 2D average
poolingem. V tomto experimentu jsem se zaméril na samotnou tvorbu embeddingu a jeho
vyslednou velikost. Nabizelo se hned nékolik moznych pristupti, jak vystupni embedding
vytvorit.

Pro prvni test jsem po poslednim CMT bloku (viz obrazek 3.6) aplikoval pouze konvo-
luéni vrstvu s proménnym poctem konvolu¢nich filtrii. Vysledkem této vrstvy byly mapy
priznakt o rozmeérech 6 x 6. Tyto mapy jsem narovnal do jednoho embeddingu, ktery re-
prezentoval vstupni obrazek.

Pri druhém testu jsem zachoval konvoluéni vrstvu z prvniho testu, na jejiz vysledek
jsem aplikoval batch normalizaci a 2D average pooling. To znamenad, ze pokud mél vystup
konvoluéni vrstvy rozméry C' x H x W, pak vystup pooling vrstvy mél rozmér C.

Tretim a poslednim testem bylo pridani plné propojené vrstvy za 2D average pooling.
Tato vrstva obsahuje dalsi trénovatelné parametry a bylo tedy mozné, ze vystupem bude
lepsi reprezentace vstupniho obrazku.

Trénovani probihalo se stejnym nastavenim jako predchozi experimenty. Tabulka 5.15
shrnuje dosazené vysledky. Obrazek 5.7 znazornuje vyzkousené postupy tvorby embeddingu.

Embeddingy tvorené pouze konvoluéni vrstvou jsou v redlnych aplikacich témér nepo-
uzitelné, a to z divodu jejich velikosti. Napf. embedding z konvoluéni vrstvy s vystupem
512 6x 6 ma konec¢ny rozmér 18 432. Diivodem jejich otestovani bylo zjisténi, zda a jak moc
dochézi ke ztraté informaci reprezentujici vstupni obrazek, pii nasledné redukeci rozméru.
7 tabulky je patrné, ze embeddingy s redukovanym rozmérem si zachovavaji dostatecné
informace o reprezentaci obrazku.

Nejlepsich vysledku jsem dosdhl s pouzitim konvoluéni vrstvy nasledujici average poo-
lingem. Na datasetu VeRi-776 mélo pridani plné propojené vrstvy za nasledek jen malé
zhorseni, ovSem na datasetu VehicleID plné propojena vrstva vysledky zhorsila znatelné.
Na datasetu VeRi-776 byla optimalni velikost vystupniho embeddingu 1 280. Na datasetu
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Dataset Embedding mAP | Rankl | Rankb
VeRi-776 256 X 6 X 6 - konv. | 0,681 | 85,5 94,3
VeRi-776 512 x 6 x 6 - konv. | 0,722 | 93,3 97,1
VeRi-776 768 x 6 X 6 - konv. | 0,725 | 94,2 97,2
VeRi-776 256 - pooling 0,739 | 94,2 97,3
VeRi-776 512 - pooling 0,730 | 94,0 97,3
VeRi-776 768 - pooling 0,742 | 94,8 97,8
VeRi-776 1 280 - pooling 75,7 94,7 98,2
VeRi-776 256 - plné propojend | 0,697 | 93,1 97,1
VeRi-776 512 - plné propojend | 0,730 | 92,4 97,0
VeRi-776 768 - plné propojend | 0,732 93,4 96,7
VehicleID-2400 | 256 x 6 x 6 - konv. — 62,6 86,0
VehicleID-2400 | 512 x 6 x 6 - konv. — 66,2 88,4
VehicleID-2400 | 768 x 6 x 6 - konv. — 74,2 91,2
VehicleID-2400 256 - pooling — 70,8 89,7
VehicleID-2400 512 - pooling — 74,3 92,1
VehicleID-2400 768 - pooling — 71,2 91,5
VehicleID-2400 1 280 - pooling — 74,4 91,6
VehicleID-2400 | 256 - plné propojend | — 62,4 87,2
VehicleID-2400 | 512 - plné propojend — 63,6 86,4
VehicleID-2400 | 768 - plné propojend | — 66,3 87,5

Tabulka 5.15: Vysledky modelu CMT-xs s raznymi zpusoby tvorby vystupniho embeddingu.
Pro vétsi prehlednost tabulky uvadim u datasetu VehicleID pouze podmnozinu o 2 400
identitach.

CMT block CMT block CMT block
i [ 1x1 Conv ] ‘ 1x1 Conv ’ [ 1x1 Conv ’
; ! 7 !
Dimx6x6 Dimx6x6 Dimx6x6
g v v v |
[ Flatten ] ‘ 2D Avg. pooling ’ [ 2D Avg. pooling ] :
a x 7 7
: (Dimx6x6) Dim Dim
[ Fully connected ]
v
N Dim
Conv Avg. pool Fully connected

Obréazek 5.7: Vyzkousené moznosti tvorby embeddingu.

VehicleID jsem dosdhl s embeddingem o rozméru 1 280 nejlepsiho vysledku na metrice
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Rank1. Proto jsem se rozhodl nadéle vyuzivat konvolu¢ni vrstvu nésledovanou 2D average
poolignem a vyslednym embeddingem o rozméru 1 280.

Postprocessing

Dosavadni experimenty neobsahovaly zadny postprocessing. Postprocessing dokaze zna-
telné zlepsit Uspésnost modela pri fazi testovani. Pro datasety VeRi-776 a VehicleID jsem
vyzkousel dvé metody postprocessingu.

Prvni metodou byl tzv. augmentation test. Z kazdého testovaciho obrazku jsem extraho-
val dva embeddingy. Prvni embedding byl z neupraveného obrazku a druhy z horizontalné
oto¢eného obrazku. Pro vysledny embedding jsem oba embeddingy zprumeéroval.

Druhou metodou byl reranking. Vysledky na datasetech VeRi-776 a VehicleID s post-
processingem jsou v tabulce 5.16. Na dataset VehicleID nebyl pouzit reranking, protoze pro
query vstup je v gallery vzdy jen jedna shoda.

Dataset Reranking | Aug. test | mAP | Rankl | Rank5b
VeRi-776 — 0,757 | 94,7 98,2

VeRi-776 — v 0,763 94,8 97,2
VeRi-776 v — 0,860 | 95,6 97,5
VeRi-776 v v 0,860 | 95,6 97,3
VehicleID-800 — — — 82,7 97,0
VehicleID-800 — v — 83,0 97,6
VehicleID-1600 — — — 76,4 94,2
VehicleID-1600 — v — 77,7 94,9
VehicleID-2400 — — — 74,4 91,6
VehicleID-2400 — v — 74,2 92,1

Tabulka 5.16: Vysledky modelu CMT-xs na datasetech VeRi-776 a VehiclelD s vyuzitim
postprocessing metod.

Na datasetu VeRi-776 vysledky na metrice mAP nejvice zvysil reranking. Pfi pouziti
pouze augmentation testu se také dosdhlo zlepsSeni, ale v kombinaci s rerankingem byly
vysledky stejné jako pri pouziti samotného rerankingu. Augmentation test na datasetu
VehiclelD vysledky zlepsil jen lehce.

Experimenty na CityFlow a CarsReld74k

Dosavadni experimenty probihaly na datasetech VehicleID a VeRi-776. Bylo to z divodu
jejich velikosti, kdy nebyl ¢asovy problém provést vice trénovani. Datasety CarsReld74k
a CityFlow v kombinaci s VehicleX jsou mnohem vétsi datasety, a proto jsem se rozhodl
na nich spustit testovani v momenté, kdy budu mit dikladné model CMT otestovany na
prvnich dvou zminénych datasetech.

Trénovani modelu CMT-xs na datasetu CityFlow spolec¢né s VehicleX probéhlo v 80 epo-
chach s AdamW optimalizatorem. Velikost batch byla nastavena na 128. Vyvoj loss hodnoty
pri trénovani zndzornuje obrazek 5.8 (a). Po natrénovani jsem adaptoval UDA dotrénovani,
stejné jako pri modelu TransRelD. Béhem inference se provedl reranking a augmentation
test. Dosazené vysledky jsou v tabulce 5.17.
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Trénovani na CarsReld74k probihalo v 30 epochéch, jinak bylo totozné s predchozim
trénovanim. Vyvoj loss hodnoty je zndzornén na obrazku 5.8. Vysledky jsou v tabulce 5.18.

Stejné jako u modelu TransRelD jsem pii evaluaci datasetu CityFlow vyuzil pristup
image-to-track. Postprocessing se zde ukéazal jako zdsadni. S jeho pouzitim se vysledek
zlepsil o0 0,188 na metrice mAP, kde prekonal i mnou natrénovany model TransRelD o 0,005.

I pii evaluaci datasetu CarsReld74k jsem dodrzel doporuceni vyuzit image-to-track
pristup. Model CMT-xs dopadl na vsech metrikach lépe nez model TransRelD.

Dataset | Reranking | UDA | Aug. test | mAP | Rankl | Rank)
CityFlow — — — 0,240 | 52,2 62,7
CityFlow v — — 0,382 | 49,7 50,1
CityFlow v v — 0,390 | 50,3 50,4
CityFlow v v 0,428 | 52,3 | 545

Tabulka 5.17: Vysledky modelu CMT-xs na datasetu CityFlow.

Dataset mAP | Rankl | Rankb
CarsReld74k | 0,699 | 59,3 83,2

Tabulka 5.18: Vysledky modelu CMT-xs na datasetu CarsReld74k.
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Obrazek 5.8: Vyvoj loss hodnoty pii trénovani na kombinaci datasetu CityFlow a VehicleX
(a). Vyvoj loss hodnoty pri trénovani na datasetu CarsReld74k (b).

5.4 Porovnani se state-of-the-art modely

Tabulka 5.19 nabizi porovnani mezi mymi natrénovanymi modely a state-of-the-art modely
pro re-identifikaci vozidel. Model TransRelD s vyuzitim klicovych bodu a postprocessingu
se priblizil k tspésnosti state-of-the-art modelim a nékteré i prekonal. Model CMT-xs
s vyuzitim postprocessingu dosdhl nejlepsiho vysledku na datasetu VeRi-776 na metrice
mAP, ¢imz prokézal, Ze je vhodny pro tlohu re-identifikaci vozidel. Stejné tak na data-
setu VehicleID dosdhl nejlepsiho vysledku na metrice Rank5. Na datasetu CityFlow byly
vysledky obou modeli srovnatelné. V porovnani s vysledky ucastniku soutéze Al City
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Challenge ovSsem znatelné zaostavaly. Je ale potfeba mit na paméti, ze napt. vitéz soutéze
vyuzil dohromady celkem 16 natrénovanych modeli. Na datasetu CarsReld74k byl model
s modelem LFTD - WE [24], ktery jako jediny byl také testovin na tomto datasetu, byl
vysledek modelu CMT-xs na metrice mAP o 0,08 horsi.

Model VeRi-776 VehicleID-800 | CityFlow | CarsReld74k

mAP Rankl | Rankl Rank5 mAP mAP  Rankl
SAN [21] 0,725 | 933 | 79,7 | 943 = = —
VANet [3] 0,663 | 89,8 88,1 97,3 — — —
PGAN [35] 0,793 | 96,5 | 77,5 | 92,1 — — —
SAVER [11] 0,796 | 964 | 79,9 | 952 — — —
TANet [13] 0,805 95,4 82,9 95,7 — — —
HPGN [23] 0,802 96,7 83,9 — — — —
TransRelD (orig.) [7] | 0,805 | 96,8 | 852 | 975 | 0,565 — —
DMT [17] — — — — 0,744 | — —
NewGeneration [9] — — — — 0,715 — —
Cybercore [8] — — — — 0,613 — —
LFTD - WE [24] — — — — — 0,779 | 71,3
TransRelD 0,767 | 96,3 77,6 94,4 0,423 0,651 | 54,7
TransRelD (kb) 0,637 | 89,4 — — — — —
TransRelD (kb, post) | 0,748 91,1 — — — — —
CMT-xs 0,757 | 947 | 82,7 | 97,0 0,240 | 0,699 | 59,3
CMT-xs (post) 0,860 | 95,6 83,0 97,6 0,428 — —

Tabulka 5.19: Porovnani dosazenych vysledki se state-of-the-art modely. Pro dataset Ci-
tyFlow jsou misto ndzvi modeld nazvy tymu ze soutéze Al City Challenge 2021. Oznaceni
kb znamena, ze model vyuzival klicovych bodi. Oznaceni post znamend, ze byl vyuzit po-
stprocessing.
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Kapitola 6
Zaver

Cilem moji diplomové prace bylo detailni nastudovani a experimentovani s modernimi pii-
stupy k re-identifikaci vozidel zalozenych na vision transformerech. K experimentovani jsem
si vybral dva modely, které jsem testoval na ¢tyfech riznych datovych sadach (VeRi-776,
VehicleID, CityFlow a CarsReld74k).

Prvnim modelem, kterym jsem se zabyval, byl model TransRelD. Tento model je zalozen
¢isté na vision transformerech a byl vytvoren pro ucely re-identifikace vozidel. Nejprve jsem
jej natrénoval na dostupnych datasetech a porovnal s vysledky ptvodnich autort. Dalsi
a hlavni ¢ast experimentu s timto modelem byla vénovana klicovym bodam, jejichz anotace
jsou dostupné pro dataset VeRi-776. Cilem bylo zjisténi, zda se vision transformer dokaze
bod byla extrahovana oblast o rozméru 16 x 16 okolo tohoto bodu a z téchto oblasti byl
sestaven vstupni obrazek. Pti tomto piistupu se model mize zaméfit jen na nejvyznamnéjsi
casti vozidla a také se ze vstupniho obrazku odstrani Sum, ktery by jinak mohl byt okolo
vozidla. Druhym efektem tohoto pfistupu je snizeni vypocetni narocnosti, jelikoz model
pracuje s méné vstupy. Vysledky s vyuzitim klicovych bodt se oproti neupravenému modelu
propadly o témér 25% na metrice mAP. Tento propad nastal ze dvou duvodu. Prvnim
divodem byl fakt, Ze ne vSechny klicové body jsou na vozidle viditelné. Vstupni obraz je
tak z velké c¢asti sestaven z neinformativnich bodu. Tento problém jsem se pokusil vyresit
pomoci zrcadleni parovych klicovych bodi. Druhym diavodem propadu byl fakt, Ze oblast
o rozmeéru 16 x 16 byla prilis mald pro zachyceni dostatku informaci. Z toho divodu jsem
zvysil velikost oblasti na 32 x 32. Pii tomto FeSeni se propad snizil na 14,5% na metrice
mAP. Po pridéani postprocessingu vysledky na metrice mAP témér dosahly stejné ispéSnosti
jako u ptvodniho modelu bez ptridaného postprocessingu. Celkové se model TransRelD
s vyuzitim klicovych bodi spolu s postprocessingem priblizil k tspésnosti state-of-the-art
modeltim a nékteré i prekonal.

Druhym modelem byl model CMT. Tento model nebyl primérné vytvoren pro re-
identifikaci vozidel. Mym cilem bylo ho upravit tak, aby se mohl rovnat se state-of-the-art
modely. Nejefektivnéjsi se projevilo trénovani s triplet loss. Pro tvotreni vystupniho embed-
dingu jsem vyuzil konvolu¢ni vrstvu nasledovanou 2D average poolingem. Idedlni velikost
vystupniho embeddingu byla 1 280. Model jsem otestoval na uvedenych datasetech. Model
si vedl velmi dobfe na datasetu VeRi-776 v porovnani s ostatnimi state-of-the-art modely,
kde na metrice mAP dosahl nejlepsiho vysledku. Na datasetu VehicleID mél nejlepsi vysle-
dek na metrice Rank5. Na datasetu CityFlow model CMT dosahl podobnych vysledki jako
model TransRelD. Model CMT prekonal model TransRelD na kazdé metrice na datasetu
CarsReld74k.
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Pro budouci vyvoj by bylo zajimavé vytvorit anotace klicovych bodu pro dalsi datasety
a vice tak prozkoumat moznosti téchto bodi s modelem TransRelD. Pro model CMT bych
se zaméril na vyuziti dodatecnych informaci, jako napft. ID kamery.
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