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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva detekci a klasifikaci dopravnich znacek v obrazech a vi-
deosekvencich. Cilem prace je i moznost provadét detekci a klasifikaci na jednodeskovém
pocitaci. Pro feseni problému byly vybrany neuronové sité a programovaci jazyk Python.
Detekce a klasifikace objektu je feSena zvlast, tudiz byly pouzity dvé neuronové sité.
Pro klasifikaci byla zvolena konvolu¢ni neuronova sit a pro detekci byl zvolen detektor
z rodiny EfficientDet. Celkova architektura byla testovana na jednodeskovém pocitadi
Nvidia Jetson Nano.

KLICOVA SLOVA

Detekce, Klasifikace, Neuronové sité, Python, Konvoluéni neuronové sité, Dopravni
znacky, EfficientDet

ABSTRACT

The bachelor's thesis focuses on the detection and classification of traffic signs in images
and video sequences. The goal of the work is also the possibility to perform detection and
classification on a single board computer. Neural networks and the Python programming
language were chosen to solve the problem. Object detection and classification are solved
separately, so two neural networks were used. A convolutional neural network was chosen
for classification and a detector from the EfficientDet family was chosen for detection.
The overall architecture was tested on a single board Nvidia Jetson Nano computer.

KEYWORDS

Detection, Classification, Neural networks, Python, Convolution neural networks, Traffic
signs, EfficientDet
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Uvod

Tato prace se zabyva detekci a naslednym rozpoznavanim dopravnich znacek v ob-
razech a videosekvencich. Detekce a rozpoznavani dopravnich znacek je jeden z
hlavnich predpokladi pro vytvoreni autonomniho fizeni automobilii. Samoziejmé
detekce a rozpoznavani dopravnich znacek neni jenom ¢isté pro autonomni tizeni
aut. Muze byt pouzito i jako jeden za zakladnich asistenc¢nich prvka pro dopravni
prostiedky, ve kterych je stéle jesté ridi¢ ¢lovék. Tento asistencni prvek by mohl
upozornit Fidi¢e napt. na prekroceni maximalni rychlosti nebo prehlédnuti zakazové
znacky a vcas zabranit dopravni nehodé.

Cilem této prace je prostudovat mozné pristupy ke zpracovani obrazi, se zamére-
nim na detekci a klasifikaci dopravnich znacek ve statickych obrazech a videosekven-
cich. Navrhnout Teseni pro klasifikaci a detekci dopravnich znacek a pri navrhu reseni
uvazovat i moznost pouziti v dopravnim prostfedku na jednodeskovém pocitaci.

Pro vytvoreni softwaru byl zvolen programovaci jazyk Python, ktery obsahuje
nespocet knihoven pro tpravu vstupnich datovych sad. Datové sady jsou nedilnou
soucasti pro vytvoreni neuronové sité klasifikdtoru i detektoru. Vytvoreni klasifika-
toru i detektoru bylo za pomoci neuronovych siti, které jsou v dnesni dobé stale po-
pularnéjsi a to diky stale rostoucimu vypocetnimu vykonu. Klasifikator dopravnich
znacek byl vytvoren pomoci konvoluéni neuronové sité a pro vytvoreni detektoru
dopravnich znacek byla zvolena rodina detektorti EfficientDet. Nésledné probéhla
implementace klasifikatoru do architektury detektoru a celkova struktura byla tes-

tovana na jednodeskovém pocitac¢i Nvidia Jetson Nano.
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1 DOPRAVNI ZNACENI

Tato kapitola se zabyva dopravnim zna¢enim v Ceské republice, pojednava o moz-
nostech déleni dopravnich znacek. Také je zde zminénd struktura datové sady, typy

datovych sad a také jsou uvedeny dostupné datové sady s kratkym popisem.

1.1 Dopravni znaceni v Ceské republice

Dnesni podoba dopravnifho znaceni na tizemi Ceské republiky prosla v minulosti
fadou zmén. At uz pribyvali nové znacky, nebo se ménila podoba téch stavajicich.
Podoba, pod kterou ho zname dnes, plati od ledna roku 2001. Od té doby se jesté do-
pravnf znaceni rozsifilo o fadu novych znacek. V Ceské republice se dopravni znaceni

ridi zdkonem ¢. 361/2000 Sb. o pravidlech provozu na pozemnich komunikacich. [1]

1.2 Déleni dopravniho znaéeni v CR

Dopravni znacky muzeme rozdélit podle zpisobu umisténi na svislé a vodorovné.
Vodorovné dopravni znacky jsou vyznaceny na pozemni komunikaci. Svislé dopravni

znacky jsou vSechny dopravni znacky kromé znacek vodorovnych.

1.2.1 Svislé dopravni znaceni

Svislé dopravni znacky se vétsinou umistuji pri pravém okraji komunikace nebo nad
ni. Pokud je svisla dopravni znacka umisténa soucasné na pravé i levé strané vozovky;,
tak je to pro jeji zdiraznéni. I zde plati vyjimky a za urcitych okolnosti mohou byt
umistény i jinde, napt. na chodnik. Piiklad svislych dopravnich znacek upravujicich
prednost je uveden na obrazku 1.1.

Svislé dopravni znaceni lze rozdélit do nasledujicich kategorif [2]:

e Vystrazné dopravni znacky: Upozornuji na blizici se rizika, jejich nejcas-
téjsi podoba je trojihelnikovy podklad s ¢ervenym pruhem okolo a uprostied

obrazek predstavujici dané riziko.
o Znacky upravujici prednost: Jiz podle nazvu je jasné, Ze jejich nejcastéjsi

vyskyt je na kiizovatkéach, kde urcuji prednost ticastnikit dopravniho provozu.

Kategorie je specificka tim, ze obsahuje vSechny tvary i barvy znacek.
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o Zakazové dopravni znacky: Jejich provedeni je kruh s ¢ervenym pruhem
okolo a uprostried je obrazek predstavujici dany zakaz, nebo maximalni dovo-

lenou rychlost.

» Prikazové dopravni znacky: Dalo by se tict, Ze se jednd o opak znacek
zakazovych. Provedeni prikazovych znacek je kruh s modrym podkladem, na

podklad je bilou barvou nakresleny ptikaz.

e Informativni dopravni znacky: Poskytuji ticastnikiim provozu rtizné infor-

mace.

o Dodatkové tabulky: Rozsituji vyznam znacek, s nimiz jsou pouzity.

®@VYOOH

P1 P2 B3 B4 P& BT B8
KFiZzovatka Hlavni Konec Dej pfednost Dej pF‘ednost Staj, Pfednost Prednost pred
s vedlejsi pozemni hlavni v jizdé! v jizdé dej pfednost protijedoucich profijedoucimi
pozemni komunikace pozemni tramvajil v jizd&! vomdel vozidly
komunikaci komunikace

Obr. 1.1: Znacky upravujici prednost [1]

1.2.2 Vodorovné dopravni znacky

Vodorovné dopravni znacky jsou vyznaceny na pozemnich komunikacich. Muzeme je
rozdélit na prechodné a stalé. Stalé jsou oznaceny vétsinou bilou barvou a oznacuji
napr. ¢ast vozovky, kde se nesmi predjizdét. Zatimco prechodné jsou oznaceny oran-
zovou nebo zlutou barvou a jsou nadrazeny stalym dopravnim znackam. [2] Piiklad

vodorovnych dopravnich znacek je uveden na obrazku 1.2.

1.2.3 Déleni podle vzhledu

Dopravni znaceni v Ceské republice mtzeme rozdélit podle barev a podle tvaru.
Nejdominantnéjsi barva je cervend, jako dalsi barvy se pouzivaji modra, cernd, oran-

zova, lze uvazovat i bilou, ale ta je vétSinou pouzita jako podklad.

13



Podélna ¢éra souvisla Prejezd pro cyklisty Stani podélné

Obr. 1.2: Vodorovné dopravni znacky *

Déleni podle tvaru je podobné tomu podle barev. Mezi tvary se vyskytuji kruh,
¢tverec, trojihelnik a osmithelnik.

Dopravni znaceni neni ve vsech zemich stejné, dokonce neni jednotné ani pro
Evropskou unii. Mezi hlavni rozdily patii barevné provedeni, text napsany v mistnim
jazyce, grafické provedeni nebo néjaké znacky se v dané zemi nepouzivaji viibec.

Priklad dopravniho znaceni pro rizné zemé EU je uveden na obrazku 1.3. [3]

Austria Belgium Czechia Denmark Estonia Finland

2 S LS
useo =/

Obr. 1.3: Znacka zakaz vjezdu motorovych vozidel v riznych zemich EU [3]

1.3 Datové sady

Datové sady jsou neodmyslitelnou soucasti kazdé neuronové sité. Bez pottebné da-
tové sady by vibec nebylo mozné neuronovou sit trénovat. Datové sady dopravnich
znacek muzeme rozdeélit na dvé skupiny, prvni skupina obsahuje pouze vytezy do-
pravnich znacek, coz je vhodné pro klasifikator, kde znacka zabira vice jak 80%

celého snimku. Pozadavky na anotace takové datové sady jsou jednoduché a jediné

!Pfevzato z: https://www.bezpecnecesty.cz/cz/autoskola/dopravni-znacky/vodorovn

e-dopravni-znacky

14


https://www.bezpecnecesty.cz/cz/autoskola/dopravni-zna�ky/vodorovn

co potrebujeme je, aby kazdy typ dopravnich znacek mél svoji vlastni tiidu. Druha
skupina datovych sad pracuje s celymi snimky, tedy na obrazku se muze nachazet
vice dopravnich znacek, tyhle datové sady se pouzivaji pro trénovani detektori. Po-
pro ruzné architektury detektort. Ale vsechny maji spolecny zaklad, pro vsechny do-
pravni znacky, které chceme aby nas detektor umél rozpoznavat, musi existovat ano-
tace, ktera obsahuje pozici znacky na obrazku, obvykle souradnice 1, y1, 2, y2, déle
o jakou tridu se jedna a pro jaky nazev obrazku tahle anotace plati. Dalsi pozadavky
pro detektor je jiz mozné poté doplnit dle predchozich uvedenych pozadavk.

Pri vybéru datové sady nehraje roli jen pocet snimkt datové sady, ale také jeji
obsah. Je dilezité, aby datova sada pokryla vSechny moznosti, ve kterych bude
neuronova sit pracovat. Pro dopravni znacky je diilezita rtiznorodost prostredi, rtizné
pocasi, znacky za riznych svételnych podminek, pti rtizné viditelnosti nebo pro rtizné
deformace.

Datovéa sada byva vétsinou oznacena 4-5 pismeny napi. GTSRB (The German
Traffic Sign Recognition Benchmark). Prvni pismeno oznacuje stéat pro ktery vznikla,
dalsi pismena oznacuji o jako datovou sadu se jedna, v tomhle pripadé se jedna
o dopravni znacky a posledni pismena jestli o datovou sadu pro klasifikaci nebo
detekci, nebo jen o datovou sadu obecné. Pro hledani volné dostupnych datovych

sad existuje stranka kaggle?.

1.3.1 Dostupné datové sady

¢ The German Traffic Sign Recognition Benchmark - GTSRB? jedn4
se 0 némeckou datovou sadu, kterd obsahuje pres 30 tisic vyTezti dopravnich

znacek ve 43 ruznych tridach.

¢ The German Traffic Sign Detection Benchmark - GTSDB? jedn4 se
o némeckou datovou sadu, ktera obsahuje 900 celych snimki porizenych z pa-
lubnich kamer, datova sada je rozdélana na trénovaci mnozinu, ktera obsahuje
600 trénovacich snimk a 300 ovérovacich snimkii. Obsahuje 741 anotovanych

snimkti s 1213 dopravnimi znackami za riznych svételnych podminek.

o BelgiumTS Dataset? jednd se o belgickou datovou sadu, kterd obsahuje
snimky z 8 riznych kamer. Obsahuje ptes 15 tisic snimk pro 62 riiznych tiid,

mimo bézné znacky obsahuje i rtizné informativni a doplikové tabulky.

’https://www.kaggle.com/datasets
3https://benchmark.ini.rub.de/
‘https://btsd.ethz.ch/shareddata/

15


https://www.kaggle.com/datasets
https://benchmark.ini.rub.de/
https://btsd.ethz.ch/shareddata/

« Russian Traffic Sign Dataset - RTSD’ je ruska nejrozsahlejsi datova sada
dopravnich znacek, obsahuje pres 170 tisic anotovanych vzorki ve 100 tisicich

snimcich pro 156 rtiznych tiid.

o LISA Traffic Sign Dataset® jednd se o americkou datovou sadu, kterd ob-
sahuje pres 6600 snimkt dopravnich znacek pro 47 riznych tiid. Obsahuje

kombinaci jak v barevném, tak i v provedeni ve stupnich sedi.

« Mapillary Traffic Sign Dataset” jedn4 se o datovou sadu, kterd kombinuje
snimky dopravnich znacek z 6 kontinentid. Obsahuje pres 300 t¥id ve vice
nez 100 tisicich obrazki ve vysoké kvalité, za rtznych podminek svételnych
podminek, v riznych roc¢nich obdobich nebo pii riznych vlivech pocasi. Ze

100 tisic snimki je vice nez polovina anotovana.

Shttps://graphics.cs.msu.ru/en/research/projects/rtsd
Shttps://git-disl.github.io/GTDLBench/datasets/lisa_traffic_sign_dataset/
"https://www.mapillary.com/dataset/trafficsign
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2 JEDNODESKOVY POCITAC

Je maly pocitac, ktery je sestaven na jedné desce plosného spoje. Jeho hlavni vy-
hodou oproti stolnimu pocitaci je jeho mald velikost a integrace systému na jedné
desce plosného spoje. Jednodeskovy pocitac¢ je mozné rozsitit o rizné vstupné/vy-
stupni moduly. Diky tomu jsou dnes hojné vyuzivany v elektronickém primyslu, v
lékarskych pristrojich, automobilech a v dalsich zafizenich.

Jako hlavni procesory se obvykle pouzivaji ARM nebo x86. ARM procesory
vyuzivaji redukovanou instrukéni sadu (RISC), zatimco x86 procesory komplexni
instrukéni sadu (CISC). CISC klade diraz na hardware, zatimco RISC na software.
RISC provadi instrukce v jedné periodé hodinového cyklu, zatimco CISC muze vy-
uzivat vice period. RISC bude potrebovat vice paméti RAM, ale CISC klade diraz
na mensi velikost programovaciho kédu. [23]

Jednodeskové pocitace maji od 1 do 8 GB RAM a jako ndhradu pevného disku
nékolik GB paméti flash. Obsahuji porty USB, graficky vystup, pripojeni k siti
RJ-45 a dalsi vstupné/vystupni porty. K jednodeskovému pocitaci mizeme pripojit
periferie jako jsou mys, klavesnice nebo monitor, coz umoznuje ovladani jako stolni
pocitac. Jednodeskovy pocitat je také mozné ovladat pres vzdalenou plochu pomoci
sluzeb VNC (Virtual Network Computing) nebo SSH (Secure Shell), popripadé maji
Wi-Fi nebo Bluetooth. Jako operacni systém slouzi néktera z distribuci systému
Linux. Mtze se jednat o rizné odlehcéené verze, které disponuji jen grafickym, nebo

textovym rozhranim.

2.1 Jetson Nano

Je maly, vykonny pocitac¢ urceny pro vyvoj umélé inteligence. Jetson Nano disponuje
funkcemi a vykonem, ktery je potfeba pro provozovani modernich neuronovych siti.
Je vhodny pro klasifikaci obrazk, detekci objektii, segmentaci nebo zpracovani feci.
Specifikace [24]:
o GPU: Architektura NVIDIA Maxwell se 128 jadry NVIDIA CUDA
« CPU: Ctyfjadrovy procesor ARM Cortex-A57 MPCore
o Pamét: 4 GB 64bitova LPDDR4, 1600 MHz 25,6 GB / s
« Ulozists: 16 GB eMMC 5.1
« Port pro kameru: 3x4 nebo 4x2 MIPI CSI-2 D-PHY 1,1 (1,5 Gb / s na par)
« Kédovani videa: 250MP /sec, 1x 4K @ 30 (HEVC), 2x 1080p @ 60 (HEVC),
4x 1080p @ 30 (HEVC), 4x 720p @ 60 (HEVC), 9x 720p @ 30 (HEVC)
« Dekédovani videa: 500MP /sec 1x 4K @ 60 (HEVC), 2x 4K @ 30 (HEVC),
4x 1080p @ 60 (HEVC), 8x 1080p @ 30 (HEVC), 9x 720p @ 60 (HEVC)
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Display: HDMI 2.0 a eDP 1.4
USB: 4x USB 3.0, USB 2.0 Micro-B
Rozméry: 69.6 mm x 45 mm

Ostatni: GPIO, I2C , I2S, SPI, UART
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3 METODY DETEKCE DOPRAVNICH ZNA-
CEK V OBRAZE

Detekce dopravnich znacek je v dnesni dobé velice diilezité téma af uz pro vytvoreni
autonomniho auta, tak i pro obycejného ridice. V poslednich letech doprava vyrazné
zhoustla. Jako Tidi¢ musite neustale sledovat okolni tcastniky provozu a predvidat
jejich chovani a béhem toho jesté vnimat rizné znacky, kterych ve méstech neni
zrovna malo. Takze se Casto stava, ze néjakou prehlédnete. Auta dnes maji ruzné
asistencni prvky, tak pro¢ mezi né nezaradit i systém pro rozpoznavani dopravnich
znacek. Dopravni znacka by se dala pifimo promitat na palubni systém a v pripadé

potfeby by se fidi¢ mohl presvédcit napr. o maximalni povolené rychlosti.

3.1 Detekce pomoci barvy

Detekce podle barvy je zalozena na detekci objektii se stejnou nebo podobnou barvou
odlisnou od pozadi obrazku. Jak jiz bylo zminéno, dopravni znacky maji své speci-
fické barvy. Existuje nékolik typti barevnych modelti, jsou vybrany dva nejznaméjsi
RGB model a HSV model.

3.1.1 RGB Model

Je vyuzivan v LCD monitorech a dalsi video-elektronice. Obsahuje tti slozky R - red
(Cervend), G - green (zelend) a B - blue (modra), kdy kazdy bod obrazu je slozen
z intenzit téchto tii slozek. Dalsi barvy je mozné ziskat riznym michanim téchto
slozek. Nevyhodou RGB modelu je jeho citlivost na svétlo.

Na obrazku 3.1 mtizeme vidét priklad segmentace pomoci ¢ervené barvy v RGB
modelu, kdy jakykoliv odstin cervené barvy je zachovan a oznacen bile, zatimco
zbytek barev je vyznacen cerné.

Prahova hodnota barvy tohoto modelu lze podle praci [4] a [6] vyjadrit pomoci
vztahi 3.1 a 3.2.

Ra S fr(x>y) S Rb

g(z,y) = ki { TG, < 28 <TG, (3.1)
fo(z:y)
TBa S fb(mvy) S TBb
g(x,y) = ko v ostatnich ptipadech (3.2)
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Kde g(z,y) je hodnota Sedé barvy zpracovaného obrazu, fr(z,y), fg(z,y) a
fb(z,y), jsou funkce uddvajici hodnotu cCervené, zelené a modré slozky v kazdém

bodé obrazku.

Obr. 3.1: Segmentace podle ¢ervené barvy v RGB modelu !

3.1.2 HSV Model

Taktéz obsahuje tti slozky jako model RGB, ale tyto slozky nesou odlisné informace.
Slozky jsou hue (odstin), saturation (sytost) a value (hodnota).

Slozka hue predstavuje barvu nebo jeji odstin, podle které mizeme snadno roz-
poznat jednu barvu od druhé. Odstin je v rozmezi od 0° do 360°, napt. 0° nebo 360°
predstavuje barvu ¢ervenou. Slozka saturation tikd, kolik bilé barvy je smichano s
odstinem. A posledni slozka value reprezentuje jas barvy.

Tento model se pouziva vzhledem k tomu, ze barevna slozka je jednoduse oddeé-
lena od jasové slozky a nemuze tedy dojit k ovlivnéni barvy jasem, vyuziva se napr.
k odstranéni stini.

Pro prevod z RGB modelu do HSV se podle préce [5] vyuzivaji nasledujici rovnice
3.3,34 a3.5.

= arccos 328G~ D)
= J(B—G)? —(R—B)(G - B) (33)
o maz(R,G, B) — min(R, G, B) (3.4)

maz(R, G, B)

!Pfevzato z: https://www.researchgate.net/figure/An-example-of-red-color-segmen

tation-for-a-traffic-sign-image_fig2 236645674
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V =max(R,G, B) (3.5)

Na obrazku 3.2 je uvedena segmentace podle ¢ervené barvy v prosttedi HSV,
kdy cervena barva je zachovana a vyznacena bile, zatimco zbytek barev je vyznacen

cerné.

Obr. 3.2: Segmentace podle ¢ervené barvy v HSV modelu [7]

3.2 Detekce pomoci hrany

Dopravni znacky nejen v Ceské republice maji specifické tvary napt. kruh, troji-
helnik atd. V prirodé se nevyskytuje velké mnozstvi tvart podobnych dopravnim

znackam, a proto detektory hran jsou jednou z moznosti, jak je identifikovat.

3.2.1 Cannyho hranovy detektor

John Canny vytvoril sice tento detektor jiz v roce 1986, ale i dnes je stale popularni
v pocitacovém zpracovani obrazu. Definoval tii zdkladni vykonnostni kritéria, ktera

musi byt dodrzena, a na jejich zdkladé poté detektor hran navrhl. [9]

1. Kvalitni detekce. Nizka pravdépodobnost neoznaceni existujici hrany a také

nizka pravdépodobnost oznaceni hrany neexistujici.
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2. Dobra lokalizace. Vsechny body, kterymi jsou oznaceny hrany, by méli byt

co nejblize stfedu skutecéné hrany.

3. Detekce jedné hrany pouze jednou. Rozviji prvni kritérium, pokud je
jedna hrana zachycena vicekrat, pouze jedna z nich je pravdiva, a proto je

oznacend jako spravna. Ostatni hrany jsou povazovany jako neexistujici.

Nevyhodou je, ze ptivodni Cannyho detektor hran pracuje pouze s obrazky ve
stupnich Sedi, takze uz pri prevodu se muze ztratit uziteéna informace. Dnesni vy-
lepsené verze uz jsou schopny pracovat s obrazky v mmnoha barevnych modelech,
jako jsou RGB a HVS. Udava se, ze puvodni Cannyho detektor pracujici s obrazky
ve stupnich Sedi zachyti 90 % vsech hran z puvodniho obrazku [8]. Nicméné obecny

postup Cannyho detektoru je nasledujici: [9]
e Vyhlazeni vstupniho obrazu. Pro redukci Sumu se pouziva Gaussuv filtr.

» Vypocet gradientu. Pro vypocet velikosti M a thlu ® gradientu se pouzivaji

nasledujici vztahy 3.6 a 3.7.

M(z,y) = /g2 + g} (3.6)

®(x,y) = arctan (&) (3.7)

gz

Kde g, je rozdil mezi intenzitou pixelii na vychod a zapad od stfedového pixelu

a podobné g, je rozdil v intenzité pixell na jih a sever od stiedového pixelu.

« Non-maxima suppression (potlaceni nemaximalnich hodnot). V tomto
kroku odstranime hranové body, jejichz velikost M je velmi mala. V prvnim
kroku najdeme smér hrany pomoci thlu & ziskaného podle vztahu 3.7. Poté
porovname velikosti M hranového pixelu s jeho sousednima v uréitém smeéru.
Je-li hodnota aspon u jednoho mensi v daném sméru, pak je potlacen, v opac-

ném pripadé je zachovan.

e Odstranéni bezvyznamnych hranovych bodi. Abychom se zbavili lo-
kalnich maxim vytvorenych Sumem, pouzijeme dvou-prahové schéma. Mame
dvé prahové hodnoty 7}, (nizkd) a Ty (vysokd). Pokud je hodnota gradientu
daného pixelu vétsi nez Ty, je zachovan. Je-li hodnota mezi T a Ty, tak za-

lezi na predchozim pixelu, pokud je zachovan, tak je i tento pixel zachovan. V
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ostatnich pripadech je pixel potlacen.

Example

Result of

Canny edge

Obr. 3.3: Detekce hran pomoci Cannyho detektoru 2

Na obréazku 3.3 jsou uvedeny priklady zpracovani obrazka pomoci Cannyho de-

tektoru hran.

3.2.2 Viola - Jones detektor

Metoda byla zprvu vyvinuta za tcelem detekce obliceje. Nicméné metodu je mozné
vyuzit pro detekci rtiznych objektt. Detektor funguje tak, Ze se po obrazku posunuje
detekéni okynko. Detekéni algoritmus rozhoduje v kazdé pozici detekéniho okynka,
jestli se zde nachazi pozadovany objekt ¢i nikoli. Pocet klasifikaci pro dany obrazek
je fadové 10°. Detektor je vyuzivan kvili rychlosti detekce a schopnosti provadét
detekci v redlném case, to znamena, ze rozhodnuti museji byt co nejrychlejsi.

K trénovani se vyuziva klasifikaéni algoritmus AdaBoost, algoritmus kombinuje
slabé jednoduché klasifikatory zalozeny na Haarovych ptiznacich a vytvori klasifi-
kator s libovolnou presnosti. Rozhodovani, jestli jsme nasli pozadovany objekt, se
provadi na zakladé hlasovani jednoduchych klasifikdtorti podle jejich dtilezitosti. Nej-
objekt je zamitnut a ostatni uz neprovadéji detekci. Objekt je prijat jen v pripadé,

kdy je prijat kaskadou po sobé jdoucich klasifikatori. [10]

ZPievzato z: https://www.semanticscholar.org
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Haarovy pfiznaky

Haarovy priznaky se vyuzivaji pro vytvoreni klasifikditoru v metodé Viola-Jones
detektor. Jsou tvoreny bilymi a cernymi obdélniky, jak je vidét na obrazku 3.4.
Pro extrakci priznaku z obrazu je nutné secist intenzitu vsSech pixeli v jednotlivych

obdélnicich a poté spocitat rozdil mezi bylimi a ¢ernymi obdélniky.

Obr. 3.4: Haarovy piiznaky 3

3Pievzato z https://www.hindawi.com/journals/tswj/2014/753860/figl/
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4 NEURONOVE SITE

Tato kapitola se vénuje problematice neuronovych siti. Je zde vysvétleno co jsou
neuronové sité, jak se daji ucit a jaké jsou typy. Taktéz tato kapitola pojednava o
architekturach zalozenych na neuronovych sitich se zamérenim na detekci objektu.

Cést kapitoly je vénovana zpusobtim hodnoceni detektori objekti.

4.1 Umélé neuronové sité

Uméla neuronova sit je vypocetni model, ktery je v podstaté inspirovan biologickymi
nervovymi systémy, predevsim lidskym mozkem. Zakladnim prvkem umélych neuro-
novych siti, tak jako lidského mozku, je neuron. V porovnani lidsky mozek obsahuje
asi 50 az 100 miliard neuronti, zatimco uméla neuronova sit obsahuje stovky az tisice
téchto neuronti. Umélé neuronové sité jsou tvoreny posloupnosti po sobé jdoucich
vrstev, kdy prvni vrstva se nazyva vstupni vrstva, posledni vrstva je vystupni vrstva
a zbylé vrstvy se nazyvaji skryté vrstvy. VSechny neurony kazdé vrstvy jsou propo-
jeny s neurony nasledujici a predchozi vrstvy, viz obrazek 4.1. Propojené neurony si
predavaji signaly, které maji urcitou vahu. Signaly jsou vypocitany za pomoci preno-
sovych funkei a vaha takového signalu se prizptusobuje v prubéhu uceni. Do kazdého
neuronu muze vstupovat libovolny pocet téchto signalii, ale neuron ma pouze jeden
vystupni signal, ktery ovsem miize vstupovat do libovolného poctu neuronti v nasle-
dujici vrstve. [11] [12]

Input layer Hidden layers i Output layer

i h, h, h, g 0

_A"‘L. A\ ' L. : Output 1
VA@AIA
‘r'. VY
J

A
MY\

Y
)

PN
O

Obr. 4.1: Struktura umélé neuronové sité !

!Pfevzato z: https://mc.ai/my-notes-on-neural-networks-2/
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Neuronova sit dostane do prvni vrstvy vstupni data, obvykle ve formé viceroz-
mérného vektoru, ty nasledné posle do skrytych vrstev, které poté rozhoduji na
zékladé vah a rozhodnuti predchozich vrstev, jestli je zména uziteénd, ¢i nikoli pro
dany vystup. Cely tento proces je oznacovan jako uceni. Proces, ktery probiha mezi
skrytymi vrstvami, se oznacuje deep learning.

Aby umeéla neuronova sit, stejné jako mozek, podavala nejpresnéjsi vysledky, je
potfeba ji ucit. Neboli nastavovat hodnoty vah a praht prenosovych funkci, aby
odpovidali pozadovanym vystuptim. Jsou uvedeny nejpouzivanéjsi metody, jak neu-

ronové sité ucit: [11]

e« Metoda uceni s ucitelem. Neuronova sif obsahuje zdkladni nastaveni vah a
prahovych hodnot. Neuronova sit dostane vstupni data, podle vystupnich dat
sité a ocekavanych dat, urc¢i chybu a provede korekci. Nové nastavi hodnoty
prahti a vah. Cely tento cyklus opakuje do chvile, dokud nenajde takovou kon-

figuraci prahovych hodnot a vah, ktera odpovida nasi stanovené chybé.

e« Metoda uceni bez ucitele. Rozdil s predchozi metodou je ten, Ze sit nezna
predpokladany vystup, tudiz nemé podle ¢eho provést korekci. Tyto sité do-

stavaji vstupni data a maji volnost, podle ¢eho je tridi.

Vétsina neuronovych siti, které pracuji s detekci objektu. Klasifikuji vystup pomoci

metody uceni s ucitelem.

4.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité se prevazné pouzivaji pro rozpoznavani objektti v obra-
zech. Navic oproti umélym neuronovym sitim obsahuji jesté konvoluéni a sdruzovaci
vrstvy.

Celkové se konvolu¢ni neuronova sit sklada ze tii typa vrstev. Prvni vrstva se
jmenuje vstupni vrstva, poté konvolucni vrstvy, nasleduji sdruzovaci vrstvy, jako
u umélych neuronovych siti plné propojené vrstvy a posledni je vystupni vrstva.
Konvolu¢ni a sdruzovaci typy vrstev se mohou nékolikrat po sobé opakovat, jak je

vidét na obrazku 4.2.
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Obr. 4.2: Architektura konvoluéni neuronové sité 2

4.2.1 Konvoluéni vrstva

vvvvv

extrakci priznakt ze vstupni vrstvy. Extrakce priznaki se provadi pomoci konvo-
lu¢nich filtria. Ve své podstaté se jedna jen o matice s malym poctem cisel. Tyto
matice se prilozi na vstupni matici, kterd se nazyva tenzor. V misté prekryvu obou
matic se hodnoty vynasobi a poté se provede soucet vsech hodnot, cely tento proces

je obycejna konvoluce. Vysledkem je ptiznakova mapa, viz obrazek 4.3.

Element-wise product

Kernel

RN Feature map
2

Input tensor

Obr. 4.3: Piiznakova mapa [12]

Konvolu¢ni vrstvy umoznuji vyrazné zmensit slozitost modelu optimalizaci jeho
vystupu. Slouzi k tomu tfi hyper-parametry, depth (hloubka), stride (krok) a pad-
ding (vypln). Hloubku lze nastavit pomoci po¢tu neurond uvniti vrstvy. Snizeni

hloubky ma za nasledek vyrazné snizeni celkového poctu neuront v siti, ale také

2Pievzatoz: https://missinglink.ai/guides/convolutional-neural-networks/convolut

ional-neural-network-tutorial-basic-advanced/
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to vyrazné snizi schopnost sité rozpoznavat objekty. Krok nam urcuje, o kolik se
posune filtr vici své predeslé poloze. Pomoci vyplné mtzeme kontrolovat velikost
priznakové mapy. Rozlisuje se valid a same. Pokud pouzije valid padding znamena to
Ze nepouzijeme vypln, pokud je pouzito same padding, znamena to, ze byla pouzita
vypln a podle potieby byly pridany radky nebo sloupce, popripadé oboji obsahujici
nuly.

Dalsi vyhodou oproti umélym neuronovym sitim je sdileni vah. Vahy vsech filtrii
jsou sdileny se vSemi neurony v konkrétni priznakové mapé. Na rozdil od umélych
neuronovych siti jsou neurony propojeny pouze s urcitou vrstvou vstupniho obrazu,
to vyrazné snizuje pocet parametru v siti a zefektiviiuje to proces. Proces tréningu
konvolu¢ni neuronové sité s ohledem na konvolu¢ni vrstvu je najit filtry, které nej-
lépe splnuji nase pozadavky na zakladé dané datové sady. Vahy filtri jsou jediné
parametry, které se nauc¢i béhem procesu uceni. Ostatni parametry, jako jsou veli-
kost filtri, jejich pocet, vypln, krok a hloubka, je nutné nastavit pred zahajenim
procesu uceni. [11] [12]

4.2.2 Sdruzovaci vrstva

Tato vrstva je pouzita hned po konvoluéni vrstvé. Ma za cil jediny tkol, a to snizit
mnozstvi parametru v siti a zefektivnit tak vypocetni proces. [12] Provadi operaci
downsampling nebo sub-sampling, tzv. prevzorkovani. Sdruzovaci vrstva pracuje s

vystupem konvolucni vrstvy, s priznakovou mapou.

12 [ 20 { 30 | O

8 | 121 2 10 2 x 2 Max-Pool | 20 | 30

34 | 70 | 37 | 4 112 | 37

1121100 | 25 | 12

Obr. 4.4: P¥iklad sdruzeni s filtrem o velikosti 2 x 2 a funkci maximum 3

Jak jiz bylo uvedeno, ma za kol snizit pocet parametri, tedy redukuje velikost
priznakové mapy. Podle rozméru filtru, ktery se predem nastavi, rozdéli priznakovou
mapu do bloki, jak je uvedeno na obrazku 4.4. Z téchto bloku je poté vybrana

prislusna hodnota podle sdruzovaci funkce, mezi nejcastéji pouzivané funkce patii

3Pfevzato z: https://embarc.org/embarc_mli/doc/build/html/MLI_kernels/pooling_m
ax.html
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soucet, maximum nebo primér. Na obrazku 4.4 je priznakovd mapa o rozmérech
4 x 4 s pouzitym filtrem 2 x 2 a funkci maximum. Vystup je poté mapa priznaki o

rozmeérech 2 x 2.

4.2.3 PIné propojena vrstva

Plné propojena vstupni vrstva, ma za tkol z vystupu konvoluéni a sdruzovaci vrstvy
udélat jedno-dimenziondlni matici ¢isel nebo vektor. Poté nésleduje jedna, nebo i
vice plné propojenych vrstev. Tyto vrstvy jsou stejné jako u umélych neuronovych
siti, vstup kazdého neuronu je propojen s vystupy neuront z predchozi vrstvy s urci-
tou vahou. Za kazdou plné propojenou funkci nasleduje nelinearni aktivacni funkce.
Vystupni vrstva obsahuje pocet uzll, ktery odpovida stejnému poctu trid pro kla-
sifikaci, s urcitou vahou pravdépodobnosti. Za posledni vrstvou nasleduje specialni
aktivacni funkce, ktera se vybira podle zadaného tkolu, pro klasifikacni tilohu je to
prevazné funkce softmax? 4.1, kterd normuje hodnotu vystupni vrstvy k pravdépo-
dobnostem cilové tridy, pravdépodobnosti se poté pohybuji v rozmezi od 0 do 1 a

jejich celkovy soucet je 1. [12]

T

e

flxi) = ST e (4.1)

Kde z; je nenormovana hodnota vystupni vrstvy pro kazdou tiidu j, suma ve jme-

novateli je soucet vSech nenormovanych hodnot vsech trid.

4.2.4 Nelinearni aktivacéni funkce

Slouzi k zaneseni nelinearity, jelikoz vystupy z konvoluéni a sdruzovaci vrstvy jsou
linearni. Existuje nespocetné mnozstvi nelinearnich funkei, ale mezi nejpouzivané;jsi
nelinearni funkce paii sigmoid, hyperbolicky tangens a nebo ReLU. Priubéhy riz-
nych typt nelinearnich aktivacnich funkci, které jsou popsany nize, jsou zobrazeny

na obrazku 4.5.

e Sigmoid se pouziva kvtli hlavnimu divodu a to, Ze transformuje vstupni hod-
noty na vystupni hodnoty v rozmezi od 0 do 1. Diky tomu je vhodny pouzit
pro modely, kde chceme predikovat pravdépodobnost pro vystup. Nevyhoda
této funkce je jeji maly rozsah, problém nastane, kdyz se hodnoty na ose X

zacnou blizit k témér horizontalni casti krivky. To muze zptisobit zaseknuti

4Tvar funkce prevzat z: https://deepai.org/machine-learning-glossary-and-terms/sof

tmax-layer
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neuronové sité v dobé tréninku, neboli sit se jiz ddle neuci.[21] [22]

« Hyperbolicky tangens je velmi podobné funkci Sigmoid, také je nachylna
na problém zaseknuti neuronové sité v prubéhu trénovani. Vyhodou je, ze je

symetricka kolem pocatku, ¢ili ma rozsah vystupnich hodnot od -1 do 1.

e Rectified linear Unit - ReLU je v soucasnosti nejpopulédrnéjsi aktivacni
funkce, je to hlavné diky tomu, Ze neuvazuje zaporné hodnoty a tedy neurony
s nulovou hodnotou neaktivuje. Je tedy pocetné méné narocna nez predchozi
zminéné aktivacéni funkce a provadi pouze porovnani hodnot, coz dokazuje jeji
predpis maz (0, ). Jeji nevyhodou je, ze jakmile gradient dosdhne hodnoty 0
ReLU "umfe", to znamena, ze neurony které dosahly tohoto stavu neupravuji
dale své vahy a cast sité se stane pasivni. Jakmile se jednou neuron dostane
do tohoto stavu, je jen mala Sance, Ze se vrati zpét. [21]

o Leaky ReLU je vylepsena verze ReLU, kterd uvazuje i zaporné hodnoty a
transformuje je na hodnoty blizici se k nule, diky tomu se vyvaruje stavu
mrtvych neuroni. Predpis funkce je ve tvaru maz(az, x), kde parametr a je v
rozmezi od 0 do 1.

o Exponential Linear Unit - ELU je dalsi moznost, jak se vyvarovat stavu
mrtvych neuronii, na rozdil od Leaky Relu nema v negativni ¢asti primku,
ale logaritmickou krivku.

Activation Fun_ctions

Sigmoid Leaky RelLU -
o(x) = i max(0.1z, x)

tanh
tanh(x)

10

Maxout -
max(w] z + by, w3 = + by)

RelLU ELU .
max (0, x) {z(e?- iy ii 8 .

Obr. 4.5: Nelinearni aktivacni funkce ®

SPfevzato z: https://analyticsindiamag.com/what-are-activation-functions-and-wh

en-to-use-them/
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4.3 YOLO - You Only Look Once

Yolo je detekéni systém, ktery pracuje v realném case. Na rozdil od jinych detektori,
které pracuji ve dvou fazich (klasifikace a detekce). Yolo obsahuje pouze jednu kon-
volué¢ni sit, ktera predikuje ohranicujici ramecky a jejich pravdépodobnosti tiid v
jednom cyklu. Dalsi vyhodou od jinych detektori je jeho rychlost. Tomu napomaha,
ze jiz pri trénovani pracuje s plnymi snimky, takze jeho predpovédi jsou ovlivnény
celkovym obsahem obrazku.

Pri detekci rozdéli vstupni obraz do miizky o velikosti S x .S, jak ukazuje obrazek
4.6. Pokud se stred objektu nachazi v dané bunce, tak je tahle bunka zodpovédna za
jeho klasifikaci. Kazda bunka také produkuje B pocet ohraniceni a hodnotu duaveér-
nosti. Hodnota divérnosti 1ikd, jak jisty si je model, Ze ohranic¢eni obsahuje objekt
a jak presné je tohle ohranic¢eni. Neobsahuje-li bunka zadnou tiidu, je hodnota du-

vérnosti blizici se k nule.

15l

j iis
S % S grid on input

Final detections

Class probability map

Obr. 4.6: YOLO princip detekce, vytvoreni ohraniceni [13]

Kazdé ohraniceni se sklada z péti predpovédi. Prvni ¢tyti predikce jsou para-
metry vypovidajici o pozici a velikosti ohrani¢eni. Jedna se o stfedové soutradnice
(x,y) ohraniceni vzhledem k umisténi bunky v mfizce. Déle se jednad o parametry

(w, h) vysku a siftku ohraniceni, jejich velikost je normovana vzhledem k celkové
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vysce a Sitce obrazku. Posledni je predikce jistoty, predstavuje IoU mezi predikova-
nym ohrani¢enym a spravnym ohranicenim. Kazda bunka také predikuje C pocet
podminénych pravdépodobnosti jednotlivych tiid. Tyto pravdépodobnosti jsou pod-
minény tim, Ze v bunce se musi nachazet objekt. Predpovidana je jen jedna sada

pravdépodobnosti tfid na bunku bez ohledu na pocet ohraniceni B. [13]

4.3.1 YOLOv2

Jedna se o druhou verzi sité Yolo, ktera ma vylepsit nedostatky puvodni verze.
A to predevsim zlepseni lokalizace a rychlosti detekce, zaroven ale pri zachovani
presnost detekce, ale na tkor rychlosti, byla sit zjednodusena. Zjednoduseni sité
meélo za nasledek mimo jiné i snadnéjsi uceni.

Normalizace davek vedla ke zlepseni konvergence a zaroven odstranila potiebu
dalsich forem regulace. Zvedla se tispésnost klasifikace jednotlivych tiid, bylo mozné
odstranit metodu dropout bez toho, aniz by se sif pretrénovala.

Odstranén{ plné propojenych vrstev a pouZiti anchor boxes® k pfedpovédi ohrani-
¢eni. Bylo zménéno rozliseni vstupniho obrazku na 416 x 416 px, diky tomu mftizka
obsahuje jednu bunku primo ve stfedu misto ¢tyf. Pouzitim anchor boxes se sice

snizila presnost, ale namisto 98 ohraniceni je mozné predpovidat vic nez tisic. [14]

4.3.2 YOLOv3

Jednd se o treti verzi sité Yolo. V této verzi je umoznéna klasifikace objektu do
vice ttid, z tohoto divodu zde jiz neni pouzita funkce softmax, kterd urcuje pravdeé-
podobnost, Ze objekt spada do dané tiidy vzhledem ke vsem tridam. To znamena,
ze soucet vsech pravdépodobnosti vsech tiid je jedna. Z toho divodu byla funkce
softmax nahrazena funkci binary cross-entropy loss, ktera urcuje pravdépodobnost
pro kazdou t¥idu nezavisle na ostatnich tridach.

Autori se rozhodli nenasledovat kroky z druhé verze a pristoupili ke slozitéjsi siti.
Sit obsahuje 53 konvolucnich vrstev, dusledkem toho se zlepsila presnost detekce,
ale na ukor rychlosti.

Sit nyni predpovida ohraniceni ve trech riznych méritcich, k 13 x 13 bylo pridano
26 x 26 a 52 x 52. To mélo za nasledek zlepseni detekce malych objekti, ale zhorsila
se detekce stfednich a vétsich objektt. [15]

6Jedns se o set pfedem preddefinovanych ohraniceni o urcité vysce a &fice.
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4.3.3 YOLO-Tiny

Tiny neboli odlehcéené verze siti YOLOv2 i YOLOv3 maji jediny tikol, nékolikana-
sobné zrychleni detekce, ale na tikor jejich presnosti detekce. Tiny verze se skladaji

z mensiho poctu konvolucnich vrstev.

e YOLOvV2-Tiny: ptvodnich 24 konvolu¢nich vrstev se snizilo na 9, rychlost

detekce se zrychlila az na pétindsobek, ale presnost klesla o vic nez 30%. [14]

e YOLOv3-Tiny: puvodnich 106 konvolu¢nich vrstev se snizilo na 13, snizil se
pocet detekci pouze na dvé rozliSeni. Pivodni rychlost se zvysila az 12 krat,

zatimco presnost se snizila o 40%. [15]

4.4 EfficientDet

Jedné se o rodinu detektorti objektli, kterd se zamérila na optimalizaci a zlepseni
efektivity oproti jiz existujicim detektorim objektt. Aby bylo dosazeno pozadova-
ného vysledky, bylo potteba zavést nékolik optimalizaci pro zlepseni efektivity. Nej-
prve byla navrzena BiFPN, viz kapitola 4.4.1, kterd umoznuje snadnou a rychlou
fazi viceirovnovych priznaki. Za druhé byla navrzena metoda sloZzeného skalovani,
ktera rovnomérné meéni rozliSeni, hloubku a sitku vsech patefnich siti, priznakové
siti (BiFPN) a siti pro predpovéd ohraniceni a tiidu souc¢asné. Dale autori vytvorili

vlastni paterni sit EfficientNet, kde vSechny tyto optimalizace aplikovali. [26]

Tab. 4.1: Porovnani EfficientDet s vybranymi detektory objekti [26]

Model APys | Par (mil) | FLOP (mld) | GPU,,s | CPU;
EfficientDet-D0 (512) 33.8 3.9 25 16 | 032
YOLOv3 33 - 71 51 -
EfficientDet-D1 (640) 39.6 6,6 6,1 20 | 0,74
RetinaNet-R50 (640) 37 34 97 27 0,74
EfficientDet-D2 (768) 43 8,1 11 24 1,2
RetinaNet-R101 (1024) 41,1 53 326 65 9,7
EfficientDet-D3 (896) 45,8 12 25 42 2,5
ResNet-50 NAS-FPN (1280) | 44,8 60 563 119 17
EfficientDet-D4 (1024) 49,4 21 55 74 4.8
EfficientDet-D5 (1280) 50,7 34 135 141 11
EfficientDet-D6 (1280) 51,7 52 226 190 16
EfficientDet-D7 (1536) 52,2 52 325 22 | 24
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V tabulce 4.1 jsou uvedené vybrané priklady porovnani EfficientDet s dalsimi
vybranymi detektory. Srovnani bylo provedeno pro COCO” datovou sadu, méfeni
odezvy bylo provedeno pro GPU Titan V, kromé YOLOvV3, kde je odezva prevzata
z prace [15], batch size byl zvolen 1. V tabulce mizeme vidét ze EfficientDet-D0
dosahl stejné presnosti jako YOLOvV3 i kdyz EfficientDet-D0 méa asi 28 krat méné

FLOP (operaci s plovouci desetinou carkou). [26]

4.4.1 BiFPN - Weighted Bi-directional Feature Pyramid Ne-
twork

BiFPN neboli obousmérna pyramidova priznakova sit, je typ priznakové pyramidové
sité, kterd vychazi z predchozich fizi vicetroviovych priznaki, jako jsou FPN, PA-
Net a NAS-FPN. BiFPN umoziuje tok informaci v obou smérech shora dolt a zdola
nahoru. Aby se jesté zvysila efektivita vyuziva také techniku rychlé normalizované
faze. Tradiéni pristupy nerozlisuji rozdil pro rizné priznakové vstupy do FPA a to i
pro ty, které maji rtizné rozliseni. Tudiz vstupni pfiznaky v jiném rozliseni tak vét-
sinou maji nerovnomérné prispévky na vystupnich ptiznacich. BiFPN tedy pridava

dalsi vahu pro kazdy priznakovy vstup, aby umoznila siti odlisit jejich dulezitost. [26]

repeated bhlock repeated block
P2O— P7
Ps PeO—
Ps O— P5C}*{fb
Py P4

P:O—@ P:O—+>0O—
(a) FPN (b) PANet (c) NAS-FPN (d) BiFPN

Obr. 4.7: Porovnani BiFPN s predchozimi priznakovymi sitémi [26]
Na obrazku 4.7 mizeme vidét, ze BiFPN odstranila uzly s jednim vstupem a

pridala dalsi cestu z ptuvodniho vstupniho do vystupniho uzlu, pokud se nachézeji

na stejné drovni.

"https://cocodataset.org/#home
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4.4.2 Architektura EfficientDet

Na obrazku 4.8 je zobrazena architektura EfficientDet, ktery pouziva jako paterni sit
EfficientNet. Obsahuje nové vytvorené vrstvy BiFPN, poté jsou vystupy privedeny
do siti Class a Box, kde je vytvorena predpovéd tridy a ohranicujictho ramecku
objektu. [26]

*._ __Class _net _
Ww»
_
Box net
PE:" A r BiFPN Layer
Pi/2 -
Input

EfficientNet backbone

Obr. 4.8: Architektura EfficientDet [26]

4.4.3 Metoda slozeného skalovani

Jednd se o metodu skéalovani, kterd méni rozliseni, hloubku a sitku v kazdé casti sité
stejné. To znamenad, ze paterni sit, priznakova sit, predikéni sit pro tfidu a ohraniceni
vsechny tyhle ¢asti budou mit stejny Skalovaci faktor, ktery se oznacuje skalovaci
koeficient ¢. Tento koeficient 1idi vSechny dimenze skalovani pomoci heuristickych
pravidel.

Kombinaci nové paterni sité EfficientNet a BiFPN se nejprve vytvotila zdkladni
struktura EfficientDet-D0 malé velikosti a poté se aplikuje metoda slozeného skalo-
vani, diky ni se ziska EfficientDet-D1 az D7. Kazdy model, ktery ma vétsi koeficient
¢, ma vyssi vypocetni narocnost, obsahuje vétsi pocet FLOP od 3 do 300 miliard a

dosahuje vétsi presnosti. [26] [27]

4.5 Hodnoceni uspésnosti detektorii

vvvvvv

sifikdtoru, kdy nas zajima jestli je klasifikace tispésna ¢i nikoliv, poprlpade s jakou
pravdépodobnosti, je na vstup detektoru priveden cely obrazek a ne jen oblast zajmu.

Proto pro hodnoceni tspésnosti detektort existuji jiné zpusoby.
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4.5.1 IloU - Intersection over Union

Intersection over Union déale jen IoU je metrika hodnoceni pouzivana k zjisténi pres-
nosti detektoru objekti. Abychom mohli vypocitat hodnotu IoU potiebuje dvé sady
ohraniceni pro dany objekt na obrazku. Prvni ohranic¢eni je ohranic¢eni daného ob-
jektu z anotace datové sady, druhé ohraniceni je vystup prislusného detektoru. [20]
Na obrazku 4.9 je priklad zobrazeni IoU, kdy ohraniceni z anotace datové sady je
zobrazeno zelenou barvou a ohraniceni, které ziskdame z detektoru ma barvu cerve-
nou. Plochu zeleného ohraniceni budeme oznacovat jako A a plochu cerveného jako
B.

..Predicted bounding box

Obr. 4.9: Piiklad zobrazeni IoU [20]

Pomoci vzorce 4.2 muzeme vypocitat hodnotu IoU, kterda urcuje, jak presné
detektor oznacil dany objekt. Vétsinou se hranice pro uspésnou detekci povazuje

hodnota 0,5, pti tvorbé detektoru se snazime aby se IoU blizila hodnoté 1.

ANB

I pr—
U=10B

(4.2)

4.5.2 AP - Average Precision

AP (prumeérna presnost) je popularni metrika pfo méreni presnosti detektori ob-
jektu pro kazdou tiidu samostatné, a nebo muzeme vypocitat celkovou primeérnou
hodnotu mAP (mean Average Precision) pro vsSechny t¥idy dohromady. Abychom

mohli vypocitat AP musime nejprve zjistit hodnoty precision pro rizné hodnoty
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recall. [33]
e Precision méri jaké procento predpovédi je spravné.

» Recall vyjadiuje, jak je model schopny najit vSechny anotované objekty na

obrazku.

Poté jak mame potrebné hodnoty, tak sestrojime graf zavislosti precision na recall
na obrazku 4.10 oranzova kiivka. Hodnota AP je plocha pod kfivkou. Pro zjedno-
duseni se pouziva 11 bodova interpolace, kdy zjistujeme hodnoty precision jen pro
hodnoty recall od 0 do 1 s krokem 0,1 na obrazku 4.10 zelena kiivka. Interpolace
se provadi pro maximalni hodnotu precision vpravo od provadéné interpolace, zob-

razeno na obrazku 4.10 ¢ervené. A vysledna hodnota AP je pramér zminénych 11

interpolaci.
1
0.9
0.8
[ =
1=
[}
'8 0.7
& —>
0.6 max precision to the right
0.5
0.4
0.2 0.3 0.4 05 0.6 0.7 0.8 0.9 1

Recall

Obr. 4.10: Precision-Recall kiivka [33]

COCO (Common Objects in COntext) AP

Jedna se o zptusob hodnoceni detektoru, ktery je pouzit i pro hodnoceni EfficientDet
v této praci. Nejprve jsou spocitany AP a AR (Average Recall) pro ruzné hodnoty
IoU, konkrétné se pouziva 10 hodnot IoU od 0,5 do 0,95 s krokem 0,05, pokud neni
uvedeno jinak. Poté je vypocteno mAP pro jiz 10 zminénych hodnot IoU. Vysledna
hodnota COCO AP je pak primérna hodnota ze vSsech mAP. Taktéz jsou uvadény
hodnoty AP pro IoU 0,5 a 0,75. COCO nerozlisuje mezi AP a mAP, predpoklada
kontext z textu.
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Mimo to jesté COCO hodnoti AP a AR pro rizné velké objekty. Pro malé objekty,
jejichz velikost je do 322 pixelt, stiedni objekty od 322 do 962 pixelii a velké objekty
vétst néz 962 pixeld. Dale uvadi jesté hodnoceni AR pro maximalni pocet detekef na
snimek pro 1, 10 a 100 detekei. [32]

38



5 FRAMEWORKY PRO PYTHON

Framework je softwarova struktura, ktera slouzi pro vyvoj softwarovy aplikaci. Po-
skytuje zaklad pro vytvareni softwarovych aplikaci pro urcitou platformu. Muze
obsahovat podpurné programy, knihovny API, preddefinované tiidy nebo funkce.

To usnadnuje praci programatorim pii vyvoji softwarovych aplikaci. [29]

5.1 PyTorch

PyTorch je framework strojového uceni vyvinuty spolecnosti Facebook’s Al Research
lab (FAIR). Je zaloZeny na balicku Torch, coz je open source bali¢ek pro strojové
uceni. Ma dvé hlavni funkce, prvni je podobna knihovné Numpy, jedna se o vypocet
tenzoru za podpory GPU. Druha funkce je vytvareni neuronovych siti zalozenych
na autodiff (automaticka diferenciace).

Vyhodou je jeho flexibilita oproti nékterym jinym frameworktim napt. Tensor-
flow, kde je potfeba definovat cely vypocetni graf (computational graph) pred spus-
ténim, tak PyTorch nam umoznuje definovat vypocetni graf dynamicky.

PyTorch pouziva metodu zvanou autodiff, ktera numericky vyhodnocuje derivaci
funkce. Automaticka diferenciace pocita zpétné priuchody v neuronovych sitich. V
procesu tréninku jsou vahy neuronové sité ndhodné nastaveny na cisla blizici se
nule. A zpétnym prichodem se tyto vahy upravuji zprava doleva. Existuje i inverzni

zpétny prichod, kdy se vahy upravuji zleva doprava. [30]

5.2 TensorFlow

Tensorflow je open source platforma od firmy Google Brain, pro vytvareni aplikaci
strojového uceni. Jednd se o knihovnu, kterd se zaméruje na trénovani neuronovych
siti.

TensorFlow umoznuje vytvaret grafy a struktury datovych tokt, které definuji,
jak se data pohybuji v grafu. Jako vstup se bere vicerozmérné pole oznacované jako
Tensor. Také nam umoznuje vytvorit vyvojovy diagram operaci, které lze na téchto
vstupech provést.

Césti TensorFlow: [31]

o Tensor provadi vSechny vypocty v knihovné TensorFlow.

o Graph shromazduje a popisuje vSechny vypocty, které byly vykonany v pri-

béhu tréninku.
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5.2.1 TensorFlow Lite

TensorFlow Lite je sada nastroji, kterda umoznuje reseni strojového uceni pro zarizeni
s nizkou latenci a malou binarni velikosti. Poméaha vyvojairtim spoustét jejich modely
na mobilnich, jednodeskovych a IoT zafizenich.

Model TensorFlow Lite prevede stavajici model TensorFlow do optimalizované a
efektivni verze. Zjednoduseny model je jiz dostatecné maly, aby mohl byt ulozen v
zalizeni a dostatecné presny, aby odvedl pozadovany tikon.

Vyhody TensorFlow Lite oproti TensorFlow pro zafizeni zminéna vyse: [25]

e Snadné prevedeni modelu TensorFlow do odlehc¢ené verze TensorFlow Lite pro

optimalizovand mobilni zarizeni jako jsou iOS nebo Android.
e Snadny vyvoj aplikaci strojového uceni pro iOS a Android.

o Efektivnéjsi alternativa modeli ulozenych piimo v zafizeni, néz na vzdéaleném

serveru. Moznost pouziti i bez ptipojeni k internetu.
Nevyhody TensorFlow Lite oproti TensorFlow pro zafizeni zminéna vyse [25]:

o Neékteré modely jsou stale prilis velké nato, aby je bylo mozné ulozit na zari-

zenich zminénych vyse.

e Snizeni jejich velikosti a optimalizace vede ke snizeni pfesnosti modelu oproti

plné verzi.

40



6 IMPLEMENTACE

Pro vytvoreni klasifikatoru byla zvolena metoda strojového uceni, presnéji konvo-
luéni neuronova sit. Model neuronové sité klasifikatoru byl vytvoren pomoci knihovny
Tensorflow, jejiz novéjsi verze 2.0 a vis jiz obsahuji knihovnu Keras v zdkladnim ba-
licku. Vyhoda knihovny Tensorflow je, Ze jeji odlehcend verze Tensorflow Lite ma
podporu pro jednodeskové pocitace napt. typu Raspberry Pi.

Jako detektor dopravnich znacek byl zvolen EfficientDet-D2, jedné se o rodinu
novych detektort, ktera se zmérila na optimalizaci a zlepseni efektivity oproti jinym

detektortim. Detektory EfficientDet jsou vytvoreny pomoci knihovny PyTorch.

6.1 Kilasifikator dopravnich znacek

Klasifikatory slouzi k rychlé identifikaci v predem vyznacené c¢asti obrazku. Pokud
tedy chceme klasifikovat dopravni znacky v redlném case, napriklad z dopravni ka-
mery, je nutné nejprve dany obrazovy signal zpracovat vhodnym detektorem, ktery
nam urci oblast, ve které se dopravni znacka nachazi. Klasifikatory jsou tedy takovy
podpurny prostredek pro detektory a z pravidla maji jednoduchou architekturu, ale

vysokou pravdépodobnost klasifikace daného objektu, tedy dopravni znacky.

6.1.1 Metody klasifikace dopravnich znacek

Zpusoby jak klasifikovat dopravni znacky mizeme rozdélit do dvou kategorii.

Prvni kategorie jsou metody, které jsou zalozeny na klasifikaci podle tvarii nebo
barev, vyhodou této metody je, ze dopravni znacky maji své specifické barvy a
tvary, které se bézné v prirodé nevyskytuji. Dalsim zptisobem je porovnani dopravni
znacky s jiz existujici databazi znacek, nevyhoda této metody je jeji casova narocnost
a problém s rozpoznavanim deformovanych dopravnich znacek. [17]

Jako dalsi metody jsou metody strojového uceni, neboli vytvoreni neuronové
sité. PTi vytvareni neuronové sité je potfeba datova sada, podle které se sit nauci
specifické prvky pro dané tridy. Neuronova sit dostane vstupni data a podle vystup-
nich dat sité a dat které obsahuje datova sada, urci chybu a provede korekci. Nove
nastavi hodnoty praht a vah. Cely tento cyklus opakuje do chvile, dokud nenajde
takovou konfiguraci prahovych hodnot a vah, kterda odpovida nasi stanovené chybé.
[11] [12] Nevyhoda této metody je pokud chceme sit rozsitit na vice tiid, je nutné
provést cely proces uceni znovu, zatimco pti porovnavacich metodach se pripise jen

par podminek.
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6.1.2 Architektura klasifikatoru dopravnich znacek

Zvolen byl sekvenc¢ni model, ktery umoznuje skladat vrstvy linearné za sebe, kazda
vrstva je propojena jen s predchozi a nasledujici vrstvou. Mimo to také obsahuje jen
jeden vstup a vystup, coz pro klasifikaci dopravnich znacek neni zadné omezeni.
Vstupni obréazek klasifikatoru je o rozmérech 32 x 32 x 1, obrazek je ve stup-
nich Sedi. Vyhodou obrazku ve stupnich sedi je redukce parametri v prvni vrstvé o

tretinu, aniz by se snizila ispésnost klasifikace.

ZEXTE

43
Dense

64

0.5
MaxPooling2D Dropout

1024 256 0.5
Flatten Dense Dropout

Obr. 6.1: Architektura klasifikdtoru

Obrazek, ktery ma presné dané rozméry, nasleduje do série konvoluc¢nich a sdru-
zovacich vrstev, jak muzete vidét na obrazku 6.1. V architekture jsou pouzity dvé
dropout vrstvy, které se uplatnuji jenom pri trénovani sité. Zabranuji pretrénovani
sité, tim ze nahodné nastavi vstup pro dalsi vrstvu na 0, pro tuhle architekturu je
pro obé dropout vrstvy hodnota 0,5 coz znamend, ze 50 % vystupu je nastaveno na
0, hodnota 0,5 se pouziva nejcastéji. Posledni ¢ast architektury jsou plné propojené
vrstvy, posledni vrstva obsahuje 43 uzl, coz odpovida poctu trid. Aktivacni funkce
posledni vrstvy je softmax, které se pouziva pro jedno tridovou identifikaci, urcuje
pravdépodobnost, ze objekt spada do urcité tridy, soucet vSech pravdépodobnosti
trid je 1. [18] Az na posledni vrstvu, kterd ma funkei softmax, jsou pouzity aktivacni
funkce ReLU, jeji prubéh je mozné vidét na obrazku 4.5.

Optimalizator je algoritmus, ktery méni hodnoty neuronové sité, jako jsou vahy a
mira uceni, aby ztraty byly co nejmensi. V této architekture byl pouzit optimalizator
Adam, ktery pouzivd metodu gradientniho sestupu. Metoda spociva ve vypoctu
prvni derivace ze ztratové funkce a podle toho predpovida, jak by se méli vahy
ménit, aby funkce mohla dosdhnout minima. [17] Metoda je vypocetné efektivni,
ma maly pozadavek na pamét.

Ztratova funkce vyjadruje aktudlni ztratu sité béhem trénovani. Vystupem funkce
jsou ztraty, které urcuji rozdil mezi predpokladanym vystupem a danym vystupem
neuronové sité. Pro klasifikaci do vice nez dvou t¥id se pouziva funkce Categorical

Cross-entropy, kdy kazdé tridé odpovida jeden vystupni neuron.
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6.1.3 Trénovani klasifikatoru

Pro trénovani klasifikatoru byla zvolena némecka datova sada GTSRB, divodem je
neexistujici ceska datova sada a Némecko je nas soused a z historického hlediska
méame hodné spole¢ného, véetné podobnosti vzhledu dopravnich znacek!. Datova
sada byla rozdélena na t¥i mnoziny, pro trénovani bylo pouzito 20 tisic obrazki,
testovaci mnozina obsahuje 3 tisice snimki a ovérovaci mnozina 5 tisic obrazku.
Trénovani bylo provedeno pro 30 cykli, kdy do kazdého cyklu vstupovaly vsechny
obrazky z mnoziny pro trénovani. Trénovani bylo provedeno jak pro model RGB,
tak i pro stupné sedi. Pro oba modely byly v prubéhu testovani tvoreny grafy pro

zobrazeni jejich presnosti a ztrat pro kazdy cyklus, viz obrazek 6.2 a 6.3.

Accuracy Accuracy

accuracy
o
~
accuracy

—— training 0.4 —— training
validation validation

0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
epochs epochs

(a) Stupné Sedi (b) RGB

Obr. 6.2: Presnost klasifikatoru

Loss Loss

2.5 —— training loss —— training loss
val loss 2.5 val loss

2.0 1

1.51

loss
loss
i
w

1.01

0.5 1 0.5 1

0.0 0.0
0 5 10 15 20 25 30 0 5 10 15 20 25 30
epochs epochs

(a) Stupné Sedi (b) RGB

Obr. 6.3: Ztraty klasifikdtoru

!Datova sada je dostupna zde: http://benchmark.ini.rub.de/?section=gtsrb&subsectio

n=dataset
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Presnost a ztraty byly zaznamenavany pro kazdy cyklus trénovani, podivejme
se nejdrive na presnost, pro oba modely je presnost klasifikatoru trénovaci sady jiz
po péti cyklech pres 90 %, pro ovérovaci sadu je to jiz po tfech cyklech. Prubéh
odpovida rostouci logaritmické funkci, ktera dosahuje po 30 cyklech presnosti az
99 % jak pro testovaci, tak i pro ovérovaci sadu. Prubéh ztrat méa opacny charakter,
prubéh pro trénovaci sadu je klesajici logaritmicka funkce, pro kterou jsou ztraty
na konci trénovani mensi nez 0,3 pro trénovaci sadu, pro ovérovaci sadu jsou ztraty
pod 0,2.

Porovnanim obou barevnych modela vzhledem k jejich presnosti v pribéhu tré-
novani podle obrazku 6.2 a také porovnanim jejich prubéhu ztrat v dobé jejich
trénovani viz obrazek 6.3 muzeme usoudit, ze vysledky dosazené na konci trénovani
jsou pro oba modely shodné. Z toho vyplyva, ze model RGB nemeél vliv na vyslednou
presnost. Muzeme tedy pouzit model ve stupnich Sedi, aniz by se snizila presnost
klasifikatoru.

6.2 Detektor dopravnich znacek

Detektory slouzi k nalezeni oblasti zajmu na obrazku, v nasem pripadé dopravni
znacky. Kazdy detektor obsahuje klasifikator, ktery je konstruovan aby neomezoval
rychlost detekce, a tudiz jeho pozadovana presnost nemusi byt splnéna. Proto se
nékdy klasifikdtor omezi pouze na jednu tfidu a doplni se externim klasifikatorem s

vétsi presnosti, pouzito v této praci.

6.2.1 Ptiprava datové sady

Datova sada je nedilnou soucasti kazdé neuronové sité, rizné architektury vyzaduji
rizné pozadavky na to, jak ma vypadat anotace datové sady. Pro trénovani detek-
toru EfficientDet byla vybrana datova sada GTSDB?, diivodem je jeji ndvaznost na
datovou sadu pouzitou pro klasifikator. Obé zminéné datové sady obsahuji stejné
tTidy dopravnich znacek.

EfficientDet vyzaduje datovou sadu v COCO? formatu. Nejprve je potieba dato-
vou sadu rozdélit na testovaci a ovéfovaci mnozinu. Testovaci mnozina obsahuje 2/3
z 900 snimki, zbylou 1/3 obsahuje ovéfovaci mnozina. Jakmile mame rozdélenou
datovou sadu, je potreba vytvorit anotaci. Anotace pro detekci objekti v COCO
formatu vyzaduje v .json souboru tyto hlavni kategorie: annotationns, categories,
images. Images obsahuje jméno a priponu vsech obrazku pro danou mnozinu, jeho
vysku, sitku a poradi v jakém je zapsan, dilezité pro dalsi kategorii. Categories
obsahuje supercategory, id a name. Supercategory je nadtiida, ktera zahrnuje vice

trid napt. zakazové znacky. Name je jméno tiidy a id jeji ¢islo. Jak jiz bylo zminéno
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detektor obsahuje pouze jednu tiidu, Cili anotace neobsahuji supercatergory a ob-
sahuji jen jednu tiidu "Znacka'. Kategorie annotations obsahuje vSechny dopravni
znacky, které chce detekovat a vyzaduje, jak velkou oblast zabiraji v px, souradnice
zacatku (x, y), sitku a vysku. Déale do jaké t¥idy dany objekt patii, poradové ¢islo s
jakym je zapsan, poradové ¢islo obrazku ke kterému patii a informaci o tom, jestli
se neprekryva s jinym detekovatelnym objektem.

Déle je potteba jesté pro datovou sadu upravit anchors scales a anchors ratios,
aby detektor byl co nejefektivnéjsi pro danou datovou sadu. Ve stejném souboru s
koncovkou .yml nastavime i pocet GPU, které chceme vyuzit pro trénovani detek-

toru.

6.2.2 Trénovani detektoru

Jakmile mame pripravenou datovou sadu, vytvoreny vsechny potiebné anotace, tak
ficientDet je skéalovaci koeficient ¢, ktery udava slozitost celé architektury. V této
architekture byla zvolena hodnota koeficientu 2, coz znamen4 ze vstupni obrazky pro
detektor budou ve formatu 768 x 768 px. Hodnota byla zvolena vzhledem k rychlosti
a presnosti detekce podle [28]. Vzhledem k pouziti na jednodeskovém pocitaci by se
zdalo vhodnéjsi pouzit skalovaci koeficient 0. D& se predpokladat, Ze rychlost by se
mohla i 3 nasobné zvysit, ale vzhledem k presnosti by mohlo dochazet k problémtm
detekce strednich objektt. Jako dalsi parametry je potfeba nastavit pocet cyklu,
pocet obrazki, které vstupuji do cyklu. Je potieba nastavit learning rate (rychlost
uceni) a optimalizator. EfficientDet pouziva optimalizator SGD, v této architekture
je moznost pouzit i optimalizator AdamW. Podle [28] je vhodné pouzit optimalizator
SGD az pro zavérecné cykly, v pripadé malych datovych sad je vhodné pouzit pouze
AdamW. Pomoci dalsich parametri muzeme nastavit po kolika cyklech je ovérovaci

faze nebo ukoncit trénovani pokud se jiz neméni ztraty apod.

3https://benchmark.ini.rub.de/gtsdb_news.html
Shttps://cocodataset.org/#format-data
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Obr. 6.3: Ztraty detektoru v prubéhu trénovani

Trénovani probihalo ptuvodné pro 150 cykld, kdy do jednoho cyklu vstupovali
viechny uzitetné obrazky, téch bylo 494. Learning rate byl nastaven na 174, po 50
cyklech se snizil na 17°. Optimalizator byl pouzit AdamW. Ovéfovaci cyklus probihal
po 5 cyklech. Trénovani probihalo na grafické karté Nvidia GeForce GTX 1050 Ti
s 4 GB, batch size byl nastaven na 1 a doba jednoho cyklu trvala okolo 10 minut.
Trénovani bylo ukoncéeno po 72 cyklech kdy uz ztraty ztstavali konstantni, jak je
mozné vidét na obrazku 6.3, kde jsou taky zobrazeny grafické zavislosti regresnich,
klasifikac¢nich a celkovych ztrat na po¢tu vykonanych cykli pro testovaci i ovérovaci
sadu. Jak muzeme vidét na obrazku 6.3, jiz po 10 cyklech ztraty pro ovérovaci sadu
dosahovali hodnot mensich nez 1, pro testovaci sadu téhle hodnoty bylo dosazeno
az po 40 cyklech. Nicméné ztraty nemaji moc velky vypovidajici charakter, proto je
lepsi pouzit hodnoceni pomoci AP.

6.2.3 Implementace klasifikatoru do architektury detektoru

Jak jiz bylo zminéno, byly vytvoreny dvé neuronové sité, konvolu¢ni neuronova sit
pro klasifikaci dopravnich znacek a EfficientDet pro detekci dopravnich znacek. Da-
tové sady obou neuronovych siti byly vybrany kvuli jejich podobnosti, obé datové

sady obsahuji stejné tridy. Detektory obsahuji klasifikatory jiz v zakladni strukture
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a jedna se o nezbytnou cast, kterou nelze zanedbat. Kvili tomu byl detektor neu-
ronové sité potlacen co nejvice. PTi trénovani neuronové sité byla zvolena jen jedna
trida, které obsahuje vSechny dopravni znacky anotované datovou sadou.
Implementace klasifikdtoru do detektoru je velice jednoducha. Detektor vyko-
nava svoji praci, cili dostane vstupni obrazek a urci oblast zajmu a klasifikuje ji
jako dopravni znacku. Vnitini ¢ast hraniceni, ktera byla urcena detektorem, je poté
zpracovana, aby odpovidala pozadavkim pro klasifikator, je zménén jeji rozmeér, je
prevedena do stupni Sedi a upraven kontrast. Jakmile je obrazek v pozadovaném
formatu, je priveden na vstup klasifikatoru, ktery urci o jakou dopravni znacku se
jedna a s jakou pravdépodobnosti. A vysledek vrati detektoru, ktery poté oblast

ohraniceni doplni nazvem dopravni znacky a jeji pravdépodobnosti.

(a) Detekee (b) Detekce + Klasifikace

Obr. 6.4: Ukéazka implementace klasifikatoru do architektury detektoru
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7 VYSLEDKY A TESTOVANI

V této kapitole jsou obsazeny vsSechny vysledky, kterych bylo dosazeno. Postupné
jsou zde popsany vysledky klasifikatoru a poté detektoru. Kapitola také obsahuje

kompletni testovani celkové architektury.

7.1 Testovani klasifikatoru

Testovani klasifikdtoru bylo provedeno pro celou testovaci sadu, pro oba dva modely.
Vysledky obou modeli pro celou testovaci sadu se pohybuji pies 99 %. Déle se bude
pouzivat jen model trénovany na obrazcich ve stupnich sedi z diivodu mensiho po-
¢tu parametri a tedy mensimu potiebnému vypocetnimu vykonu. Vstupni obrazek
nejprve prochazi ipravami, tak aby se shodoval s obrazky, které byly pouzity pri
testovani. Nejprve je zménén jeho rozmeér na 32 x 32 px, poté je preveden do stupni
sedi a je zménén jeho kontrast. Piiklad potifebnych tprav pred klasifikaci a ukazka

klasifikace obrazku je zobrazena na obrazku 7.1.

Input Image

Resized Image Image in Gray scale  Output Image

-~ 8-8-8

Class: Prikazany smér objizdéni vlevo
Probability: 99.9 %

Obr. 7.1: Zpracovani testovaciho obrazku

Na obrazku 7.2 je uveden ptiklad spravné klasifikace. Dopravni znacka pro kla-
sifikaci je znacné ovlivnéna svételnym vlivem v tomhle pripadé se jedna o slunecni
svit a v jejim stfedu se nachéazi objekt, ktery neni soucasti tohoto typu dopravni
znacky, i tak ale klasifikator urcil spravné typ znacky s pravdépodobnosti blizici se
ke 100 %.

Na obrazku 7.3 je uveden mylny priklad klasifikace. Klasifikdtor urc¢il znacku s
56% pravdépodobnosti jako dvojitou zatdcku, ale jedna se o znacku nebezpeci smyku,

jejiz pravdépodobnost vyhodnotil az jako druhou moznou s pravdépodobnosti 30 %.
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Znacka je ovlivnéna sluneénim svitem a na jeji horni ¢asti se nachazi objekt, ktery
neni bézné soucasti tohoto typu znacky.

Nespravnd klasifikace se v testovacim setu vyskytovala u méné nez 1 % pripadu.
A ve vétsiné pripadu se spravny typ znacky umistoval s druhou nejvyssi pravdépo-

dobnosti, ktera se od nespravného typu lisila jen o par desitek procent.

Class: Hlavni pozemni komunikace
Probability: 99.9 %

Obr. 7.2: Priklad spravné klasifikace

Class: Dvojita zatacka
Probability: 56.3 %

Obr. 7.3: Priklad nespravné klasifikace

Testovani bylo provadéno na grafické karté Nvidia GeForce GTX 1050 Ti, kde
cas pro klasifikaci jednoho obrazku se pohyboval pod 0,1 sekundu.

Ve srovnani s presnostmi ostatnich systému testovanych nad stejnym datase-
tem vychazi navrzena neuronova sit jako druhd nejpresnéjsi. Srovnani tspésnosti

klasifikace ostatnich systémt je v uvedeno v tabulce 7.1 1.

Vysledky jsou dostupné zde: https://benchmark.ini.rub.de/gtsrb_results.html
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Tab. 7.1: Srovnani presnosti navrzeného systému klasifikace s ostatnimi resenimi

Metoda Uspésnost klasifikace
DeepKnowlegde Seville | CNN with 3 Spatial Transformers 99,71 %
Navrzené feseni CNN 99,54 %
IDSIA Committee of CNNs 99,46 %
sermanet Multi-Scale CNNs 98,31 %
CAOR Random Forests 96,14 %

7.2 Testovani detektoru

Testovani detektoru bylo provedeno jak pro ovérovaci sadu, tak i pro trénovaci sadu.
Vysledky jsou uvedeny v tabulce 7.2. V tabulce muzeme vidét, ze celkové AP, kde
jsou zahrnuty vsechny oblasti, dosahuji jak pro trénovaci sadu, tak i pro ovérovaci
sadu privétivych hodnot v rozmezi od 0,5 do 0,6. Z tabulky taky mtzeme vycist,
ze detektor si poradi s velkymi a stfednimi objekty bez vétsich problémii, nicméné

detekce malych objektt je pro detektor problém.

Tab. 7.2: Hodnoceni presnosti detektoru

APirain | APvar | ARtrain | ARya IoU oblast | maximum detekci
0,513 | 0,498 | 0,538 | 0,527 | 0,50:0,95 | vSechny 100
0,628 | 0,635 - - 0,50 vsechny 100
0,548 | 0,561 - - 0,75 vsechny 100
0,039 | 0,048 | 0,039 | 0,045 | 0,50:0,95 | mala 100
0,773 | 0,750 | 0,810 | 0,796 | 0,50:0,95 | stfedni 100
0,950 | 0,912 | 0,965 | 0,912 | 0,50:0,95 | wvelka 100
- - 0,538 | 0,527 | 0,50:0,95 | vSechny 10
- - 0,380 | 0,378 | 0,50:0,95 | vSechny 1

Porovnéni s ostatnimi metodami na stejném datové sadé je obtizné, jelikoz me-
tody uvedené v oficidlni tabulce? se zaméfuji pouze na jednotlivé druhy znacek
napt. zakazové. Je tézké porovnat architekturu EfficientDet-D2 s ostatnimi detek-
tory. Také metod existuje nespocetné mnozstvi pro danou datovou sadu a jejich
Skdla AP se pohybuje od 0 az do 100 %.

Rychlost EfficientDet-D2 uvedena zde [28] dosahuje rychlosti 26 FPS, ale neni
feceno jaky hardware byl pouzit. Rychlost, ktera byla testovana na GPU Nvidia
GeForce GTX 1050 Ti, dosahovala od 6 - 8 FPS v zavislosti na poctu detekei.

2Vysledky jsou dostupné zde https://benchmark.ini.rub.de/gtsdb_results_all.html
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Po implementaci klasifikdtoru rychlost klesla na 5 - 6 FPS v zavislosti na poc¢tu
detekci a klasifikaci. Pro Jetson Nano byla zmérena pramérna rychlost 0,35 FPS.
Zvyseni rychlosti by bylo mozné pouzitim vykonnéjsich, ale drazsich modelt z rad
NX nebo AGX. Pokud bychom ale stéle chtéli vyuzit Jetson Nano, mohli bychom
zjednodusit architekturu, coz by mélo za nasledek snizeni presnosti. Presnost by
jsme mohli zvysit objemnéjsi datovou sadou, rozsirenou napt. o vétsi pocet znacek
z ruznych hla pohledu. Objemnéjsi datova sada by vedle k delsimu procesu uceni a
navic neni zaruceno, ze by bylo dosazeno pozadované presnosti. Dale by bylo mozné
pouzit optimalizaci pomoci TensorRT, popripadé TensorFlow-Lite, které by vedly

ke zvyseni rychlosti na tikor presnosti.

7.3 Testovani celkové architektury

Pro testovani celkové architektury byly zvolen threshold detektoru 0,5 a threshold
klasifikator 0,8. Vysoky threshold klasifikatoru je zvolen zamérné vzhledem k jeho
podanym vysledktim a umoznuje v pripadé negativni detekce, kdy detektor oznaci
objekt ktery neni dopravni znacky, opravit detektor a objekt vynechat. Nicméné
presnost klasifikdtoru neni 100% a muze nastat pripad, kdy detektor spravné oznaci
dopravni znacku, ale klasifikator ji klasifikuje s mensi pravdépodobnosti nez 80 % a
vyradi ji. Na obrazku 7.4a je uveden pripad, kdy klasifikator vyradi spravné deteko-
vany objekt. Pokud bychom neomezili threshold klasifikatoru, ve vétsiné pripadi by
klasifikator urcil tridu spatné. Pro ukazku prikladu spravného rozhodnuti klasifika-
toru byl doc¢asné snizen threshold detektoru, ptipad kdy detektor oznaci jiny objekt
néz dopravni znacku je velice vzacny a vétsinou je jeho pravdépodobnost mensi néz
50 %, tudiz nastaveny threshold detektoru na hodnotu 0,5 témto pripadim v drtivé

vétsiné zabrani. Zminény priklad je zobrazen na obrazku 7.3b.

(a) Nesprdvné rozhodnuti klasifikdtoru
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(b) Spravné rozhodnut{ klasifikitoru

Obr. 7.3: Rozhodnuti klasifikatoru

(a) Detekované dopravni znacky za tmy

e

(¢) Nedetekované dopravni znacky za tmy

Obr. 7.4: Detekce pti snizené viditelnosti
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(¢) Nedetekované vzdalené dopravni znacky

Obr. 7.5: Detekce bez vnéjscich vliva

Na obrazku 7.4 jdou zobrazeny detekce za rtiznych svételnych podminek. Na
obrazku 7.4a a 7.4b jsou uspésné detekce detektoru a na obrazku 7.4c jsou nede-
tekované dopravni znacky za snizené viditelnosti. Na obrazku 7.5 jsou zobrazeny
rizné situace detekei bez svételnych vlivii. Na obrazku 7.6 jsou zobrazeny detekce
pro deformované znacky, na obrazku 7.6a je tspésna detekce deformované znacky,
na obrazku 7.6b je uspésna detekce deformované znacky, ale klasifikace je Spatna,
navic klasifikator ji klasifikoval s ispésnosti mensi nez 80 %, tudiz za normalniho
pouziti by byla ignorovana, nicméné kvili ukazce detekce deformovanych znacek byl
threshold klasifikatoru pro tento pripad snizen. Na obrazku 7.7 je zobrazeno, jak

by vypadala detekce ve video snimcich, obrazek taky demonstruje detekci pro rtizné
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natoceni dopravnich znacek.

(a) Detekce deformované znacky (b) Detekce deformované znadcky, ale Spatnd kla-
sifikace

Obr. 7.6: Detekce deformovanych znacek

Obr. 7.7: Detekce dopravnich znacek, simulace videa
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Zaveér
Cilem prace bylo prostudovat mozné zpusoby ke zpracovani obrazovych signali, se
zameérenim na detekci a klasifikaci dopravnich znacek v obrazcich a videosekvencich.

Pro dosazeni tohoto cile byly pouzity neuronové sit a programovaci jazyk Py-
thon. V préci jsou uvedeny rtizné druhy neuronovych siti a nastinén postup jejich
fungovani a k jakému ucelu slouzi.

Pomoci konvoluéni neuronové sité byl vytvoren klasifikator dopravnich znacek
pro dva barevné modely RGB a stupné sSedi. Klasifikator byl trénovan i testovan
na némecké datové sadé GTSRB, ktera obsahuje velké mnozstvi vyfezi dopravnich
znadek a je urcend pro jejich klasifikaci. Uspésnost klasifikace obou modeli na testo-
vaci datové sadé se pohybuje pres 99%. Pro naslednou implementaci do architektury
detektoru byl pouzit model, ktery pracuje v odstinech Sedi, dosahoval stejnych vy-
sledki jako model v RGB a navic jeho vyhodou je, Ze v prvni vrstvé obsahuje o 1/3
méné parametril, tudiz ma mensi naroky na vypocetni vykon.

Pro vytvoreni detektoru dopravnich znacek byla vybrana rodina EfficientDet,
ktera se zaméruje na snizeni potfebnych parametri optimalizaci pomoci metody
slozeného skalovani. Z rodiny byl zvolen detektor EfficientDet-D2, jedna se o zla-
tou stfedni cestu v poméru presnost a rychlost detekce. Detektor byl trénovan na
némecké datové sadé GTSDB, kterd obsahuje celé snimky. Uspésnost detektoru na
testovaci i ovéfovaci sadé se pohybuje pres 0,6 AP°Uos  Detektor mé problém dete-
kovat malé dopravni znacky, je to zptisobeno malou datovou sadou, ktera obsahuje
jen 1200 anotaci. Jakmile detektor ukoncil trénovaci proces, byl do jeho architek-
tury implementovan klasifikdtor dopravnich znacek. Celkova architektury dosahuje
rychlosti pro 5 - 6 FPS na GPU Nvidia GeForce GTX 1050 Ti a na jednodeskovém
pocitaci Jetson Nano 0,35 FPS. Pro zrychleni detekce na jednodeskovém pocitaci je
mozné vyuzit optimalizace pro TensorFlow a PyTorch, jedna se o TensorFlow-Lite
a TensorRT. Zrychleni detekce, ale povede k urcitému snizeni presnosti.

Jako budouci vyvoj prace je rozsiteni poctu znamych tiid obou neuronovych
siti. S tim souvisi i rozsiteni datovych sad. Pri rozsifovani datové sady detektoru
je potifeba se zamérit na vétsi pocet malych objekti, jejichz detekce predstavuje
momentalné problém. Déle by bylo mozné architekturu klasifikatoru konvertovat na

stejny framework jako detektor, coz by prispélo k snizeni poctu potiebnych knihoven.
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A Obsah elektronické prilohy

Elektronicka priloha obsahuje vypis zdrojovych kodi, které jsou nezbytnou soucasti
navrzené architektury. Elektronicka p¥iloha je také dostupnd na GitHubu!, kde jsou

ke stazeni natrénované vahy.

L e e e korenovy adresar prilozeného archivu
L v T = T slouzi ke zpracovani obrazkt
l_utils Py
| efficientdet.... ..ot interpret pro EfficientDet
| efficientnet........oiiiiiiiiiiiiiiiiiii i interpret pro EfficientNet
L Cclasses _CZ.tXb cuur it i e e e e tridy v ¢eském jazyce
| classes_eng.tXb .« i e e tridy v anglickém jazyce
| requirements.tXb ...t seznam pozadovanych balicki
| backbone.py.....cceeeurriiiiiiannn.. skript pro nacitani paterni sité EfficientDet
| classifier_train.py........ccoeiiiiiiiinn... skript pro trénovani klasifikdtoru
| traffic_sign_classifier.py................. skript pro testovani klasifikatoru
| efficientdet_test.py........ skript pro detekci dopravnich znacek ve snimcich
| efficientdet_test_videos.py......... skript pro detekci dopravnich znacek ve
videosekvencich

https://github. com/MarekSicha/Traffic-sign-detection-in-real-time
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