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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci jizdnich pruhi. Konkrétné vlastniho generatoru syntetickych
dat, jeho vyuziti pri trénovani neuronovych siti, testovani vysledki na konvolu¢ni neu-
ronové siti (CNN) modelu UNet a moznosti rozsifeni tohoto modelu na SALMNet mo-
del (Structure-Aware Lane Marking Detection Network) pomoci pfidani SGCA modulu
(Semantic-Guided Channel Attention) a pyramidového modulu PDC (Pyramid deformable
convolution). Vysledky trénovani syntetickych dat ukazuji ze sif umi rozpoznavat silniéni
pruhy velmi dobte, s presnosti kolem 95 % (na jednodussich obrazcich dosahuje i 99 %). Nad
realnym datasetem se vysledky lisily pro jednotlivé datasety, TuSimple dosahoval vétsi pres-
nosti kvuli mensi obtiZnosti obrazku, a sice kolem 62 %. Datovd sada CuLane dosahovala
pouze kolem 37 % velmi nestabilné.

Abstract

This paper talks about lane detection. Specifically custom generator of synthetic images,
usage during training of neural networks, testing on convolutional neural network (CNN)
UNet model and possibilities of extension of this model to SALMnet (Structure-Aware Lane
Marking Detection Network) via addding SGCA module (semantic-guided channel atten-
tion) and PDC module (pyramid deformable convolution). Training results from synthetic
datasets show very accurate results, reaching around 95 % in accuracy (even 99 % for easier
images). Trainings with real datasets show lower accuracy, depending on the difficulty of
the dataset itself. TuSimple has easier and clearer images and reaches about 62 %. CuLane
is much more complex and results show accuracy around 37 %.
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Kapitola 1

Uvod

Cilem této prace je seznamit se s modely pro detekci jizdnich pruht, vytvorit generator syn-
tetickych obrazki, experimentovat s moznostmi pouziti tohoto syntetického datasetu pro
samostatné trénovani nebo predtrénovani a otestovat model i nad redlnymi daty. Generator
se muze vyuzit pro generaci obrazki, které budou leh¢éi na nauceni pro neuronové sité nez
pri vyuziti redlného datasetu, tedy tfeba pro novou vlastni neuronovou sit. Generator dale
umi generovat obrazky se stupnujici obtiznosti dané vstupnimi parametry zadané uzivate-
lem, je tedy mozné zkoumat presnost sité pri pouziti riznych kombinaci parametrii, nebo
konvertovat aktudlni redlné datové sady (CuLane a TuSimple) a testovat nad nimi.



Kapitola 2

Neuronové sité pro detekci jizdnich
pruhu

Neuronové sité, nebo kompletné Umélé neuronové sité (Artificial Neural Networks) jsou vy-
pocetni systémy, které jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi z lidského mozku.
Je to tedy pokus o napodobeni fungovani a uceni nas, lidi.

Pii detekei jizdnich pruhii se hojné vyuzivaji konvoluéni neuronové sité (anglicky CNN —
Convolution neural network). Patfi mezi takové ti zakladni typy. Dalsi jsou ANN (Artificial
neural network) a RNN (Recurrent neural network). V této praci se zamétuji na CNN pravé
protoze se pouzivaji ve vétsi mife pokud jde o detekci jizdnich pruhti. Celkové jsou vhodné
pro Kklasifikaci a zpracovani obrazku kvuli tomu, ze dosahuji vétsi presnosti. Muzeme se
samoziejmé setkat i s ,mutacemi* ruznych modeli dohromady, jako napt. ConvLSTM [9].
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A
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Obrézek 2.1: Ukéazka neuronové sité neuroni hlubokého uceni [3], nékolik skrytych vrstev
zasebou

2.1 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronové sité (déle jen CNN — convolutional neural network) [6] se vyuzivaji
napr. pro obrazovou segmentaci, klasifikaci, detekci objektti nebo rozpoznavani obliceji.
Diky vyuziti manipulacemi s maticemi, které jsou v CNN vyuziviny (jako maticové ndso-
beni), jsou tyto sité lepsi pro identifikaci, nebo filtraci ruznych specifickych vzortu v obraze.



Na druhou stranu jsou zase vypocetné narocnéjsi. Standardné se takové sité rozdéluji do tii
vrstev: Konvoluéni (convolutional layer), sdruzovaci (pooling layer) a aktiva¢ni (activation
function).

2.1.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstva je zékladni vrstva v konvoluéni siti (také se podle toho jmenuje) a obecné
slouzi pro extrakei vlastnosti (feature extraction) z obrazku. Zde se provadi skaldrni soucin
dvou matic. Jedna matice obsahuje parametry, které chceme ziskat. Je to filtr (také se tomu
iiké kernel (kapitola 2.1.1)), ktery pouzijeme opakované na néjakou vstupni matici vétsiho
rozméru (napt. kdyz obrézek rozlozime na pixely) abychom vytvorili novou matici, ktera
bude reprezentovat vyskyt parametru ktery jsme filtrovali. Tato nova matice se nazyva
aktivacni mapa.

Mapa vlastnosti (feature map) je to stejné jako aktivacni mapa (activation map). Je
to vysledek aplikace filtru na vstupni obrazek — mize byt i pfedchozi aktiva¢ni mapa, v
realnych pripadech se cely proces opakuje vicekrat.

Kernel

Kernel neboli filtr je matice napt. 3 x 3, kterd detekuje néjakou vlastnost (obrazek 2.3). Filtr
»prejede” pres cely vstupni obrazek, vzdy s posunutim o krok (anglicky stride) a vytvori
tim aktiva¢ni mapu.
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Obrézek 2.2: Ukézka filtru. Filtr je postupné posouvan pies cely vstupni obrazek (input) a je
z ného vytvorena aktiva¢ni mapa (output). Pfevzato z: https://analyticsindiamag.com/
what-is-a-convolutional-layer/
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Obrazek 2.3: Konkrétni ukazka filtru. Vstupni obrazek je obrazek d¢isla 6. Filtr je ,kruh“,
hleddm tedy kruh v vstupnim obriazku (napft. v ¢isle 6, 8 nebo 9). Jestlize na vstupnim
obrazku je hodnota 0 vSude, kde neni ¢erna ¢ara a 1 vSude, kde je ¢erna ¢ara, potom aplikuji
filtr na spodni stfedni ¢dst (podle modré barvy), tak ziskdm pfesnou shodu — hodnota 1 v
aktivaéni mapé

2.1.2 SdruZovaci vrstva

Sdruzovaci vrstva (1épe znam4 jako pooling layer) je dalsi vrstva v konvoluénim modelu.
Hlavni smysl této vrstvy je zmensovani velikosti. Konvoluce je vypocetné naroc¢néjsi, proto
se snazime zmensit obrazek ale zanechat vlastnosti. Tuto vrstvu aplikujeme napt. po filtru,
kdyz dostaneme aktiva¢ni mapu, mizeme sloucit nékolik okolnich hodnot a vytvorit novou,
mensi aktivaéni mapu.

Jsou standardni typy: Prumérnd sdruzenost (average pooling) a maximélni sdruzenost
(maximum pooling) a minimaln{ sdruzenost (Min pooling). Dal$i mozné rozdéleni je globalni
a lokalni, které urcuji na co se shlukovani bude aplikovat.
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Obrazek 2.4: Average pooling. Shlukuje nékolik hodnot dohromady tim, ze udéla jejich
pramérnou hodnotu

Podobné jako na obrazku 2.4 (obrazek pievzat z androidkt.com'), Max pooling vybere
maximalni hodnotu z mnoziny a Min pooling tu nejmensi.

1https ://androidkt.com/explain-pooling-layers-max-pooling-average-pooling-global-
average-pooling-and-global-max-pooling/
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2.1.3 Aktivacni funkce

Aktivac¢ni funkce je vétsinou posledni krok nebo vrstva neuronové sité. Piehled a popis
aktivacnich funkei je vice popsan v ¢lanku [2].

2.2 U-Net model

V této praci jsem pouzil model U-Net [8] konvoluéni neuronové sité?.
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Obrazek 2.5: Architektura modelu UNet. Ukazka s velikosti 32 x 32 pixeld v nejmensim roz-
liseni. Kazdy modry ramecek symbolizuje vice kandlovou mapu vlastnosti (pocet kandlu je
uveden nad rdmeckem). V levém dolnim rohu je uvedena velikost x x y. Bily rdmecek ozna-
Cuje pouze zkopirovanou mapu vlastnosti a Sipky oznacuji riizné operace popsané vpravo
vedle modelu [8].

Architektura modelu ilustrovana na obrazku 2.5 ma celkové 23 konvoluc¢nich vrstev a
sklada ze dvou casti.

Leva klesajici ¢ast je stejna jako standardni architektura konvoluéni sité. Sklada se ze
dvou konvoluci o velikosti 3 x 3, za kterymi nésleduje aktiva¢ni funkce ReLU a vrstva max
pooling (kapitola 2.1.2) o velikosti 2 x 2 s krokem (stride) o velikosti 2. Tento proces se
nékolikrat opakuje. Pti kazdém tomto kroku se zdvojnasobi pocet kanala aktivacni mapy.

V pravé ¢asti se expanzuje. Nejprve se zvétsi pocet vzorka aktivaéni mapy, potom se
provede konvoluce 2 x 2, kterd zmensi pocet kanalu aktivaéni mapy na polovinu (opak
oproti levé ¢asti), zietézi se s aktivaéni mapou z levé ¢asti, kterd je na stejné trovni a
provedou se dvé konvoluce o velikosti 3 x 3 (za kazdou nésleduje ReLU funkce). V posledni

2zdroj modelu: https://github.com/milesial/Pytorch-UNet
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vrstvé se provede konvoluce 1 x 1 kvili namapovani kazdého vektoru (z mapy vlastnosti)
na pozadovany pocet trid.

2.2.1 Augmentace

Augmentace slouzi pro pridani dalsi irovné obtiznosti pro neuronovou sit. Mezi plusy pro
pouziti augmentaci patii zvyseni velikosti datové sady, riznorodost, zamezeni overfitting’
problému a zvysSeni presnosti. Pro vytvoreni augmentaci byla pouzita knihovna Albumen-
tations (kapitola 2.3.3). Samotné augmentace jsem implementoval az pfi uéeni tzn. obrazky
jsou ulozeny po vygenerovani v normalnim stavu. Augmentace jsou aplikovany kazdou epo-
chu zv1ast pro vytvoreni co nejvice rozmanité datové sady (ilustracni obrazky v kapitole 6.1).
Rozsahlé informace o augmentacich pro hluboké uc¢eni mohou byt nalezeny v ¢lanku [10].

2.3 Pouzité implementacni nastroje

2.3.1 Python

Programovaci jazyk Python je nejpouzivanéjsi jazyk pro acely strojového uceni [7]. Z velké
¢asti je to diky knihovndm, které je mozné pouzit, napf. OpenCV (kapitola 4.2.1) pro poéi-
taCové vidéni, numpy pro préci s vicerozmérnymi poly a maticemi nebo PyTorch (kapitola
2.3.2) pro strojové uceni a praci s GPU.

2.3.2 Pytorch

PyTorch je open-source framework postaveny na knihovné Torch, kterd se pouziva pro
pocitacové vidéni, strojové uceni primarné vyvijena tymem z Facebooku. Prvni verze byla
zverejnéna v roce 2016 a od té doby mnohokrat vylepsena. Velmi cennym piinosem této
knihovny je integrace CUDA a moznost vyuziti GPU pro strojové uceni, protoze ve vétsiné
pripadi je potfeba obrovské mnozstvi dat jejichz zpracovani zabere hodné casu.

Dobrou alternativou je také knihovna TensorFlow s kombinaci TensorBoard

2.3.3 Albumentations

Knihovna Albumentations [1] je velmi uzite¢na pro préci s augmentacemi obrazku. Knihovna
obsahuje vice nez 70 riznych moznych augmentaci mezi které patii napt. rotace, rozmazandi,
svételnd alternace nebo simulace slunce a vse je mozné aplikovat s uréitou pravdépodob-
nosti a také na vice obrazkiu zaroven, coz je naprosto nezbytné v pripadé rotace, kdy je
potTeba pouzit identickou augmentaci jak na vstupni obrazek, tak na jeho masku.

Shttps://www.ibm.com/cloud/learn/overfitting
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Obrézek 2.6: Ukédzka augmentaci pouzitych pii trénovani datasetu TuSimple (kapitola
5.2.1). Na prvnim obdzku je aplikovidna rotace na obrazek i jeho masku, a potom odraz
slunce pouze na vstupni obrazek. Na druhé ukazce je rotace a ndhodné stinovani. Na tfetim
je pouze rozmazani, maska zustala nezménéna

Vysledky jsou frekventované testovany pro rychlost a efektivitu a knihovna funguje s
Python frameworky jako Pytorch nebo Tensforflow.

2.3.4 Wandb

Wandb je nastroj pro experimentovani pii tlohach, které se zabyvaji strojovym ucenim.
Obsahuje snadné implementace zaznamenavani experimentt, vykonu a systémovych met-
rik nebo vystupnich souborti, porovnavani vysledku a jejich sdileni. Zaznamenané informace
je mozné vizualizovat na webové strance’, kde je mozné béhy ukladat, organizovat a porov-
navat mezi sebou.

“https://wandb.ai/site



Kapitola 3

Jiné modely a reseni detekce
jizdnich pruhu

3.1 Hough transform space

Existuje spousta studii na téma detekce jednoho jizdniho pruhu, narozdil od detekce vice
pruhu. Toto je vyhodnéjsi pro autonomni navigaci, jizdy bez potieby ridi¢a nebo vyuziti
tempomatu. Clanek z roku 2020 [4] se zabyvad novym a robustnim algoritmem pro detekci
vice pruhu za jizdy, ktery je zalozeny na ziskavani informaci ze struktury silnice, ktera ob-
sahuje 5 doplinkovych omezeni: délkové, paralelni, distribu¢ni, parové a jednotné omezeni
sitky (uniform width constraint). VSech 5 omezeni je zaclénéno do Houghovy transformace
(HT) pro vybér kandidétnich pruhi. Experimenty demonstruji, Ze tato metoda muze fun-
govat 1épe nez jiné state—of-the—art metody jak v presnosti tak v efektivité. HT je klasicky
metoda pro detekci rovnych ¢ar. Rozptyli parametry pruhu jako diskrétni akumulatory v
Houghové prostoru, kde kazdy pixel v prostoru ,hlasuje®. Jeden hlas je pfidan kazdému
akumulatoru, pokud pro dané x a y nasledujici rovnice plati.

p=xcosf+ ysinb



the parallel constrain

The distribution constrain
markings should scatter on roads from left side to right side

Obrazek 3.1: 5 strukturalnich omezeni pro detekci pruhti v komplexnich scénarich. Kvili
stinu jsou vytvoreny neexistujici pruhy, ty jsou ale spravné eliminovany.

(b) (c) (d)

Obrézek 3.2: Origindlni obrézek (a), bindrni obrazek ktery obsahuje detekované hrany (b),
akumulator v Huoghovém prostoru se spoustou Spatnych detekei(c), silni¢ni oznaceni iden-
tifikovdno vrcholy v Houghovém prostoru (d).

Experimentovini s modelem a porovnani s dalsimi podobnymi modely ukazuje vétsi
presnost tohoto modelu nad datasetem ROME.

3.2 Lane-net

Dalsi model, ktery je implementovan pro detekei jizdnich pruhu je Lane-net [5]. Tradiéni
metody detekce jizdnich pruhu spoléhaji na specifické, ruéné vyrobené vlastnosti a heures-
tiky, po kterych nasleduji techniky uréené pro post—processing. Tento pristup je vypocetné
velmi naroc¢ny. Novéjsi pristupy se zabyvaji uceni pro segmentaci kazdého pixelu i pfesto, ze
v obraze nejsou zadné pruhy. Tyto metody jsou limitovany detekovanim preddefinovanym,
fixovanym poc¢tem pruhti, nedokézi se vyporadat se zménou poctu pruhd. Tato metoda je

10



propozice pro chapani problému detekci pruht jako segmentacni problém, ve kterém kazdy
pruh je svoje vlastni instance, které muze byt vytrénovana.

Pl smbeddings

Obrazek 3.3: LaneNet architektura. Na spodni ¢asti je segmentacni vétev, kterd je trénovana
pro vypocet binarnich masek. Vrchni ¢ast generuje N—dimenzionalni vkladani co jeden pixel
— takze pixely ze stejného pruhu jsou u sebe a od ostatnich pruhi daleko.

Obrazek 3.4: Prehled systému. Z vstupniho obrazku LaneNet vyextrahuje instanci mapy
tim, ze oznadi kazdy pixel, ktery je soucasti silnicniho pruhu podle ID pruhu. Pixely pruhu
jsou transformovany pomoci transformacni matice. Jsou vystupem H-Net modelu, ktery se
uci perspektivni transformace podle vstupnihch obrazki.

11



3.3 ConvoLSTM

Clanek [13] z roku 2019 povidd o moznosti detekce pruhfi z vice snimki jedné spolecné
scény a vytvari hybridni architekturu kombinaci konvoluéni sité (CNN) a rekurentni sité
(RNN). Konkrétné blok konvoluéni sité zaznamenava informace o kazdém snimku (v néko-
lika snimcich jdoucich po sobé). Tyto informace jsou nasledné pouzty jako vstup do RNN
bloku pro uceni vlastnosti (feature learning) a predikce pruhu. Experimenty na 2 velkych
datasetech demonstruji, ze tato metoda prekond podobné metody v detekci pruhu a to
hlavné v komplexnich situacich.
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Obrézek 3.6: Zakédovaci sit v UNet—ConvLSTM (a) a SegNet—ConvLSTM (b).
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Kapitola 4

Synteticky generator datové sady

4.1 Funkcionalita

Tento generator je program napsany v jazyce Python (kapitola 2.3.1) pomoci knihovny
OpenCV (kapitola 4.2.1) a nékolika pomocnych knihoven. Program m4 2 funkce, generator
a ,konvertor®, ktery slouzi pro konverzi anotaci redlnych datasetu (kapitola 5.2) na masky
pro vstup programu neuronové sité.

Generovani

Primarni funkce programu je samotny generator, ktery dokaze generovat syntetické obrazky
a jejich klasifika¢ni masky. Vyuziva se zde tzv. ,uceni s ucitelem* (supervised learning)',
proto jsou nutné vstupni masky. Klasifika¢ni masky mohou byt generovany jednobarevné
¢l vicebarevné(rozliSujeme kazdy pruh zvlast, napf. pro rozliSovani krajniho pruhu a stan-
dardniho pferusovaného pruhu nebo pozice pruhu v obraze vuci sobé)(kapitola 6.1), avsak
pri experimentech a trénovani jsou v tomto projektu vyuzity pouze jednobarevné masky.

Parametr Popis

-m, --mirror Vytvori silni¢ni pruhy obrazné kolem stredu

-c, --count Pocet, kolik obrazku se ma vytvorit

-8, --sky Pokud je true, pouzij ndhodou texturu nebe (vychozi: true)
-g, --grass Pokud je true, pouzij ndhodnou texturu travy (vychozi: true)
-r, --road Pokud je true, pouzij ndhodnou texturu silnice (vychozi: true)

-d, --distortions | Urc¢uje tiroven obtiznosti, moznosti: [0,1,2]

-t, —-thickroad Urcuje tloustku silni¢nich car

-g, --gauss Pokud je vétsi nez 0, vytvori Gaussovo rozmazani pro masku

-0, —-out Slozka do které se vytvori struktura a ulozi generované obrazky

Tabulka 4.1: Tabulka zobrazuje parametry generatoru, které lze vyuzit pro generovani no-
vych obrazkt

"https://www.ibm.com/cloud/learn/supervised-learning
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Generator je tedy mozné vyuzit pro generaci obrazki jako vstup neuronové sité. Ob-
razky je mozné generovat se skalujici obtiznosti. Obrazky maji urcité parametry, které jsou
ndhodné vybirdny z intervalu pro zvySeni ndhodnosti a riuznorodosti (obrézky zde 5.1).
Pomoci parametru --distortions je mozné regulovat troven obtiznosti.

Uplné nejjednodussi verze (troven 0) mé pouze tenky pruh ktery oznacuje silni¢éni ¢aru
a k tomu 3 barvy symbolizujici nebe, silnici a zemi/travu (mimo silnici) (ukdzka zde 5.5).

P1i nastaveni parametrii -g -r -s na False se vyuziji textury, které jsou ulozené v
podslozce components. Textury jsem vyhledal a ziskal na internetu (google images), snazil
jsem se vybrat obrazky, které nemaji autorska prava. Nahodné je pro kazdy obrazek vybrana
textura pro oblast nebe, silnice a mimo silnice. (ukézka zde 5.6).

Uroveti 1 parametru -d je navic zak¥iveni osy, kterd rozdéluje horni a dolni ¢st ob-
razku. Je pridan interval ze kterého se nahodné vybira pro zvyseni nahodnosti a odliSnosti
generovanych obrazku (ukdzka zde 5.7).

Uroveni 2 méni tvar silniénfho pruhu. PouZije se Gaussova kiivka misto rovné ary.
Néhodnost je zde zplisobena intervalem mezi stfedem obrazku, kterd uréi jakym smérem a
jak moc bude kiivka zahnutd. (ukazka na obrazku zde 5.8).

Konverze
Parametr Popis
dir cesta slozky, kde jsou ulozené anotace pro konverzi

-d, --dataset__type | jednoslovny string s ndzvem datasetu

-y, --yes pokud je zadan, automaticky odpovéd na otdzky ano (pro automatizaci)

-g, --gauss pokud je vétsi nez 0, urcuje velikost kernelu gaussove masky

--dynamic_ mask urc¢uje hodnotu, o kolik se bude ménit velikost dynamické masky

-n, --number Max pocet obrazkt pro konverzi

-0, --out Slozka do které se ulozi struktura s obrazkami a maskami (vychozi je .)

-r, --roadthickness | Urcuje tloustku silni¢nich car

Tabulka 4.2: Tabulka s parametry které lze pouzit pii konverzi redlnych dataseti na masky
akceptovatelné pouzitym modelem U—Net

Vedlejsi el je konverze anotaci aktudlnich datasett jako CULane” nebo TuSimple?. Kazdy
dataset mé specificky a lehce odlisny zpusob ukladani informaci o anotacich, které urcuji
pozice silni¢nich car. Konverzi se vytvori klasifika¢ni masky, které sedi pro zde pouzitou
implementaci U-Net modelu.

*https://xingangpan.github.io/projects/CULane.html
Shttps://github.com/TuSimple/tusimple-benchmark
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4.2 Implementacni nastroje

4.2.1 OpenCV

OpenCV*" je knihovna, kterd implementuje funkce, které jsou prevazné cilené na pocitacové
vidéni. Knihovna ma rozhrani pro jazyky Python, C4++, Java a MATLAB, pricemz ji lze
pouzit jak na Linuxu, Windowsu tak MacOS. Obsahuje vice nez 2500 optimalizovanych
algoritmu pro state—of-the—art pocitacové vidéni a strojové uceni. CUDA a OpenCL roz-
hrani jsou pravé vyvijeny a pravdépodobné bude mozné tuto knihovnu brzy pouzit zcela
samostatné pro ucely ohledné strojového uceni. Knihovna mimo jiné funguje skvéle pro zpra-
covani obrazu, a proto ji v této praci vyuzivam na ¢teni a zapisovani obrazku, pripadnou
manipulaci s nimi napt. kvili maskam, aplikaci Gaussova rozmazani, kresleni samotnych
¢ar nebo pro Upravy textur které pouzivam.

“https://opencv.org/
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Kapitola 5

Pouzité datové sady

5.1 Generované syntetické obrazky

Tyto syntetické, generované obrazky jsou ziskany z generatoru (kapitola 4). Jsou sefazeny
podle obtiZnosti trénovani, neboli komplexnosti obrazkt. Uroveii se uréuje parametrem
distortions.

Ke kazdému obrazku se generuje jeho maska, jednou v RGB (pro moznost nahlédnuti)
a podruhé pro klasifikaci (bez RGB slozky). Pti pouziti deformaci (v generatoru je to para-
metr --distortions) je mozné vyuzit Bezierovu kfivku na masky, aby se pruhy rozmazaly,
tedy ¢islo bliz 1 znamend vétsi shodu a ¢islo bliz 0 znamena neshodu. VSechny parametry
pouzité v nasledujicich obrazcich jsou modifikovatelné, tedy velikost silni¢ni ¢ary samotné,
velikost kernelu gaussovského rozostieni nebo dynamicka maska.

5.1.1 Masky obrazkut

Obrazek 5.1: Ukazka nejjednodussi verze masky. Velikost silni¢ni ¢ary je 2. Tuto velikost
jsem po zacatku jiz moc nepouzival
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Obrazek 5.2: Ukazka standardni trochu silnéjsi silnice velikosti 5. Velikost 5 nebo 7 jsem
pouzil jako standard.

Obrazek 5.3: Ukazka rozostfené masky. Velikost silni¢ni ¢ary je 10. Je pouzito Gaussovské
rozostfeni s kernelem o velikosti 17.



\

Obrazek 5.4: Ukazka masky, velikost 10, gaussovské rozostfeni s kernelem 17 a pouziti
dynamické masky o velikosti 10. Silni¢ni ¢ara se zvétsuje o svoji velikost ¢im blize je.

5.1.2 Generované obrazky

Obrazek 5.5: Prvni generace obrazki, velmi jednoduché na trénovani a nauceni, obzvlast s
komplexnéjsim modelem jako je pravé U—-Net. Jediné ¢im se obrazky lisi je ,,tvar® silnice a
vyska linie ktera rozdéluje nebe a zemi
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Obrazek 5.6: Druhé generace. Pridani ndhodnych textur z vybéru. Nebe, silnice a zemé, od
kazdého cca 40 moznosti.

Obrazek 5.7: Treti generace. Pridani nerovnosti v linii nebe —zemé.
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Obrazek 5.8: Ctvrta generace. Pouziti Bezierové kiivky pro silniéni pruhy

5.2 Realné datasety

Vybral jsem 2 standardni datové sady Tusimple a Culane pouzivané pro detekci jizdnich
pruhti. Obsahuji obrazky a anotace v textové podobé. Jsou to soufadnice bodu/pixeli na
obrazku, které oznacuji silni¢ni pruhy v daném obrazku. Konverze téchto textovych souboru
na masky se da provést pomoci programu generatoru (jeho vedlejsi funkce je konverze masek,
popsana v kapitole 4).

5.2.1 TuSimple

TuSimple' je datova sada obsahujici pievazné dalni¢ni silnice. Obrazky jsou pievazné Gisté,
pruhy jsou rtznorodé: plné ¢ary, prerusované, nékdy i bez bilych ¢ar tplné, v tom pripadé
jsou hranice pruhu oznaceny rezem v asfaltovém bloku a prerusovanym vysazenim zeleznych
kouli pres které se da prejet, ale fidi¢ by mél poznat ze prejizdi pruh.

"https://paperswithcode.com/dataset/tusimple

20



Obrazek 5.9: Nahodny vybér obrazku. Cela slozka obsahuje sérii podslozek s klipy. Kazdy
klip ma 20 snimkt a z toho vzdy posledni snimek je anotovan. Pii pouziti vSech anotaci je
3626 pouzitelnych obrazki.

Obrazek 5.10: Prifazené masky po konverzi. Anotace méa priblizné 50 boda, které konvertor
spoji a prida do ¢erného obrazu jako bilou ¢dru s volitelnou velikosti (pfipadné i s Gausso-
vym rozmazanim a dynamickou maskou)

5.2.2 CulLane

Datova sada CuLane [11] obsahuje obtiznéjsi scénafe oproti predchozi TuSimple. Jsou to
fotografie z mésta Beijing, obsahuji vice nez 130 000 extrahovanych snimk. Silni¢ni pruhy
jsou anotovany v nékterych ptipadech i presto Ze na fotografii linie neni vidét (napt. kvuli

21



autu). Anotace jsou zaméfené na nejblizsi 4 linie od fidice, ostatni nejsou brany v tvahu
viibec (tedy aktualni a vedlejsi pruhy z leva a z prava). Datova sada je volné dostupna” na
internetu.

Obrazek 5.11: Ukazka obrazku a jejich konvertovanych masek pripravené pro trénovani
z datové sady CuLane. Anotace jsou textového forméatu. Jeden rfadek v souboru obsahuje
dvojice x — y soutadnic, ktery urcuji jednu silni¢ni ¢aru v obraze — soubory obsahuji vétsinou
3 az 4.

“https://paperswithcode.com/dataset/culane
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Kapitola 6

Experimenty a trénovani

Trénovani bylo nejdiive provadéno na mém systému Acer Predator s 8GB RAM a grafickou
kartou NVIDIA GeForce GTX 1060. Pozdéji i na skolnim serveru sophie s 4 24GB grafickymi
kartami NVIDIA RTX A5000, kde proces trénovani probihal cca 8-10x rychleji a bylo mozné
trénovat mnohonasobné vétsi objem dat.

6.1 Nad syntetickym datasetem

Provadél jsem postupné trénovani nad generdtorem s riznymi parametry pro zjisténi co déla
siti problém a naopak co ji poméha s presnosti. Vysledky nad generatorem byly prevazneé
velmi dobré, az vyborné, tedy neuronova sit neméla problém s daty z generatoru. Narazil
jsem i na néjaké specidlni piipady jako mald riznorodost datasetu a pretrénovani, které
ukazuji nize.

V této sekci se pouzivaji terminy training loss a validation score. Training loss
urcuje hodnotu chyby trénovaci datové sady — chceme se blizit nule. Validac¢ni skore urcuje
presnost predpokladané (naucené) masky vuci masce opravdové — chceme se blizit jednicce.

Prvni trénovani bylo provedeno s parametry --distortions 0 -r -g -s -t 2, tedy
uroven obtiZznosti 0 a bez pouziti textur s tloustkou silnice 2 (obréazek 5.5). Pocet vygene-
rovanych obrazku pouzitych pro trénovani byl 100. (VSechny obtiZznosti a parametry jsou
popsané v sekci 4.1)
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train loss

I S -

Obrazek 6.1: Train loss - ze zacatku klesd, potom osciluje mezi 0,701 a 0,712 a déale uz

neklesa

validation Dice

———

=
£

Obrazek 6.2: Validacéni skére osciluje mezi 0,920 a 0,928

Z obrazku 6.1 je vidét, ze chyba pri trénovani neklesa. Toto je zpusobeno nedostatkem
obrazki. Datova sada je prilis mald a obrazky jsou piilis podobné, a proto jiz neni mozné
neuronovou sit nic naudit.

Druhy experiment navazuje na prvni. Testuje co se stane s neuronovou siti pfi zvySovani
poctu generovanych obrazki datové sady se stejnymi parametry a kolik jich je potreba pro
prekondni stagnace pri trénovani (kolik je potieba obrazku aby trénovaci chyba klesala
déale). Obrézky 6.3 a 6.4 obsahuji 5 béhu trénovani. VSechny béhy spustény se stejnymi
parametry, lisi se jen ve velikosti datasetu. Sada se 100 obrazky je oznacena zelenou barvou,
s 200 obrazky vinovou, s 300 Ssedou, s 500 modrou a 1000 oranzovou.
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train loss
= #5, looa = #4, 500 #3, 300 - #2,280 - #1,

Obrazek 6.3: Vsechny béhy bézely 5 epoch. Snizujici kiivka znamend zmensovani chyby.
Béhy zelené, vinové a Sedé barvy v urcitém bodu stagnuji z divodu malé riznorodosti
datové sady.

validation Dice
— %5, 1008 — #4, 500 #3, 300 — £2.280 — #1

Step

2k 3k 2k

Obrazek 6.4: Valida¢ni skore urcuje, jak moc se podoba predpovidana maska masce oprav-
dové. Dataset pouze se 100 obrazky ma skore mensi, ostatni skore kolem 0,9. Po kroku ¢islo
1000 vSechny kolem 99 % presnosti a sada s 1000 prvky dosdhla i ¢isté 100 %.

Porovnani béhu pri pouziti vSech trovni distortions mezi sebou

Béhy spusténé bez textur, s nejnizsi irovni obtiznosti jsou prilis jednoduché, dosahuji pres-
nosti 100 % a proto je zde neukazuji. Kazdy béh m4a 3000 obrazk a bézel 20 epoch.
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train loss

= dl y - @

Obrazek 6.5: Train loss — oznacuje level obtiznosti pro béh. Train loss dosahuje koneéné
hodnoty kolem tisiciny.

validation Dice

= dl y = @

Obrazek 6.6: Viechny béhy spolehlivé dosahuji presnosti 99 %.
Prvni vétsi zmény jsou vidét po aplikaci augmentaci. Obrazky 6.7 a 6.8 ukazuji rozdily

pii pouziti augmentaci pro trénovani datové sady. Zluta kiivka zobrazuje béh s parametry
-d 2 -t 7, stejny jako v obrazku 6.5
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train loss

— d2-augments

0 PR e

10k 20k 30k 40k 50k

Obrézek 6.7: Chyba pfi trénovani na konci u béhu s augmentacemi (zelend) je 0,01

validation Dice

= dZ-augments

0.88 Step

10k 20k 30k 40k S0k

Obrazek 6.8: Presnost viditelné odlisnd, stale velmi dobra, spad o cca 2 desetiny na 0,97.
Masky stéle predikuje bez jakychkoliv potizi.

Obrazek 6.9:

Obrazek 6.10:
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6.2 Nad realnymi datasety
6.2.1 TuSimple

Béhy s pouzitim datové sady TuSimple maji velikost maximéalni pro trénovani 3626 a bézely
s poctem epoch 70. V porovnani na obrazcich 6.11 a 6.12 je experiment trénovani pro
porovnani Gaussového rozmazani. Normélni obrazky (zelend) maji velikost pruhu masky
7 a zddnd dalsi specializace neni aplikovdna. Druhy béh (zlutd) méa velikost pruhu 14,
tedy dvojnasobek, protoze je nasledné aplikovino Gaussovo rozmazani na tyto masky s
ocekavanim zlepseni presnosti.

train loss

50k 100k 150k

Obrézek 6.11: Trénovaci chyba ukazuje hodnotu 0.285 ve findle pro normalni béh (zelend)
a hodnotu az 0.13 pro béh s Gaussové rozmazanou maskou (zlutd)
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validation Dice

Obrézek 6.12: Valida¢ni skére dosahuje 0.629 pro béh s normalni maskou(zelend) o velikosti
7 bez Gaussova rozmazani a 0.733 s maskou velikosti 14 Gaussové rozmazanou s kernelem
o velikosti 17

Dle vysledkti je mozné vidét, ze béh s maskou na kterou byla aplikovino Gaussovo
rozmazani ukazuje presnéjsi vysledky, priblizné o jednu desetinu.

Mezi problémy, které se vyskytovali v datové sadé TuSimple patii napf. prerusované
Cary (obrazek 6.13). Néjakou ¢ast nepresnosti také urcuje anotace pruhi i pres to, ze v
obrazku nejsou zcela nebo uplné vidét (napf. jede auto, tudiz chybi polovina ¢ary). Toto je
pripad ktery se ukazuje byt obtizny i u CuLane datové sady. S timto problémem by mohla
pomoci implementace v nasledujici praci, ktera je soucasti SALMNet modelu, a sice PDC
modul (kapitola 7.1, obrazek 7.3).

Obrazek 6.13: Ukazka vystupu neuronové sité pri u¢eni nad datovou sadou TuSimple. Vlevo
je maska predikovand, uprostfed je maska opravdova, vpravo je vstupni originalni obrazek.

Pouziti augmentaci

P1i pouziti augmentaci klesla hodnota valida¢niho skére, podle ocekavani. Avsak pri pouziti
Gaussova rozmazani a vytvoreni dynamické masky experimenty ukazuji presnost vysledku
porovnatelny s béhem pouze standardni masky velikosti 7 bez dalsich modifikaci. Béhy maji
opét 70 epoch s poctem 3626 v datové sadeé.
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validation Dice

LUsSImple-ri-augm

Step

30k 100k 150k 200k

Obrazek 6.14: Nejnizsi krivka, svétle zelené barvy, je béh s velikosti pruhu 7 a aplikaci
augmentaci. Validacni skére ukazuje na konci hodnotu 0.533, coz je piiblizné o desetinu
nizsi hodnota nez pri béhu bez augmentaci.

Pri dal$im experimentovani s augmentacemi a ruznymi parametry jsem potvrdil, ze
Gaussovo rozmazéani opét zvedne presnost i augmentovanych obrazku (obrazek 6.15, avsak
pridani dynamické masky presnost témér viibec neovlivnilo.

validation Dice

= tusimple-rld4-g17-augm tusimple-r7-augm tusim

50k 100k 150k 200k

Obrézek 6.15: Béh s augmentacemi a Gaussové rozmazanou kiivkou (vinovd) ma porovna-
telnou presnost s normalnim béhem (svétle modrd) a s poloviéni velikosti pruhu v masce
(bez rozmazani).
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6.2.2 Culane a dalsi porovnani

Datova sada CuLane byla viibec nejtézsi pro neuronovou sit z divodu typu obrazki, které v
ni jsou. Standardni béh nad touto datovou sadou dosahuje maximalné 38 % presnost. Toto
je vyrazné malo oproti ostatnim (obrazek 6.19)

validation Dice

[T TPR A

Obrazek 6.16: Ukazka grafu validacniho skore pro dataset CuLane. M4 nejvétsi potencial
pro zlepseni presnosti.

—

[ N

Obrazek 6.17: Porovnani normélnich masek a dynamickych masek ze CuLane datasetu

Pii pouziti dynamické masky (6.18) i s Gaussovym rozmazanim se prokézalo, Ze presnost
lehce vzrostla, ikdyz méné nez u ostatnich datovych sad.
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validation Dice
= culane-r7-norm = test_rl1@_g21_dm1@ == CULAMNEZ
0.4
0.3 |

0.2
0.1

Ste

0 p

S0k 100k 150k 200k 250k 300k

Obrazek 6.18: Ukazka zlepsSeni valida¢niho skére pti pouziti Gaussova rozmazani s dyna-
mickou maskou

Porovnani vysledka mezi datasety

validation Dice
= culane-r7-norm tusimple-r7-normal d2-norn

0.8
0.6
0.4
0.2

Ste

0 p

50k 100k 150k 200k 250k 300k

Obrézek 6.19: Horni kiivka (zlutd) je standardni béh nad syntetickym datasetem s druhym
stupném obtiznosti. Prostfedni kiivka (zelend) je normalni béh nad TuSimple datasetem a
spodni kiivka (modrd) je nad CuLane datasetem.
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train loss
= culane-r7-norm = tusimple-r7-normal = d2-norm

0.6

0.5

0.4

0.3

0.2

0.1
0 Laum i

50k 100k 150k 200k 250k 300k

Obrézek 6.20: CuLane (modrd) kiivka mé velkou amplitudu a je nestabilni. Toto je prav-
dépodobné zpiisobeno velkou riznorodosti a komplexnosti samotné datové sady. TuSimple
(zelend) kiivka mé mnohem nizsi amplitudu a jeji trénovaci chyba se drzi mezi 0.2 a 0.3.
Synteticky dataset (zlutd) je mnohem jednodussi a prakticky tplné minimalizoval trénovaci
chybu.
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Kapitola 7
Mozné rozsireni

Mezi mozné rozsireni patii implementace SALMNet modelu a pripadné implementace vice
tridové klasifikace — rozliSovat i pruhy mezi sebou. Tato moznost generace mask je imple-
mentovana v generatoru, avSak neni vyuzita ani jesté nebyla nijak testovana.

7.1 SALMNet model

Mezi hlavni moznost rozsiteni patii implementace modelu SALMNet [12], ktery vychazi z
¢lanku z roku 2020. Jednalo by se o rozsiteni stavajictho UNet modelu, konkrétné o imple-
mentaci moduli SGCA (Semantic-guided channel attention) a PDC (pyramid deformable
convolution). SGCA modul je vyvinut pro vybér nizkotroviiovych vlastnosti (features) kon-
voluéni sité za pomoci vysokouroviiovych vlastnosti.

G supervision
L EBG £3 supervision
£ SGCA T PDC * £ supenision
T 4 — SGCA —— PDC —— ¥ 3 supenision
* ~—— SGCA — — PDC —— *

T ; - .iv’

Obrazek 7.1: Schématicka ilustrace SALMNet modelu
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7.1.1 SGCA - semantic-guided channel attention

Si+1 GAP
S
Wit1
WRS
h" "
mMy4q
GAP
U1
conv 1 X 1;|;
T I PR
| v |
|
: conv 3 X 3 | G
S | W l
| |

Obrézek 7.2: Detailni struktura SGCA modulu [12]

Diky vlastnostem a informacim ziskanych z vyssich vrstev, které jsou vyuzity pro lepsi
vybér nizkourovnovych detailnich vlastnosti je zlepSena reprezentace prvkiu ve strukturich
pro detekci jizdnich pruhii a jsou potlac¢ovany nezadouci, rusivé prvky z pozadi. Samotny
SGCA modul je vlozen do tii prostfednich stadii(obrazek 7.1). Aktiva¢ni mapy v nejvyssich
a nejnizsich vrstvach jsou ignorovany z divodu nedostatku informaci ve vyssich vrstvach a
velkému vyuziti paméti v nizsich vrstvach.
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7.1.2 PDC - Pyramid deformable convolution
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Obrazek 7.3: Detailn{ struktura PDC modulu

Standardni konvolu¢ni operace v.SGCA modulu je lokalni a pouziva ¢tvercové kernely s
fixovanymi poly, je tedy limitovana moznost zachytit dlouhé a nespojené struktury jizdnich
pruhi. Kvali tomuto je vyuzita deformovatelna konvoluce, pro nauceni offsetu pocitaného
bodu v tradié¢nim kernelu konvoluce a néslednou augmentaci lokality tohoto bodu. De-
formovana konvoluce tak pomahd redukovat nerelevantni informace v tradi¢ni konvoluci a
zameétuje se vice na vlastnosti jizdnich pruhu.
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Kapitola 8
Zaver

Cilem této prace bylo prostudovat literaturu a seznamit se s problematikou tykajici se po-
CitaCcového vidéni, strojového uceni, konkrétnéji na detekci jizdnich pruhu, vytvorit dataset
uréeny k trénovani a experimentovani neuronové sité, porovnat a poukazat na rozdily ve
vyhodnocenich a zhodnotit dosazenych vysledki.

Prvni teoreticka ¢ast je iivod do problematiky konvolu¢nich neuronovych siti, pouzitych
pii detekei jizdnich pruhti. Popisuje U-Net model, ktery byl souc¢asti mé prace a nasledné
pouzité implementacni nastroje jako Python, framework Pytorch a knihovna Albumentati-
ons. Déale uvadim mozné obdobné modely a jejich Teseni pro danou problematiku detekce
jizdnich pruhii za pouziti modeld jako ConvoLLSTM nebo Houghova transformac¢niho pro-
storu.

Velka c¢ast této prace se zabyva syntetickym generatorem dat, ktery slouzi pro genero-
vani obrazkl pro trénovani neuronovych siti. Generator je mozné parametrizovat nékolika
zpusoby pro docileni vétsi riznorodosti, piipadné skalovatelnosti obtiznosti obrazku. Zacal
jsem s Uplné zakladnim obrazkem t¥i barev a bilych ¢ar a postupné pridaval slozitost. Pridal
jsem textury misto ¢istych barev, nasledné pridal zakfiveni linii a Gaussovym zakrivenim
zménil rovné silnice. Toto je mozné vyuzit napf. pfi praci s vlastni neuronovou siti pred-
tim, nez se ¢lovék pusti na redlnd data. Pro dalsi moznost obtiznosti a zvySeni datasetu je
mozné vyuzit augmentace, které se aplikuji pii kazdé epose trénovani zvlast pro maximalni
rozsiteni. Vysledky trénovani na tomto datasetu jsou prevazné jednoznacné, a sice dosahuji
velmi dobrych vysledk, az 99 %.

Dalsi krok byl prechod na realna data. Vyuzil jsem k tomu moderni datasetu TuSimple
a CuLane. TuSimple obsahuje prevazné dalnicni situace a CuLane naopak velmi méstskou
cast. Trénovani nad redlnymi daty bylo viditelné obtiznéjsi nez nad syntetickym datasetem,
avsSak detekec pruht byla stale vcelku dobra. Co se tyce datasetu CuLane, bylo to horsi,
jelikoz tyto situace byly velmi komplexni. Neni jednoduché v obrazcich poznat, kde silni¢ni
pruhy jsou, a kde ne. Nékteré obrazky byly anotované i tam, kde silni¢ni pruh vidét vibec
nebyl, napf. kdyz auto blokovalo pruh, coz zhorsilo preciznost detekovani a projevilo se na
vysledcich tak, Ze tfeba tato ¢ast pruhu nebyl detekovana vibec.

Jako mozné mensi rozsiteni bych chtél udélat vice-tfidovou klasifika¢ni masku, protoze
to presné navazuje na praci kterou jsem délal do ted a je to ¢astecné implementované v
samotném generatoru. Jako velkd moznost rozsifeni je implementace nebo ¢astecna im-
plementace modelu SALMNet, resp. jeho ¢asti o deformované konvoluci a SGCA modulu.
Kazda tato ¢ast by méla zlepsit aktudlni FeSeni a presnost neuronové sité. Deformovana
konvoluce na detekci dlouhych a nespojenych silni¢nich pruhti, tedy napi. pro prerusované
limie a nebo situace kdy je pruh v ¢ast zcela prekryt. SGCA modul nasledné pro zaméreni
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hledani ¢ar a Setfeni vykonu, zabyvat se jen ¢astmi obrazku, které jsou zajimavé a vyruseni
nechténych nebo falesnych detekci v pozadi.
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