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ABSTRAKT, KLICOVA SLOVA

ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva detekci dopravnich znacek pro autonomni vozidla
S vyuzitim programovaciho jazyka Python a architektury konvolu¢ni neuronové sité
YOLOvV7. Cilem je reSerse Vv oblasti rozpoznavani dopravniho znaceni a naprogramovani
algoritmu pro komunikaci s kamerou a detekci. Vysledkem je experimentalni ovéieni detekce
a jeho vyhodnoceni.

KLICOVA SLOVA
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sité

ABSTRACT

This master's thesis focuses on traffic sign detection for autonomous vehicles using the
Python programming language and the YOLOv7 architecture of convolutional neural
network. The objective is to conduct research in the field of traffic sign recognition and
implement algorithms for camera communication and detection. The results include
experimental verification of the detection system and its subsequent evaluation.

KEYWORDS

traffic sign detection, autonomous vehicles, Python, YOLOv7, convolutional neural
networks
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uvoD

Uvob

Automobilovy priimysl je zejména diky vyvoji novych technologii transformovén vice nez kdy
jindy. Autonomni vozidla pfedstavuji inovativni technologii s potencidlem zasadné zménit
dopravni systémy a zpusob, jakym se pohybujeme po silnicich. Jednim z klicovych aspektl
autonomniho fizeni je schopnost vozidel detekovat a rozpoznavat objekty v jejich okoli, véetné
dopravniho znaceni. Detekce dopravniho znaceni je nezbytnym prvkem pro bezpecnou
a spolehlivou navigaci autonomnich vozidel.

Autonomni fizeni je redlné predevsim diky pokroc¢ilym technikdm umélé inteligence. Vyvinuté
algoritmy se béhem trénovani na velkych datovych sadach uéi rozpoznavat specifické rysy
a vzory v datech, které odpovidaji jednotlivym typtim dopravniho znaceni. V této praci bude
zpracovana reSerSe ruznych pristupi k detekci dopravniho znaceni. Bude zde také popsan
samotny proces trénovani neuronové sité véetné¢ metod, které se vyuzivaji k hodnoceni
schopnosti detekovat nauc¢ené rysy.

Na zéaklad¢é téchto poznatkti bude provedena implementace a optimalizace modelu detekce
zalozeném na architektufe YOLOv7. Dale bude navrzen algoritmus pro komunikaci s kamerou
a algoritmus pro detekci. Tyto algoritmy budou vyuzity k experimentalnimu ovéfeni, v ramci
kterého bude provedeno testovani a vyhodnoceni modelu na redlnych videich ziskanych
z kamery. Vysledkem prace bude zhodnoceni piesnosti a spolehlivosti detekce dopravniho
znaceni a pfipadné navrhy na dalsi vylepSeni a rozsifeni modelu.

BRNO 2023 11



AUTONOMNI VOZIDLA A JEJICH SENZORY PRO DETEKCI OKOLNiHO PROSTREDI

1 AUTONOMNI VOZIDLA A JEJICH SENZORY PRO DETEKCI
OKOLNIHO PROSTREDI

Autonomni vozidlo je vozidlo, které je schopné plnit tikoly fizeni vozidla bez lidského fidice.
Tato vozidla jsou vybavena riznymi senzory, jako jsou radarové senzory, lidarové senzory,
kamery a GPS, aby mohla byt zachycena Siroka Skéala informaci o okolnim prostfedi. Tyto
informace jsou pak analyzovany pomoci algoritml a umé¢lé inteligence, které rozhoduji, jakym
zpusobem se vozidlo ma pohybovat. [1] V této kapitole budou popsany trovné autonomniho
fizeni a nasledné senzory, které jsou v autonomnich vozidlech pouzivany ke snimani okolniho
prostiedi.
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Obr. 1 Piiklad typu senzor( a jejich umisténi na autonomnim vozidle [2]

1.1 UROVNE AUTONOMNIHO RiZENi

Existuje n€kolik urovni autonomie vozidel, které jsou definovany podle SAE International.
Na nejniZ§i urovni autonomie vozidlo vyZaduje neustalé lidské fizeni, zatimco na nejvyssi
urovni je vozidlo schopné fidit pIn¢ autonomné bez jakékoliv lidské interakce. [3] Tyto
hlavni Grovné lze pak jesté dale rozdé€lit na dvé kategorie délené podle sledovani okolniho
prostiedi. Pokud okolni prostiedi sleduje fidi¢, jedna se o tirovn¢ 0, 1 a 2. Druha kategorie
zahrnujici zbylé tirovné plati pro pfipady, kdy okolni prostiedi sleduje systém. [4]

o Urovei 0: Zadna automatizace tizeni. Vozidlo je fizeno plné ¢lovékem, bez jakéhokoliv
podptrného zatizeni.

e Uroveii 1: Asistované fizeni. Vozidlo obsahuje omezené automatické fidici funkce,
jako je napf. regulace rychlosti nebo udrzovani jizdniho pruhu, ale fizeni vozidla stale
zustava plné v rukou fidice.

e Uroveii 2: Césteéné automatizované fizeni. Vozidlo je schopné fizeni v urditych
situacich, jako napft. na dalnici, ale fidi¢ musi byt stale pfipraven ptevzit fizeni kdykoliv,
kdy je to potieba. Tato Groven v soucasné dobé patii mezi nejrozsifenéjsi tirovné
autonomie.
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AUTONOMNI VOZIDLA A JEJICH SENZORY PRO DETEKCI OKOLNIHO PROSTREDI

e Uroveii 3: Podminéné automatizované fizeni. Vozidlo je schopné fidit plné autonomné
ve vymezenych podminkéch, jako napft. na dalnici, a fidi¢ nemusi byt stale pfipraven
prevzit fizeni. Nicméné¢, fidi¢ musi byt stale schopen pievzit fizeni, kdyz je to potieba.

e Uroveii 4: Vysoce automatizované fizeni. Vozidlo je schopné fidit plné autonomné ve
vSech situacich vymezenych jeho operacnim prostfedim. Pokud se vozidlo dostane do
situace, kdy se nemiize fidit, provede bezpecné zastaveni.

e Uroveii 5: PIng automatizované fizeni. Vozidlo je plné autonomni a nevyzaduje zadnou
lidskou interakci pfi fizeni. [3]

Souhrn téchto bodi je Iépe ukazan v tabulce 1. Objevuje se zde pojem ,,dynamicky kol fizeni®.
Tento kol zahrnuje provozni tkoly jako je fizeni, brzdéni, zrychlovani a taktické reakce na
udalosti, v¢etné uréovani zmény jizdniho pruhu a odboc¢ovani. [4]

Tab. 1 Urovné automatizovaného fizeni: Shrnuti normy SAE [4]

Uroven- Typ automatizovaného | Dynamicky kol Momto’rlng Zasah v pripadé
autonomie v s v s okolniho .
(SAE) fizeni Fizeni prostiedi potieby
0 Z4dné Clovék Clovék Clovék
1 Asistované Clovék a systém Clovék Clovék
2 Céstecné Systém Clovék Clovék
3 Podminéné Systém Systém Clovék
4 Vysoké Systém Systém Systém
5 PIné Systém Systém Systém

1.2 KAMERY

Kamery jsou nedilnou souc¢ésti autonomnich vozidel. Diky nim je moZno ziskat dostatecné
mnozstvi informaci o prostfedi spolu s barvami a texturami objektd. Vyhodou je nizka
pofizovaci cena, nicméné je potieba zminit 1 rizika nepfesnosti snimani dat. Problémy muze
zpusobovat piimé slunce, dést, mlha a dalsi meteorologické jevy. [5]

Kamerové systémy autonomnich vozidel vyuzivaji bud’ monokularni nebo stereo (binokularni)
kamery, pfipadné kombinaci obojiho. Dale jsou vyuzivany tzv. fish eye kamery, které za vyuziti
4 kamer umisténych na auté umoziuji snimani v 360°. Nevyhodou monokularnich kamer je to,
Ze nejsou schopny zaznamenat informaci o hloubce objektu, vétSinou jsou proto instalovany
dvé kamery na kazdy bok automobilu. Tento problém fesi stereo kamery, které maji dva
obrazové senzory. Diky jejich stejné srovndvaci zakladné mutzeme porovnavat vzdalenost
objektii na obou obrazech.

Data z téchto kamer se pfevazné pouzivaji pro detekci dopravnich znacek, semafort a jizdnich
pruhd. Jak jiz bylo zminéno, jelikoz kamery maji kvili problematickym podminkdm potiZze
zaznamenat kvalitni data, jsou ¢asto kombinovany s daty z ostatnich senzord, jako je napiiklad
radar nebo LiDAR. [2]
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1.3 RADAR

Radarové senzory méti vzdalenost prekazek, zajist'uji jejich precizni vnimani ve dne i v noci,
nehledé na okolni podminky viditelnosti. Na zaklad¢ Dopplerova jevu elektromagnetickych vin
ur¢uji relativni rychlost a relativni pozici detekované piekazky. V automobilovém prumyslu se
nejvice vyuziva radaru, ktery operuje na frekvenci 76 az 81 GHz. [6] Tyto senzory jsou
umistény na rdznych mistech vozidla, nejcastéji za prednim naraznikem, na stieSe nebo za
logem vyrobce automobilu. K piedejiti chybné detekce nebo pozdniho zjisténi prekazky musi
byt radary umistény pifesné¢ do montdznich poloh jiz ve vyrobé, zamezi se tak uhlové
nepresnosti pii méteni. V posledni dob¢ vyrobci automobilnich radart zacali piidavat vertikalni
antény, které slouzi k odliSeni objektli nad silnici (jako jsou napiiklad dopravni znacky), od
objektn, které jsou na silnici. V zavislosti na poZzadovaném rozsahu se pouzivaji rizné druhy
antén. Nové druhy radari dokonce mohou ptepinat mezi riznymi konfiguracemi antény. [2]

—

-“j

?n

Obr. 2 Radary od spole¢nosti Bosch [7]

1.4 LIDAR

LiDAR (Light Detection And Ranging) je vyuzivan pro celkové vnimani prostiedi okolo
vozidla. [8] Jeho funkce spociva vtom, ze vysila pulzy infracervenych paprskii nebo
laserového svétla, které se nasledné odraZzi od okolnich objektl. Zmétenim intervalu mezi
vyslanim svételného paprsku a zpétného pfijeti odrazené¢ho paprsku je nasledné vypoctena
vzdalenost ptekazky. Vystupem mize byt 1D, 2D nebo 3D sken, ktery je zobrazen jako mra¢no
bodd.

Obr. 3 Vystupni sken z 3D LIDARu [9]
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Z hlediska zabéru snimani zorného pole se LIDARYy dale jesté déli na mechanické nebo
polovodi¢ové (SSL). Mechanicky LIDAR muze dosahnout horizontalniho zabéru 360°,
vyuziva totiz vysoce kvalitni optiku a rotacni Cocky, které jsou nasmérovany ke snimani
pozadovaného pole pomoci elektromotoru. Oproti tomu SSL sméiuje laserové paprsky pomoci
mnozstvi mikro strukturovanych vlnovodi. Jejich hlavni vyhodou je vétsi mechanicka
spolehlivost a niz§i naklady na cenu, nicméné to vSe na tkor horizontalniho zabéru, ktery je
obvykle od 120° a méné. [2]

1.5 ULTRASONICKE SENZORY

Nejlevnéjsi variantou ze vSech diive zminénych senzor jsou senzory ultrasonické. Senzory ke
své funkci vyuzivaji inverzni piezoelektricky jev. Napétim vznikaji oscilace, které zesilenim
ptes kovovou membranu generuji zvuk v rozsahu 40-50 kHz. Odrazené viny se pak vraci zpét
na membranu, kterd svym rozkmitdnim vytvari elektrické napéti, které je méfeno snimacem.
[10] Tyto senzory jsou nejcastéji voleny pro aplikace s malym dosahem, tedy napiiklad pro
parkovaci senzory, na které je taky vétSina automobilovych vyrobcti pouziva. O jejich vyuziti
K fizeni autonomnich vozidel se zatim vzhledem k bezpe€nosti neuvazuje, a to pievazné
z hlediska toho, ze mohou byt ovlivnény akustickym rusenim a kvili jejich citlivosti na zmény
okolnich podminek prostiedi, které mohou vyrazné ovlivnit vykonnost snimace. [11] V praci
jsou uvedeny pro doplnéni piehledu senzort, které vyuzivaji dnesni vozidla.

Originalni vina
’ v — \
Vysilac 2

C))))))‘

Prijimac OdraZend vina Objekt

Obr. 4 Funkéni schéma ultrasonického senzoru [12]
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DETEKCE DOPRAVNIHO ZNACENI

2 DETEKCE DOPRAVNIHO ZNACENI

Dopravni znaceni je vSude kolem nas, hraje zasadni roli v urCovani pfednosti na kiizovatkach,
udavani zakazi a omezeni. A piesné tak, jak rozpoznava fidi¢ toto znaceni, je tfeba aby jej
rozpoznavala i autonomni vozidla. Hlavnim zdrojem vstupnich dat pro naslednou detekei jsou
snimky z kamery. Od detekce zalozené na zakladé barev a tvard se kvalita a rychlost
rozpoznavani s dal$im vyzkumem vyrazné zvysily. Vyvoj a rozvoj v oblasti hlubokého uceni
piinesl do detekce a rozpoznavani objektii novy smér. V této kapitole je zpracovana reserSe
0 aktualnich ptistupech k detekci dopravniho znaceni.

2.1 DETEKCE NA ZAKLADE BAREV A TVARU

V pocatcich detekce dopravniho znaceni se algoritmy zaloZzené na detekci podle barev a na
detekci podle tvaru pouzivaly odd€lené. V prubéhu let se vSak za ti¢elem dosazeni rychlejSich
a presnéjsich vysledki zacala pouZzivat jejich kombinace pro uréeni zajmové oblasti a nasledné
klasifikace. [13]

Nejcastéji jsou barvy na displejich nebo fotografiich reprezentovany pomoci RGB barevné
Skaly. Jelikoz dopravni znacky vétsSinou obsahuji opakujici se barvy, miizeme je na zakladé této
skute¢nosti detekovat. Barevny prostor RGB vSak neni vhodny pro segmentaci z divodu
vysoké korelace mezi barevnymi slozkami. Tento problém zplsobuje kolisani intenzity
okolniho svétla, které pak posouva shluk barev smérem k bilym nebo cernym rohtm, coz
vyrazné ovliviiuje slozky RGB. Proto se vyuzivaji rliznad barevna spektra, napiiklad HSV
barevné spektrum. [14]

RGB barevny prostor HSV barevny prostor

Obr. 5 RGB a HSV barevné spektrum [15]
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DETEKCE DOPRAVNIHO ZNACENI

Nutno podotknout, Zze existuji i algoritmy, které k detekci pouzivaji RGB barevnou skalu.
Harshavardhan a spol. dosahli s navrzenym algoritmem 90% Gspésnosti. [16] Aby se potvrdilo,
ze se jednd opravdu o znacku, uziva se algoritmu, ktery analyzuje tvar znacky a jeji polohu na
snimku. Pfi detekci dopravniho znaceni jsou vyuzivany hlavné tvary kruhu, trojuhelniku
a obdélniku. Tyto tvary se pak analyzuji pomoci nckolika metod. Metody zalozené na
histogramech, metody shlukovani, metody detekce hran, metody dualniho rastu nebo metody
dudlniho prahovani. Z hlediska rychlosti a ucinnosti detekce dopravnich znacek je metoda
prahovani nejefektivnéj$i. Kombinuji-li se obé metody (analyzy barvy a tvaru), nejprve se
pouzije filtr na zéklad¢ barev, ktery vyhleda objekty, jejichz barvy odpovidaji typickym barvam
pro dopravni zna¢ky a nasledné se pak tyto objekty tvarové analyzuji. [17]

Obr. 7 Vysledek segmentace v HSV barevném spektru. [17]

Pro zrychleni detekce dopravniho znaeni se tyto metody nejCastéji kombinuji s detekci
zalozenou na hlubokém uceni. Ptfikladem toho je prace autorti Lu, Gozdzikiewicz, Chang
a Ciou [18], ktefi pouzili dvoufazovou metodu, ktera nejprve detekuje tvar dopravni znacky
pomoci Houghovy transformace, ktery se pak nasledné klasifikuje vyuzitim konvolu¢ni
neuronové sité. Ve druhé fazi detekce konvoluéni neuronové sité€ pouzivaji také autofi ¢lanku
Dvoustupniova detekce a rozpoznavani dopravnich znacek na zédkladé SVM a konvolu¢nich
neuronovych siti [19], kde nejprve znacky déli podle kruhového nebo trojuhelnikového tvaru
pomoci HOG ryst a linearnich SVM.
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2.2 DETEKCE ZALOZENA NA HLUBOKEM UCENI

Hluboké uceni, z anglického deep learning, je soucasti umélé inteligence a strojového ucenti,
které se zamétuje na tvorbu komplexnich modelt, které se mohou ucit z velkého mnozstvi dat.
Vyuziva se k feSeni riznych ukold, naptiklad piekladu textl nebo rozpoznavani obrazi. [20]
Casto se hluboké ugeni pojmenovava jako umélé inteligence nebo strojové uéeni, nicméné je
nutno zduraznit, Zze se nejednd o synonyma. Vzijemny vztah téchto termind je zobrazen na
Obr. 8. Uméla inteligence je definovana jako schopnost stroji napodobovat lidské schopnosti.
Strojové uceni je podmnozinou umélé inteligence, jejiz aplikace umoznuje systému
automatické uceni a zlepSovani na zakladé zkuSenosti. [21]

UMELA INTELIGENCE

STROJOVE UCENI

Obr. 8 Vztah mezi umélou inteligenci, strojovym uéenim a hlubokym u¢enim [22]

Diive se k detekcei pouzivala kombinace umélé¢ inteligence a strojového uc¢eni. Samotné hluboké
uceni k extrakci objektli pouzivd konvolu¢ni neuronovou sit, kterd simuluje zpracovéni
informaci v lidském mozku, diky ¢emuz dosahuje lep$i piesnosti a robustnosti. [23]
Neuronova sit’ je matematicky model, ktery se sklada z neuronti propojenych vétvemi. Tyto
vétve piijimaji vstupy, zpracovavaji je a vytvaieji vystupy. Jaky vystup bude generovan na
zakladé vstupu, je uréeno vstupni vahou a biasem na neuronech. Tyto parametry jsou
podrobngéji vysvétleny v kapitole 3.1. Vystup je také ovlivnén aktivaéni funkci.

\ 47
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vstupni vrstva skryta vrstva 1 skrytd vrstva 2 vystupni vrstva

Obr. 9 Architektura neuronové sité [24]
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Aktivacni funkce je matematicka funkce, kterd se pouziva v neuronovych sitich pro prevod
vazené sumy vstupll na vystupni hodnotu neuronu. Udelem aktivacni funkce je piidani
nelinearity do modelu. Bez aktiva¢ni funkce by neuronové sit’ byla pouze linedrnim modelem,
schopnym aproximovat pouze linedrni vztahy mezi vstupy a vystupy. Mezi nejznaméjsi
aktivacni funkce patfi Sigmoid nebo ReLU. [24]

Pro zpracovani obrazovych dat se nejvice pouZzivaji konvolu¢ni neuronové sité. [25] Na vstupu
této sité je obrazek, ktery je reprezentovan tenzorem tietiho fadu se dvéma osami vyjadiujicimi
Sitku a vysku obrazku. Déle osou hloubky, ktera vyjadiuje tzv. kanaly barevnosti obrazku.
Barevné RGB obrazky maji tyto kanaly tii. Cernobilé obrazky pouze jeden, protoze se daji
vyjadtit v odstinech Sedé. [22] Dale je umisténa skupina detektorti, kterou prochazeji data ke
zpracovani. Tato skupina detektorti se nazyva konvolucni vrstva, kterd provadi operaci zvanou
konvoluce. V konvoluéni vrstvé jsou konvoluéni filtry, které maji nastaveny hodnoty nahodné
nebo pomoci piedem naucenych vah. Tyto hodnoty jsou v prub&hu uceni neuronové sité
neustale upravovany. Uceni filtru v pribéhu trénovani umoznuje adaptaci na specifické
vlastnosti datové sady a optimalizaci ptiznaki, které jsou relevantni pro danou ulohu. Tim se
zajist'uje, ze konvolucni vrstvy sité jsou schopny efektivné extrahovat relevantni informace ze
vstupnich dat. Vystupem konvoluce je matice ptiznakt, kterd urcuje, kde se v piivodnim
obrazku nachéazeji dominantni Casti, které jsou obsazeny ve filtru. Tato operace se opakuje pro
kazdy filtr, ¢imz vznika mapa piiznakt z celého obrazku. [26] Cely proces konvoluce je
znazornén na Obr. 10.

Siika -
Vyska
/ \

Hloubka I Mapa vstupnich pfiznaki

VARERN

,.Skalarni sou¢in s jadrem *

Hloubka i .
Transformované oblasti

vystupu

NS

Mapa vystupnich ptiznakt
Hloubka pa vystup P
vystupu

Obr. 10 Proces konvoluce [22]
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Nasledné¢ je pouzita agregacni vrstva, tzv. pooling vrstva. Existuji riizné druhy této vrstvy, jako
je napiiklad average nebo min pooling. Nejéastéji je pouzivana max pooling, ktera zmenSuje
pocet parametrt sité. Zaroven je ale zachovan klicovy aspekt potifebny k dokonceni tlohy.
Béhem max poolingu je vstupni mapa ptiznaki délena do diskrétnich regionti, obvykle pomoci
¢tvercového okna, a z kazdého regionu je vybirdna nejvétsi hodnota (maximalni) jako vystupni
hodnota pro dany region. Tim dochazi ke zmenSeni rozmért mapy piiznaku. [26]. Nasledné je
datova 2D mapa zplosténa tzv. flat vrstvou na 1D mapu, které je vstupem pro plné propojenou
vrstvu. [27]

| Vstupni vrstva | Konvoluéni a aktivacni vrstva Max-pooling vrstva | Zplosténi PIné propojena vrstva |

Obr. 11 Architektura konvolu¢nich neuronovych siti [28]

Detekce zaloZzend na hlubokém uceni se d€li do dvou hlavnich kategorii. Jednd se o
dvoukrokové algoritmy a jednokrokové algoritmy.

a) Dvoukrokoveé detekéni algoritmy

Klasifikace
regionu
kandidatd
" Vstupni Extrakee Vystupni
brazek regiont obrazek
(__oorazer kandidat
Regrese
regionu
kandidata
b) Jednokrokové detekéni algoritmy
Vs“',lpni }—b Konvoeluéni neuronova sit —> Vystypni
obrazek obrazek

Obr. 12 Hlavni principy dvoukrokovych a jednokrokovych algoritmii pro detekci [29]
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2.2.1 DVOUKROKOVY PRISTUP

Hlavni myslenkou dvoukrokového piistupu je navrh velkého poctu regioni kandidath pro
vstupni obraz, poté je provedena regresni lokalizace a klasifikace na kazdém
Z téchto regiond. [23] Z principu jeji funkce se tato metoda Vv jinych ¢lancich nazyva jako
technika zalozend na ndvrhu regionu. Navrh regionu je oblast, ve které je vyssi
pravdépodobnost, Ze se v ném nachézi potencialni objekt.

Mezi nejznaméjsi techniky zalozené na tomto principu patii R-CNN, Fast R-CNN nebo
Faster R-CNN. Nejrychlejsi a nejpresnéjsi metodou je Faster R-CNN, a to hlavné¢ z divodu
vyuziti sit€¢ RPN a sit¢ Fast R-CNN, diky ¢emuz Faster R-CNN generuje mén¢ oblasti navrhu.
V porovnani s R-CNN nevyzaduje tak vysokou ¢asovou a prostorovou slozitost, kterda u R-CNN
vzniké pravé generovanim velkého mnozstvi navrhi regiond.

Rozsifenim Faster R-CNN vznikla Mask R-CNN, ktera zlepSuje vykonnost systému pii detekci
malych objektli, coz byva mnohdy problém. V prvnim kroku podobné jako Faster R-CNN
vyuziva RPN sit’, ve druhém kombinuje zékladni sit” s FPN siti. FPN extrahuje zdkladni rysy

vvvvv

na malych objektech. [30]

classifier

propoy
Region Proposal Network, !

conv layers /

P %7 AR ‘[1";

Obr. 13 Architektura Faster R-CNN [31]

Tyto architektury se pii detekci dopravniho znaceni kombinuji s riznymi dal$imi metodami.
Naptiklad Qian a spol. vyuzili kombinaci hybridniho navrhu regionu, kterd uvazuje
komplementarni informace o barvé a hrané v kombinaci Fast R-CNN pro detekci vodorovného
dopravniho  znaeni. Stimto modelem dosahli celkové primémé  piresnosti
85,58 %. [32] Mask R-CNN metodu ve své praci zabyvajici se detekci dopravniho znaceni
vyuzili Tabernik a Skocaj. Zabyvali se problémem uceni a detekce na vlastni datové sade, ktera
obsahuje 200 t¥id dopravniho znac¢eni. Jejich upravami v Mask R-CNN zlepsili miru chybovosti
sit¢ RPN pro malé objekty a schopnost detekce velkych i malych objektii. Dale také doSlo ke
zlepSeni celkového vykonu z hlediska pruimérné piesnosti. [33]
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2.2.2 JEDNOKROKOVY PRISTUP

Ackoliv dvoukrokové metody dosahuji vysoké presnosti, jejich vypocetni rychlost je nizka, coz
miize komplikovat detekci v realném &ase. ReSeni tohoto problému nabizi jednokrokové
algoritmy, které provadi v jednom kroku Kklasifikaci i regresni lokalizaci objektu. Schematicky
lze porovnani obou principi vidét na Obr. 12. Typickym jednokrokovym algoritmem je
napiiklad YOLO. [23] Prvni verze architektury YOLO byla ptfedstavena v roce 2016. [34]
Od té doby je stale vyvijena, nejnovéjsi verzi je momentalné YOLOvS od Ultralytics, ktefi také
vytvorili verzi YOLO 3 a 5. [35] Dale mezi tyto algoritmy patii také SSD, RetinaNet,
RefineNet a dasi. [36]

YOLO k detekci vyuziva detektor s konvoluénim filtrem, diky ¢emuz je oproti dvoukrokovym
metodam rychlejsi. Na cely obraz, ktery je rozdélen na pevné oblasti, se pouziva pouze jedna
neuronova sit. V kazdé oblasti je vypocétena pravdépodobnost a ohrani¢eni objektu. Toho je
dosazeno na zakladé konvolucnich vrstev, které vyuzivaji systém miizek S X S. Architektura
YOLO je zobrazena na Obr. 14,

. Layer
Conv. Layer Conn. Laye Output Layer

CNN

Obr. 14 Architektura sit¢ YOLO — prvni verze [37]

YOLO je znaéné vyuzivanym algoritmem pii feSeni problému detekce dopravniho znaceni.
I kdyZ jsou stale predstavovany nové verze, existuji aplikace, ve kterych se pouzivaji i starsi
verze tohoto algoritmu. Mnoho praci porovnava rizné verze mezi sebou, obzvlast' z hlediska
rychlosti a pfesnosti detekce. Tak jako jsou upravovany dvoukrokové metody, byva upravovana
a vylepsovana i zakladni architektura YOLO, vétSinou z divodu zlepSeni detekce v pripade
mensich objektd nebo komplexniho okolniho prosttedi (mlha, dést’, snih, atd).

Zhongli provedl upravy na algoritmu YOLOvV3 s cilem dosdhnout ptesnéjsi detekce
vzdalenéjSich objektd. Vysledny test byl proveden na 3 fotografiich o rlznych
rozliSenich. Oproti originalnimu algoritmu YOLOV3 se pifesnost rozpoznavani zlepsSila
08,1%, 5,9 % a 4,6 %. Pti testovani na vétsi datové sade se zejména zlepsila mira rozpoznavani
malych a vzdalenych znacek a také znacek, které byly v malém rozsahu zakryty. [38]
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YOLO bylo také vyuzito v praci Wanga a spol., ktefi upravili algoritmus YOLOvV4 za cilem
dosazeni lepsi detekce ve zhorSenych podminkdch pocasi. Nejprve je vyuzit modul
piedzpracovani obrazu (viz Obr. 15). Na zakladé klasifikatoru je rozpoznano, zda se jedna
0 dést’, snih, mlhu nebo rozmazani obrazu. Podle uréené tiidy je pak pouzit specificky blok,
ktery pouzije piislusny algoritmus pro odstranéni Sumu Vv obraze. Vysledny zpracovany obraz
se pak dale zpracovava pomoci upraveného YOLOvV4. [39]

- A

f Denoizing Block

Rain /

Challenge C13551ﬁer

L YOLOv4
Denoizing Block

Dengizing Block

K
(}//

Lens Blur Dengizing Block

No Challenge

Obr. 15 Struktura modulu piedzpracovani obrazu [39]

Vysledna metoda pak byla testovana a porovnavana s dalsimi metodami. Mezi tyto metody
patfila 1 dvoukrokova metoda Faster R-CNN. Pfi normalnich podminkach dobré viditelnosti
pramérna stfedni piesnost navrhované metody dosahla 87,19 %, u metody Faster R-CNN
88,86 %. V piipadé potieby vyuziti aplikace pro mobilni zafizeni je tento vysledek potad
obstojny, vzhledem ktomu, Ze metoda Faster R-CNN je vypoctové naroénéjsi. [39]
Vice vysledku z tohoto porovnani Ize vidét v Tab. 2.

Tab. 2 Porovnani pramérné stiedni piesnosti navrhované metody s dal$imi metodami [39]

Model mAPNoChallen e mAPRain mAPSnow m-APPog mAP LensBlur mAP FPS
Faster-RCNN 88.86 70.51 71.07 69.28 73.05 82.59 24
SSD 78.71 61.54 63.56 60.97 64.58 72.12 51
RetinaNet 78.07 59.55 60.91 63.89 64.76 71.84 53
YOLOv3 80.18 63.94 63.83 62.81 66.25 74.32 58
YOLOv4-tiny 79.11 61.57 61.45 60.32 63.59 72.03 142
YOLOv4 83.92 66.62 67.14 65.59 69.26 77.25 86
Qurs 87.19 73.22 74.02 72.50 76.41 81.78 74
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Dalsim ptikladem vyuziti YOLOvV4 je prace Songa a Suandi [40], navrhujici Gpravu algoritmu
YOLOvV4-tiny s cilem zvysit bezpecnostni rizika spojena s redlnou aplikaci rozpoznavani
dopravnich znacek, jako jsou jiz dfive zminéné proménné — intenzita svétla, extrémni pocasi
ale také vzdalenost znacky od kamery. Pii snimkové frekvenci 81 FPS vytvoifeny algoritmus
TSR-YOLO dokazal detekovat dopravni znacky S presnosti 96,62 % a prumérnou stiedni
piesnosti 92,77 %.
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Obr. 16 Proces YOLO-TSR pii detekci dopravniho znaceni [40]

K detekci dopravnich znacek se také vyuziva algoritmu SSD. [41] Hlavni rozdil mezi
SSD a YOLO je ten, Ze SSD probiha pouze v hornich vrstvach, kdezto YOLO probih4 na
riznych vrstvach 5 méfitek. Hlavni architektura SSD je rozdélena do dvou casti. Prvni ¢asti je
je backbone model, kterym je pfedtrénovana klasifikacni sit’, kterd extrahuje mapu ptiznaku.
Nad prvni casti je aplikovana druhd cast, kterd obsahuje né€kolik konvolucnich vrstev

dohromady. Vystupem jsou ohrani¢ujici ramecky okolo detekovaného objektu. [42]
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Obr. 17 Architektura SSD [42]
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2.3 DETEKCE NA ZAKLADE FUZE DAT ZE SENZORU

Za ucelem ziskani ptesnych informaci o 3D okoli vozidla v redlném case se novym tématem
vyzkumu stala fuze senzort. Toto téma je zpracovano v reSerSni praci [43], pfedevsim faze
kamery, ktera realny svét promitd do obrazové roviny a LIiDARU. Pro zpracovani téchto
zaznamu je potfeba vyuzit riznych metod pro extrakci pfiznaki, nebot’ obraz z kamery je
usporddany a diskrétni, kdezto mracno bodi je nepravidelné, neusporadané a nespojité.
Nejprve se lokalizuje dopravni znatka na skenu z LIDARu na zaklad¢ jeji retroreflexni
vlastnosti. Poté je 3D pozice znacky promitnuta do roviny obrazu z kamery, odkud se vysttihne
pouze dana oblast, ktera je nasledné vlozena do klasifikatoru obrazu, kterym mohou byt
napiiklad konvolu¢ni neuronové sité. Cely tento proces je prehledné znazornén na Obr. 18.
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Obr. 18 Postup pii rozpoznavani dopravnich znacek v ptipadé fize dat z vice senzort [43]
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3 UCENI NEURONOVYCH SITi

Uceni neuronové sité je proces, pii kterém se model uci rozpoznavat vzory a vzajemné vztahy
v datech. Existuje n¢kolik kategorii strojového uéeni — fizené uceni, nefizené uceni, samoiizené
uceni a posilované uceni. Nejbéznéjsi metodou je uceni fizené, které je zejména pouzivano pro
aplikace, jako je optické rozpoznavani znaki, pieklady jazyka nebo rozpoznavani feéi.
Zakladem tohoto uceni je snaha naucit model predvidat spravné vystupy na zaklad¢ zndmych
vstupt a piislusnych cilovych hodnot, které jsou pfedem nastaveny clovékem. V piipadé
detekce objektl jsou na kazdy obrazek datové sady nakresleny ohranicujici ramecky kolem
z4jmovych objektl. Takto piipravena data jsou rozdélena na trénovaci, valida¢ni a testovaci
mnozinu. Valida¢ni mnozina je pouzivana béhem procesu trénovani modelu k monitorovani
jeho vykonu a upravé parametrti a hyperparametri. Testovaci mnozina slouzi k findlnimu
hodnoceni modelu po dokonceni trénovani. [44]

Pro trénovani modelu se také vyuzivd metody pfenesen¢ho uceni (transfer learning). Tato
metoda vyuziva vahy z modelt, které byly trénovany na velkych a rozmanitych datovych
sadach (napiiklad na datasetech s tisici obrazky) a jsou tedy schopné zachytit obecné vlastnosti
a strukturu dat. Tyto vahy jsou pak pouzity jako vychozi body pro trénovani nového modelu na
je ptipad, kdy nashromazdéna datova sada neni dostate¢ného rozsahu pro nauceni se vSech
potiebnych ryst objektt, které maji byt detekovany. Druhym davodem je rychlejsi
a efektivnéjsi trénovani nového modelu. Ten tak nemusi zacinat trénovani od nuly, ale mtize
vyuzit zkuSenosti a znalosti jiZz natrénovaného modelu. To umoziiuje dosédhnout lepSich
vysledkt s men$im mnozstvim trénovacich dat v kratkém case. [45]

3.1 PARAMETRY

Hodnoty, které fidi chovani systému se nazyvaji parametry. Spravnd inicializace a aktualizace
téchto parametri béhem tréninku je klicova pro dosazeni efektivniho uceni a dobrého vykonu
modelu na konkrétnim tkolu. [20] Tyto parametry jsou specifické pro kazdou vrstvu
a architekturu sité. Kazda vrstva mize mit své vlastni vahy a biasy, které se u¢i béhem tréninku.
Celkovy pocet parametrii v siti zavisi na velikosti a sloZitosti sité, véetn€ poctu vrstev a velikosti
kazdé vrstvy.

Mezi tyto parametry patii:

e Vahy — parametry, které se nachédzeji na spojenich mezi jednotlivymi neurony v siti.
Kazdé spojeni ma svou vahu, ktera ovliviiyje, jakou vahu bude mit vstupni signal do
daného neuronu. Vahy jsou upravovany béhem tréninku sité, aby se minimalizovala
chyba a dosahlo se pozadovanych vystupt. [20]

e Biasy — pridavaji se ke kazdému neuronu v siti. Tyto parametry ptidavaji konstantni
hodnotu k vazenému souctu vstupi neuronu a umoznuji posunuti aktivaéni funkce
neuronu. Biasy jsou také upravovany béhem tréninku, aby se model co nejlépe
ptizpusobil datim. [20]
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3.2 HYPERPARAMETRY

Na zacatku trénovani neuronové sité je potieba nastavit hyperparametry, které ovliviiuji vykon
po dobu jeji konvergence. [46] Zde je nutno zminit, jsou nastaveny na zacatku trénovani
a nejsou na rozdil od parametrti pfizplisobovany samotnym uc¢icim algoritmem. [20]

e Batch — oznacuje pocet trénovacich dat, ktera jsou zpracovavana souc¢asné¢ béhem jedné
iterace trénovani. Tento parametr ovliviiuje rychlost trénovani a mnozstvi potiebné
paméti. Cim vétsi je velikost batche, tim rychleji sité konverguji a tim vice paméti
potiebuji. Naopak mensi batche potfebuji mén¢ paméti, ale trénovani mtize trvat déle.
Nastaveni tohoto parametru je zavislé na vykonu grafické karty. [47]

e Epocha — znaci pocet pruchodii celou trénovaci datovou sadou béhem trénovani.
Trénovani neuronovych siti probiha iterativné, kdy béhem kazdé epochy jsou vahy sité
upravovany tak, aby se minimalizovala chyba predikce. Cim vice epoch, tim vice
prichodu sité daty probéhne a tim vice se vahy upravi. Ptili§ vysoky pocet epoch miize
vést k preuceni, a tedy hor$im vysledkiim na novych neznamych datech. [47]

3.3 PREUCENI A PODUCENI

Pteuceni (overfitting) a poduceni (underfitting) jsou dva jevy, které se mohou vyskytnout
béhem tréninku neuronovych siti.

Pteuceni nastavé, kdyz se model nauci pfili§ pfizpusobit tréninkovym datiim a nezobectiuje
dobfe na nova, neznama data. Pfeuceni mtize nastat, pokud mame slozity model s pfili§ mnoha
parametry vzhledem k dostupnym datim. Model se pak pfili§ nauci specifické vzorce a Sum v
tréninkovych datech, které nemusi byt relevantni pro vSeobecny problém. V disledku toho
muze model vykazovat vysokou piesnost na tréninkovych datech, ale nizkou pifesnost na
novych datech. Ovéifeni, zda model je ¢i neni pfeucen probiha na testovaci datové sadé. [22]

Poduceni nastava, kdyZ se model nedokaZe dostate¢né dobie naucit nebo zachytit vzorce v
datech. To mtze byt zptisobeno nedostate¢nou kapacitou modelu, nedostatkem tréninkovych
dat nebo nevhodnou volbou hyperparametri. Vysledkem je, Ze model nedosahuje dostate¢né
dobrého vykonu ani na tréninkovych, ani na novych datech. [20]

Idealnim cilem je dosahnout vyvadZeného stavu mezi pfeu¢enim a poducenim, kde model
spravné generalizuje a zobeciiuje nauc¢ené vzorce na nova data. [20]

3.4 METRIKY HODNOCENI

Pro hodnoceni modelu béhem trénovani se pouZivaji nasledujici metriky hodnoceni:

Loss funkce (také znama jako ztratova funkce nebo objektivni funkce) se pouziva k porovnani
skutecnych vystupii s predikcemi modelu b&hem trénovani strojového uceni. Cilem je
minimalizovat rozdil mezi t€émito vystupy a maximalizovat piesnost modelu. [48]

Ztratova funkce slouzi jako cilova funkce pro optimalizaci vah a parametri modelu béhem
tréninku. Béhem zpétné propagace se gradient ztratové funkce vypocita a pouzije se k uprave
vah a parametri modelu tak, aby se minimalizovala ztrata a dosahla se lepsi predikce. [20]
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Precision — udava, jak ptresné model identifikuje pozitivni tfidy. Vypocita se podle vzorce
nasledujiciho vzorce:

1)

Precision =
TP+FP

Kde TP je pocet spravné klasifikovanych pozitivnich objektd a FP je pocet falesné pozitivné
klasifikovanych objekta. [49]

Recall — vyjadiuje schopnost modelu nachazet pozitivni predikce. Ur¢i se ze vzorce:

Recall = —£ 2)

TP+FN

Kde TP je pocet spravné klasifikovanych pozitivnich objektt a FN je pocet falesné negativné
klasifikovanych objektd. [49]

F1 Score — je vyjadfeno harmonickym pramérem recall a precision, slouzi k pochopeni jejich

vzajemnému vztahu, pokud je potfeba zahrnout do vyhodnoceni vyznam obou metrik. [49]
Vypocita se ze vzorce:

recision -recall
F, = p . Preciston recar (3)
precision+recall

MAP — je prumérna hodnota AP pro kazdou téidu. Vypocita se z nasledujiciho vzorce:
1 4)
mAP = — z AP,
n .
=1

Kde n je pocet tiid a AP je primérna piesnost, ktera zohledfiuje schopnost modelu detekovat
a klasifikovat objekty pro rtizné tiidy. [50]
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4 IMPLEMENTACE MODELU DETEKCE

Na zaklad¢ predchozi reSerSe o zpusobech detekce dopravniho znaceni byl zvolen
jednokrokovy pfistup. Pro vytvoifeni modelu tvofeného konvolu¢ni neuronovou siti, bylo
nejprve potfeba vybrat programovaci jazyk a architekturu ptreducené sité pro dotrénovani
modelu na pozadovanou aplikaci. Proto bylo nutné nashromazdit data s obrazky dopravnich
znacek a pfipravit datovou sadu, kterd slouzi k trénovani a validaci modelu. V této kapitole
budou tyto procesy popsany.

4.1 PROGRAMOVACI JAZYK A ZVOLENA ARCHITEKTURA SITE

Vybeér programovaciho jazyka zavisi na mnoha faktorech, jako je dostupnost knihoven pro praci
S neuronovymi sitémi, efektivita vypocetniho prostiedi, ale také vlastni zkusenosti a preference.
Na zéklad¢ predchozich zkuSenosti byl zvolen programovaci jazyk Python, ktery patii mezi
popularni jazyky pro tvorbu neuronovych siti. Mezi nejznaméjsi knihovny patii TensorFlow,
Pytorch nebo Keras, které poskytuji Sirokou podporu pro tvorbu a trénovani siti. VSechny tyto
knihovny jsou volné dostupné a umoziuji integraci s riznymi platformami. Pro trénovani
neuronové sité byla zvolena platforma Google Colab od Google Reseachers. A to hlavné z toho
duvodu, Ze poskytuje bezplatny piistup k vypocetnim zdrojim véetné GPU. GPU je specialni
druh mikroprocesoru, ktery je uréen pro zpracovani grafickych dat. Naptiklad grafické karty
NVIDIA vyuzivaji specidlni architekturu nazvanou CUDA, diky které je moZné provadét
nékolik tisic sekvenci operaci paralelné. [51]

411 YOLOvV7

Jako zaklad modelu byla zvolena architektura sit€¢ YOLOv7, ktera pro strojové uceni vyuziva
Python knihovnu PyTorch. Vydali ji vroce 2022 Chien-Yao Wang, Alexey Bochkovskiy
a Hong-Yuan Mark Liao. Tato architektura je navrzena tak, aby zajistila rychlou a efektivni
detekci objekti v realném Case od 5 do 160 FPS. Pii detekci objektti v realném ¢ase dosahuje
nejvyssi pramérné presnosti 56,8 % pii 30 FPS. [52]

MS COCO Object Detection

better
56
YOLOvV7 is +120% faster
54
=
53
=@=YOLOV7 (ours)
i, YOLOR
h —e— PPYOLOE
o— YOLOX
51
y Scaled-YOLOv4
YOLOVS (r6.1
- / / vS (x )

11 13 15 17 19 21 23 25 27 29 31 33

5 7 9
better« V100 batch 1 inference time (ms)

Obr. 19 Porovnani YOLOV7 s ostatnimi real-time detektory [52]
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Architektura YOLOV7 je podobné jako jiné architektury rozdélena na tfi hlavni ¢asti:
1. Backbone (zakladna):

Backbone je zakladni konvolu¢ni sit’ architektury YOLOv7, ktera slouzi k extrakci
ptiznakti ze vstupnich obrazl. Je zalozen na CNN architektuie E-ELAN. Trénovani
probihalo na velkém datasetu MS COCO, diky ¢emuz je umoznéno efektivni ziskani
ptiznaku z obrazovych dat. [53]

2. Neck (krk):

Neck je ¢ast, ktera hraje dulezitou roli ve spojeni mezi extrakei ptiznakd (backbone)
a detekci objektt (head). Neck slouzi k integraci pfiznaki z riznych vrstev backbone
do pyramid ptiznakt, zkterych nasledné vznikaji mapy pfiznakd, coz umoziuje
zachytit informace na rtiznych tGrovnich rozliSeni a kontextu. [54]

3. Head (hlava):

Head je posledni ¢ast sité, ktera zpracovava priznaky pfijaté z predchozich vrstev.
Hlavnim tkolem je pfevadéni téchto piiznakl na ohranicujici rdmecky, tfidy objektt
a pravdépodobnosti, které popisuji detekované objekty na obraze. [54]

backbone , neck head

20201024
ELAN-1* 20*20°512

ELAN-2 »{RepConq—v conv
SPPCSPC 20*20*(80+5)*3

CBS

MP
40°40*1024 : -| CBS |

‘Upsample

>RepConv/> conv
H <

40740*(80+5)*3

80807128

640 640

RepConvi~ conv

Input 80*80*(80+5)*3

Obr. 20 Architektura YOLOV7 [55]
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4.2 PRIPRAVA A TRENOVANiIi MODELU

Vyvoj detekéniho modelu dopravniho znaceni zahrnuje nezbytné faze, které musi
byt provedeny pfed samotnym trénovanim modelu. V této kapitole bude popsana piiprava
dat a jejich nasledné rozdé¢leni do oddélenych sad, které budou vyuzity k trénovani, validovani
a testovani modelu. Dale zde bude popsan proces trénovani modelu a zptisoby jeho hodnoceni

Vv pribe&hu uceni pomoci validacni sady.

4.2.1 PRIPRAVA DATOVE SADY

Pted vytvofenim datové sady bylo nejprve potieba rozhodnout, které dopravni znacky bude
zahrnovat. Pro tuto praci bylo zvoleno 28 tfid dopravnich znacek vcetné semaforti.

Jedna se o nasledujici:

Hlavni silnice

Konec hlavni silnice

Stop

Dej piednost v jizdé

Kiizovatka

Svételné signaly

Zelezni¢ni piejezd bez zavor
Zelezni¢ni piejezd se zavorami
Pozor piechod pro chodce

Ptednost pted protijedoucimi vozidly
Zakaz ptedjizdéni

Jednosmérny provoz

Zékaz vjezdu (jednosmérny provoz)
Nejvyssi dovolena rychlost 80

Konec nejvyssi dovolené rychlosti 80

Zakaz vijezdu

Ptednost protijedoucich
vozidel

Konec vsech zakaza
Ptechod pro chodce
Kruhovy objezd
Piikédzany smér vlevo
Prikédzany smér pfimo
Piikédzany smér vpravo
Zakaz zastaveni

Zakaz stani

Semafor — zelena
Semafor — oranzova
Semafor — ¢ervena

@V VAAAAARLBOCDG
@POOWPNn®O0GOO!

Obr. 21 Piehled dopravniho znaceni obsazeného v datové sadé [63]
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TVORBA DATOVE SADY

Pti tvorbé datové sady bylo uvazovano 0 vyuziti jiz hotovych sad pro detekci dopravniho
znaceni. Vzhledem k podobnosti znaceni se jednalo pievazné o belgickou a némeckou sadu.
Nakonec vSak bylo vyuzito jenom malé mnozstvi tfid, a to konkrétné — hlavni silnice, dej
prednost v jizd¢ a zakaz vjezdu jednosmérny provoz. Data k ostatnim tfidam byla shromazdéna
z obrazku z Google Map, z vlastnich zaznamu z kamery a z uméle vytvoienych obrazku, kde
dopravni znacka byla ndhodné€ generovana v rizné velikosti a poté ndhodné¢ umisténa na
obrazek. Ukazka z datové sady je na Obr. 22.

Obr. 22 Ukazka obrazku z datové sady

ANOTACE DATOVE SADY

Nasledné pak takto vytvofena datova sada musela byt anotovana. Proces anotace je ¢asové
velmi naro¢ny. Spociva v tom, Ze se na kazdém obrazku musi ru¢né okolo dopravni znacky
vytvofit ohranicujici ramecek, kterému je pfifazena konkrétni tfida. Tato konkrétni anotace je
pak ulozena do textového souboru ve specifickém formatu pro YOLOv7. Ukazkovy textovy
soubor lze vidét na Obr. 23 nize.

] 0_00D0D_D0D02_jpg.rf.b22ead8808e1f078c1b9358FFB96dF18.txt - Notepad

File Edit Format View Help
2 8.51796875 8.5 8.68703125 8.65546875

Obr. 23 Textovy soubor obsahujici informace o objektu na obrazku
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V prvnim sloupci se nachazi Cislo tfidy na obrazku, v nasledujicich sloupcich jsou soutadnice
ohranicujiciho ramecku objektu. Jedna se o x a y soutadnici stfedu tohoto pole, Sitku a vysku.
Pro lepsi pfedstavu jsou tyto soufadnice zakotovany na Obr. 24.

Width = 0.69
- oL LTI

Obr. 24 Soufadnice ohranicujiciho ramecku objektu [56]

Jak vypada konkrétni anotace datové sady dopravnich znacek lze vidét na Obr. 25. K tomuto
bylo vyuzito prostfedi Roboflow. V tom je moZné nahrani celé sady, poté jeji anotace
a nasledny export verze piimo pro konkrétni model, ve kterém bude datova sada vyuzita.
Velkou vyhodou je, ze Roboflow znazorfiuje piehled toho, jestli je rozlozeni obrazka
V jednotlivych tfidach rovnomérné. Pokud je néktera tfida nedostatecné zastoupena, je to na
prvni pohled vidét. Na Obr. 26 Ize vidét ukazku rozlozeni datové sady pred augmentaci.

Obr. 25 Ukazka anotovanych obrazku

prikazany smer vpravo 212
prechod pro chodce 207
krizovatka 206
konec hlavni silnice 204
kruhovy objezd 204
pozor prechod pro chodce 204
prednost pred protijedoucimi 204
zakaz zastaveni 204

Obr. 26 Zobrazeni rozloZeni tfid v prub&hu tvorby datové sady v Roboflow
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ROZDELENI A ROZSIRENi DATOVE SADY

Pro vyhodnoceni vykonnosti modelu bylo potieba datovou sadu rozdélit na trénovaci, valida¢ni
a testovaci. Jak jiz z nazvu vypovida, trénovaci sada se pouziva k u¢eni modelu. Valida¢ni sada
je béhem trénovani vyuzivana pii ladéni hyperparametrii modelu, ¢imz zajiSt'uje nezkreslené
vyhodnoceni modelu. K zavére¢nému hodnoceni modelu pak slouzi testovaci sada. Aby byla
tato hodnoceni opravdu nezévisla, je nutné, aby se obrazky z trénovaci sady neopakovaly v sadé
validacni a testovaci. V pfipad¢ uceni modelu na malé mnozin¢ dat, jako je tomu v tomto
ptipadé, je potieba datovou sadu rozsifit datovou augmentaci, jako je napiiklad Gprava jasu
a kontrastu [22]

Rozlozeni datové sady

validaéni

testovaci

trénovaci

Obr. 27 Graf rozdéleni datové sady dopravniho znaceni

Na Obr. 27 lze vidét rozloZeni vytvoifené augmentované datové sady, ktera je sloZena
z 15407 obrazkid. Cilové rozlozeni bylo 70:20:10, vysledek se nepatrné odliSuje z diivodu
pozdéjsiho rozsifovani sady pro zptfesnéni detekce. Nutno podotknout, Ze dokud byla datova
sada Vv rozsahu nizsich tisict obrazkt, v Roboflow se sni pracovalo dobie. Po piekroceni
10 tisic obrazki neslo nahravat dalsi soubory, které bylo potieba anotovat pro piesnéjsi detekci
specifickych tiid. Primérné rozlozeni obrazkl v trénovaci sadé je 400 obrazkt na jednu tfidu,
dalsich 100 obrazka je pak rozdéleno do valida¢ni a testovaci slozky.
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4.2.2 TRENOVANi MODELU

Pro trénovani modelu byla zvolena metoda pienesené¢ho uceni na modelu YOLOvV7. Tento
model byl pfedtrénovan na datové sadé MS COCO, kteréa obsahuje pies 330 tisic obrazkl s vice
nez 2,5 miliony anotovanych objektd v 80 riznych tfidach, jako jsou napftiklad lidé, zvitata,
nabytek, jidlo a dalsi. [57]

Obr. 28 Ukazka z datové sady MS COCO [57]

NASTAVENi PARAMETRU PRO TRENOVANI

Pro trénovani modelu byl vyuZit skript z YOLOV7 train.py, ve kterém bylo potieba nastavit
parametry uvedené v kapitole 3.2 a cesty k nasledujicim soubortim:

e Cfg (configuration) - konfigura¢ni soubor, ktery uréuje nastaveni architektury modelu,
hyperparametry trénovani a dal§i parametry.

e Data — konfigura¢ni soubor, ktery obsahuje ndzvy tfid a cesty ke slozkam s trénovaci,
valida¢ni a testovaci sadou.

e Weights — soubor s piedtrénovanymi vahami modelu YOLOV7.

Model pro detekci byl trénovan s parametrem batch o velikosti 16 na grafické karté
NVIDIA Tesla T4, ktera je diky tenzorovym jadrim NVIDIA Turing'™ uzpiisobena pro
hluboké uceni. Karta ma 16 GB dedikované paméti pro vypocCty, coZ umoziuje paralelni
zpracovani velkych mnozstvi dat. [58]
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Obr. 29 Ukazka jedné trénovaci sady (batch = 16)

4.2.3 HODNOCENi MODELU NA VALIDACNi SADE BEHEM TRENOVANI

YV w

V prubéhu trénovani byly pribézné do konzole vypisovany hodnoty validujici aktualni epochu.
Konkrétni ukazka vystupu je zobrazena na Obr. 30. Celkova doba trénovani modelu byla
pfiblizné 2,5 hodiny.

Epoch  gpu_mem box obj cls total labels img_size
1/14 13.6G ©.04475 ©.007588 ©.85245 8.1048 26 640: 100% 693/693 [@8:47<00:08, 1.31it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 100% 93/93 [08:52<00:00, 1.76it/s]
all 2955 3106 ©.0e335 9.398 9.0863 9.0472
Epoch  gpu_mem box obj cls total labels img_size
2/14 11.1G6 ©.04811 ©.887607 9.8435 9.09122 49 640: 100% 693/693 [©8:44<00:08, 1.32it/s]
Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@.5:.95: 10e% 93/93 [ee:52<ee:ee, 1.78it/s]
all 2955 3106 8.236 9.422 9.163 9.0901

Obr. 30 Vystup do konzole pfi trénovani modelu

Na Obr. 31 Ize vidét hlavni metriky vyhodnoceni pfti trénovani modelu. Jedna se o ztratovou
funkci, ktera byla popsana v kapitole 3. Pro vykresleni vysledkt byly vyuzity nasledujici typy
této funkce:

e Box loss (ztratova funkce soufadnic) — méfi rozdil mezi predikovanymi a skute¢nymi
soufadnicemi a soufadnicemi, které ohranicuji detekovany objekt.

e Classification loss (ztratova funkce klasifikace) — hodnoti, jak dobfe model klasifikuje
objekty do raznych tiid. [59]
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Box Classification Precision Recall
1.0 1.0
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0.01 0.000 04
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Obr. 31 Hlavni metriky trénovani modelu

Tyto hodnotici funkce se pouzivaji i pfi ovéfovani modelu na valida¢ni sad¢ obrazkti. Misto
precision a recall je zde pouzita metrika MAP. Vyssi hodnota mAP znaci lepsi vykon modelu.
Hodnota 1 znamena dokonalou detekci a 0 znamen4, Ze Zadny objekt nebyl spravné detekovan.

val Box val Classification mAP@0.5 mMAP@0.5:0.95
0.035 1.0 1.0
0.05
0.030 0.8 038
0.04
0.025 06 0.6
0.03
0.020 0.4 0.4
0.02
0.015 02 0.2
0.010 oo
0 10 0 10 0 10 0 10

Obr. 32 Hlavni metriky validovani modelu

Na zékladé predchozich experimenti bylo rozhodnuto, Ze pro natrénovani modelu je optimalni
pocet epoch 15. Toto rozhodnuti vychazi z iteraci, ve kterych byl model trénovan na vysSim
poctu epoch. Vysledky potvrdily, Zze model dosahne bodu, kdy se ztratova funkce piestava
vyznamné snizovat a metriky precision a recall dosahuji stabilnich hodnot. To naznacuje, Ze
model jiz neziskava vylepSeni vykonu pii dal§im prodluzovani trénovani.

Na nasledujicim obrazku jsou zobrazeny grafy vyhodnocujici trénovani modelu na architektuie
YOLOV7, ktera nebyla piedtrénovana na datové sadé MS COCO. Na tomto ptikladu lze
potvrdit, Zze predtrénovany model vah vyrazné urychluje dobu trénovani a zlepsSuje jeho
ptesnost. Zde ani po 150 trénovacich epochach model nedosahoval precision a recall 70 %,
¢ehoz se predtrénovanému modelu podafilo dosahnout jiz ve ctvrté epose.

Classification Precision Recall
0.675

0.036
0.034

0.028 0.650
0.032 065

0.625
0.030 0.026 0.60
0.028 0.024 0.600
0.026 0.55 0.575

0.022
0.024 0.50 0.550
0.022 0.020 0.525
0.020 0.018 0.45 0.500
0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150 0 50 100 150

Obr. 33 Vysledky béhem trénovani na architektufe YOLOV7 bez predtrénovanych vah
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4.3 NAVRH A RESENi ALGORITMU

Hlavnim ukolem algoritmi, které maji byt navrzeny, je komunikace s kamerou a samotna
detekce dopravniho znaceni. JelikoZ autonomni vozidla musi reagovat na dopravni znaceni
okamzit¢, algoritmy musi byt navrZeny tak, aby co nejdiive a nejpiesnéji provadély detekci
V redlném case.

V piipad¢ této prace bude experimentalni ovéfeni feSeno tak, ze detekce bude probihat na
pfedem nahraném videu z kamery ZED 2. Snimky z videa jsou plnohodnotnym nahrazenim
snimkd, které by byly detekovany pfimo z vystupu z kamery v readlném case. Tento pfistup byl
zvolen piedevsim z diivodu nedostate¢ného vypocetniho vykonu na vlastnim zafizeni.

Prvnim krokem v navrhu algoritmt je volba vhodnych Python knihoven. Samotny model byl
trénovan na architektufe YOLOv7, ktera disponuje vlastni rozsédhlou databazi algoritma pro
trénovani i detekci. Jak jiz bylo zminéno, YOLOv7 vyuziva PyTorch jako hlavni knihovnu.
Z divodu zjednoduseni celého procesu byla knihovna PyTorch zvolena i pro navrhovany
algoritmus detekce.

Zvazovanou moznosti byla také knihovna od spole¢nosti NVIDIA TensorRT, kterd je specialné
optimalizovana pro rychlé zpracovani inferenci neuronovych siti. Nicméné pro pirevedeni
predtrénovaného modelu ve formatu PyTorch na format pro TensorRT je nutné vyuziti GPU,
ktera nebyla k dispozici.

Soucasti PyTorch je také knihovna Torchvision, ktera pti detekci bude aplikovana pro praci
s vysledky detekce objektd. Pro praci s obrazovymi daty z kamery bude pouzita knihovna
OpenCV.

Pro dal$i potiebné kroky pfii zpracovani budou pouzity Random, Numpy, Pandas a Time.
Specifické vyuziti vSech zminénych knihoven bude popséano v nasledujicich podkapitolach pro
konkrétni algoritmus zvlast. Pro lepsi pfehlednost jsou vSechny zminéné knihovny vypsany
Vv seznamu zde:

YOLOv7
PyTorch
Torchvision
OpenCV
Random
Numpy
Pandas
Time
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4.3.1 ALGORITMUS PRO KOMUNIKACI S KAMEROU

Algoritmus pro komunikaci s kamerou byl navrZen tak, aby zaznamenaval obraz, ktery
nasledné bude zpracovan v detekénim algoritmu. Pro aplikaci v realném case je potieba oba
tyto algoritmy zkombinovat. To znamena, Ze na vstupu pro detekci by tak misto snimkd z videa
byly snimky pfimo z kamery. Tento algoritmus je se v§emi ostatnimi zahrnout v ptiloze 2. Tato
ptiloha je v notebooku pro aplikaci Jupyter Notebook, ktery je pro strojové uceni bézné
vyuzivan. [44]

Ke snimani obrazu byla pouzita stereoskopickéd kamera ZED 2 vyvinuta spolecnosti Stereolabs.
Tato kamera nabizi vysoké rozliSeni a schopnost zaznamenévat obraz se stereoskopickym
efektem, coz umoziuje ziskavani hloubkovych informaci a vytvareni 3D percepéniho vnimani
prostiedi v realném case. [60]

Obr. 34 Kamera ZED 2 [60]

Vzhledem k tomu, Ze pro aplikaci detekce neni potieba snimani ve stereo obraze, bylo nutné
vyfiltrovat pouze jeden obraz z kamery. Jelikoz kamera byla pfipevnéna na celnim skle
automobilu pomoci drzaku, ktery neumozioval jiné upevnéni, cely obraz byl zaznamenan
obracen¢ o 180°. Na Obr. 35 Ize vidét originalni vstupni obraz, ktery musi byt v algoritmu dale
zpracovan.

Obr. 35 Originalni obraz z kamery ve vozidle

Na zacatku algoritmu jsou importovany vSechny potiebné knihovny:

import numpy as np
import cv2
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Dale jsou definovany nasledujici parametry:

Ciselny index kamery

Nazev vystupniho videa

Alpha parametr pro zménu kontrastu
e Beta parametr pro zménu jasu

Ciselny index kamery se mize lisit v zavislosti na poétu piipojenych kamer k zatizeni. BohuzZel
se tyto indexy nahodné méni, proto nejlepsi zpisob, jak zjistit index pro pozadovanou kameru,
ktera ma byt pouzivana, je vyzkousSet rizné hodnoty indexu.

Vychozi hodnota parametru alpha pro nastaveni kontrastu je 1. Zménénim tohoto parametru
mezi hodnoty vétsi nez 0 a mensi nez 1 bude dosazeno snizeni kontrastu. Pokud bude hodnota
nastavena na hodnoty vétsi nez 1, kontrast bude zvysen. U parametru beta pro nastaveni jasu je
vychozi hodnota pro originalni obraz z kamery 0. Doporuc¢ené hodnoty pro snizovani
a zvySovani jasu jsou v rozmezi od -100 do 100.

Pomoci OpenCV je inicializovana kamera, v¢etné definice jejiho hlavniho rozliSeni.

cap = cv2.VideoCapture(camera)
cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH, 2560)
cap.set(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT, 720)

V ptipadég, Ze je pozadavek na to, aby byl zobrazeny obraz z kamery zaznamenévan, je také

potieba definovat Sitku okna, ve kterém bude zpracovany obraz zobrazen a také samotny
enkodér vystupniho videa.

cv2.namedWindow( 'kamera', Q)

cv2.resizeWindow( 'kamera',1280,720)

fourcc = cv2.VideoWriter_fourcc(*'XVID")

out = cv2.VideoWriter(output_name, fourcc, 30.0, (1280, 720))

Hlavnim cilem enkodéru videa je minimalizovat velikost souboru videa, aby se snizila
narocnost na pienos dat a Glozny prostor. Toho je dosaZeno odstraflovanim redundantnich
informaci v obraze, jako jsou opakujici se vzory nebo nepodstatné zmény mezi snimky.
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Nasledné je pak v hlavni smycce ziskan snimek z kamery. Ten je pomoci knihovny Numpy
podle hlavni osy rozd€len na polovinu— tedy levy a pravy snimek. Pro dalsi zpracovani se
pracuje pouze se snimkem levym, ktery je otocen o 180°. Dale jsou na ném nastaveny zadané
hodnoty parametrti alpha a beta, které upravuji jas a kontrast. Na zavér je snimek zapsan do
vystupniho videa a cyklus pokracuje do té doby, dokud neni zastaven uzivatelem stisknutim
klavesy q. Vystupni video je ve formatu HD720 (1280 x 720).

while(cap.isOpened()):
ret, frame = cap.read()
if ret:
left_right_image = np.split(frame, 2, axis=1)
left_frame = cv2.rotate(left_right_image[1], cv2.ROTATE_180)
left_frame = cv2.convertScaleAbs(left_frame, alpha=alpha, beta=beta)

vidout=cv2.resize(left_frame, (1280,720))
out.write(vidout) #

cv2.imshow( 'kamera', left_frame)

if cv2.waitKey(1) & OxFF == ord('q'):
break
else:
break

cap.release()
out.release()
cv2.destroyAllWindows ()

4.3.2 ALGORITMUS PRO DETEKCI DOPRAVNIHO ZNACENI

V tvodu algoritmu pro detekci dopravniho znaceni jsou nejprve importovany vSechny potiebné
knihovny.

import torch

import os

import cv2

import random

import time

from torchvision.ops import nms
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Dale jsou definovany cesty k souborim jako je vstupni video k detekci a piedu¢eny model
YOLOV/. Pro vystupni video je nastaven nazev a adresat, do kterého ma byt uloZeno. Hlavnimi
parametry algoritmu jsou prahové hodnoty:

e Confidence threshold
e NMS threshold

confidence threshold = 0.25
nms_threshold = 0.45

Hlavnim ukolem parametru confidence threshold je odfiltrovani detekci s nizkou jistotou.
Nastavenim vys§iho confidence threshold se zvySuje ptisnost detekce, coz znamena, ze jsou
akceptovany pouze ty detekce s vysokou jistotou. To miize vést k niz§imu poctu detekci, ale
zaroven k vétsi spolehlivosti detekovanych objektd. Naopak, sniZzeni confidence threshold
umozni zachytit vice detekci, ale mize také zvysit riziko faleSnych pozitivnich deteket.

NMS je algoritmus pouzivany V pocitacovém vidéni k odstranéni ptekryvajicich se detekci. Ze
vSech detekci v oblasti je vzdy vybrana ta s nejvétsi pravdépodobnosti, podle které jsou
nasledné¢ posuzovany vSechny okolni detekce. Prahova hodnota NMS threshold urcuje
dovolenou hodnotu piekryvu mezi detekcemi. Pokud je tzv. loU parametr vyssi nez dovolena
hodnota, posuzovana detekce je potlacena. Tento parametr je vypocitan jako podil oblasti
prekryti a sdruzené oblasti detekci. [61]

Area of Overlap

loU =
Area of Union

Obr. 36 Vypocet parametru IoU [61]

Obr. 37 Detekce pied a po pouziti NMS [62]
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Po nastaveni téchto parametrt je definovan list, ktery obsahuje sefazené nazvy vsech tiid, tak
jako tomu bylo v konfigura¢nim souboru pro trénovani. Tento list slouzi jako zdroj pro nasledné
vykresleni ohranicujicich rdmecki s ndzvem tfidy a presnosti.

Dale je nacten model a definovana velikost, na kterou budou jednotlivé snimky z videa
zménény pied vstupem do modelu. Tato hodnota odpovida rozliseni 640 x 640, na kterém byl
samotny model trénovan.

device = torch.device(0)

model = torch.hub.load( 'WongKinYiu/yolov7"', 'custom', model_path,
force_reload=True, trust_repo=True)

model_input_size = (640, 640)

Podobné jako u algoritmu pro komunikaci s kamerou nésleduje inicializace zdroje, kterym je
Vv tomto piipadé nahrané video.

video = cv2.VideoCapture(video_path)

Dale jsou ziskany parametry videa a definovan enkodér pro vystupni video.

fps = video.get(cv2.CAP_PROP_FPS)

frame_width = int(video.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_WIDTH))
frame_height = int(video.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_HEIGHT))
frame_count = int(video.get(cv2.CAP_PROP_FRAME_COUNT))

fourcc = cv2.VideoWriter_fourcc(* 'mp4v')

output _video path = os.path.join(output_dir, output file name)

output_video = cv2.VideoWriter(output_video_path, fourcc, fps, (frame_width,
frame_height))

Po nacteni videa a jeho inicializaci je spusténa hlavni smyc¢ka pro zpracovani snimkd. Béhem
této smycky se nacte jeden snimek pomoci funkce video.read(). Pokud je nacten, probiha
zpracovani detekce objektu.

while video.isOpened():
ret, frame = video.read()
if not ret:
break

Nejprve je snimek zmenSen na definovanou velikost. Poté je na snimku provedena detekce
objektli pomoci nacteného modelu a vysledky jsou ulozeny. Z vysledkii jsou extrahovany
informace o detekcich, jako jsou soutadnice ohranicujicich ramecki, nazev tfidy a piesnost
detekce. Tyto informace jsou ulozeny do dataframe struktury z knihovny Pandas. Dochazi také
k pfepoctu detekovanych soutadnic ohranicujicich ramecki na ptivodni velikost snimku.
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frame_resized = cv2.resize(frame, model input_size)
results = model(frame_resized)

df = results.pandas().xyxy[@]

bbox_1list = []

scale x = frame_width / model input size[9]
scale_y = frame_height / model_input_size[1]
df['xmin'] *= scale_x
df['xmax'] *= scale_x
df['ymin'] *= scale_y
df['ymax'] *= scale_y

Nasledné je aplikovan algoritmus NMS, ktery je nahran z knihovny Torchvision. Po aplikaci
NMS je seznam detekei aktualizovan.

if not df.empty:
boxes = torch.from_numpy(df[['xmin', 'ymin', 'xmax',
‘ymax']].values.astype('float32'))
scores = torch.from_numpy(df['confidence'].values.astype('float32"'))
keep = nms(boxes, scores, nms_threshold)
df = df.iloc[keep]
for _, row in df.iterrows():
if row[ 'confidence'] > confidence_threshold:
bbox_list.append([int(row['xmin']), int(row['ymin']),
int(row[ "xmax']), int(row['ymax']),
classes[int(row['class'])], row['confidence']])

Nasleduje vykresleni ohraniCujicich rdmecki s nazvem tiidy a pfesnosti detekce na snimek pro
vSechny detekované objekty. Nazev tfidy a pifesnost jsou podtrzeny barvou dané tfidy.
Toto podtrzeni je dopocitano na zakladé délky nazvu. Ukazku vykresleni 1ze vidét na Obr. 38.

Obr. 38 Ukazka vykresleni detekce
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for bbox in bbox_list:
cls = bbox[4]
confidence = bbox[5]

# nastaveni textu a barev zvyrazneni pro jednotlive tridy
color = colors[cls]

text_color = (255, 255, 255)

text_bg_color = color

# ziskani delky textu
text = f'{bbox[4]} {bbox[5]:.2f}"
text_size = cv2.getTextSize(text, cv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, ©.8, 1)

if len(text_size) > 0:
text_width = text_size[0][0]
else:
text_width = @

# vypocet delky podtrzeni textu
text_bg width = text_width + 10

cv2.rectangle(frame, (bbox[0], bbox[1]),
(bbox[2], bbox[3]), color, 1)
if len(text_size) > 0:
cv2.rectangle(frame, (bbox[0], bbox[1] - 22),
(bbox[@] + text_bg width, bbox[1]), text_bg color, -1)
cv2.putText(frame, text, (bbox[0], bbox[1] - 5),
Ccv2.FONT_HERSHEY_SIMPLEX, 0.8, text_color, 1)

Vysledny snimek s vykreslenou detekcei je nasledné zapsan do vystupniho videa.
output_video.write(frame)

Tento proces se opakuje pro kazdy snimek videa, dokud jsou snimky k dispozici. Po dokonc¢eni
dochazi k uzavieni vstupniho a vystupniho videa.

video.release()
output video.release()
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5 TESTOVANiIi A VYHODNOCENI MODELU DETEKCE

Béhem nékolika iteraci trénovani modelu byla po ukonceni trénovéani pouzita k ovéfeni
spravnosti detekce testovaci datova sada i algoritmus detect.py z knihovny YOLOV7 na dalsich
datech nezavislych na pivodni datové sad¢. JelikozZ model dosahoval dobrych vysledkl na
testovaci sad¢€ 1 na testovacich videich, trénovani bylo ukonceno. Poté byl naprogramovan
vlastni algoritmus pro detekci dopravniho znac¢eni. Navzdory velkému mnozstvi iteraci nebylo
dosazeno podobné presnosti detekce jako v ptipade algoritmu z knihovny YOLOvV7. Porovnani
detekci obou algoritml ze stejného snimku lze vidét na Obr. 39 a Obr. 40. Pti kone¢ném
zhodnoceni modelu budou proto pouzity oba algoritmy, které mezi sebou budou nasledné
porovnany.

Obr. 39 Detekce algoritmem z knihovny YOLOvV7

Obr. 40 Detekce vlastnim algoritmem
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5.1 TESTOVANiI MODELU NA TESTOVACI SADE

Vhodnym zptsobem, jak ovéftit schopnost detekce daného modelu béhem trénovani, je
vykresleni grafu matice zamén, ktera je vytvofena zvysledki na testovaci sadé.
Z Obr. 41 je patrné, ze model bez problému zvlada vétsinu detekci. Zaroven je ale také patrné,
ze dopravni znacky ,,pfikazany smér vlevo* a ptikdzany smér vpravo* jsou mezi sebou pii
detekcich zaménovany.
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Obr. 41 Matice zdmén na testovaci sadé

5.2 EXPERIMENTALNi OVERENi DETEKCE

Jak jiz bylo zminéno, pro experimentdlni ovefeni detekce bylo pomoci kamery
ZED 2 zaznamenano nékolik videi. Z diivodu zmenseni velikosti byly jednotlivé pasaze,
obsahujici dopravni znacky =z datové sady, sestithany do videa o celkové délce
4 minuty a 29 sekund. Pied sestfihanim videi musela byt provedena uprava videi, protoze
zaznam nakonec nebyl pofizen ptes algoritmus pro komunikaci s kamerou. To hlavné z toho
divodu, ze Stereolabs vydalo ke kameram ZED vlastni software ZED Explorer, ktery vyuziva
GPU.
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Diky vyuziti GPU je mozné zaznamenavat video v az 4K kvalité, avSak pfi této rozliSovaci
schopnosti je omezena rychlost na 15 FPS. Proto byl zdznam potizen v HD kvalité pii 30 FPS.
Nicméné, samotny algoritmus pro komunikaci s kamerou byl pouzit pro piedzpracovani
zaznamenanych videi. JelikoZz vystupni obraz m¢l rozliseni 3840 x 1080 (viz Obr. 35), bylo
nutné prevést stereo zaznam na rozliSeni 1920 x 1080 a obraz otocit o 180°.

V testovacim videu se nachazi celkem 49 objektl, které musi byt detekovany algoritmem.
Seznam a pocet zastoupeni z jednotlivych tiid je v tabulce 3.

Tab. 3 Informace o vyskytu dopravnich znacek v testovacim videu

nazev vyskyt nazev vyskyt
nejvyssi dovolenad rychlost 80 2 prikazany smér vlevo 1
dej prednost v jizdé 3 prikazany smér vpravo 1
hlavni silnice 4 stop 1
jednosmérny provoz 1 svételné signaly 1
konec nejvyssi dovolené rychlosti 80 0 zakaz predjizdéni 3
konec hlavni silnice 1 zakaz stani 1
konec viech zakazl 1 zakaz vjezdu 1
kfizovatka 1 zakaz vjezdu (jednosmérny provoz) 1
kruhovy objezd 1 zakaz zastaveni 1
pozor prechod pro chodce 1 zelezni¢ni prejezd bez zavor 2
prechod pro chodce 2 Zelezni¢ni prejezd se zavorami 2
prednost pred protijedoucimi vozidly 1 zelend 5
prednost protijedoucich vozidel 1 oranzova 5
prikazany smér pfimo 1 Cervena 4

Pro zjednoduseni vyhodnoceni modelu nebudou falesné pozitivni detekce zahrnuty. Piiklady

téchto detekci jsou na Obr. 42.

e T

Obr. 42 Falesné pozitivni detekce na dopravni znacce a v odrazu na kapoté automobilu
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5.3 VYHODNOCENiI MODELU NA PORIZENEM ZAZNAMU

Pro vyhodnoceni modelu bude provedena srovnavaci analyza mezi vlastnim algoritmem
a algoritmem z knihovny YOLO. Tim bude ziskan objektivni pohled na vykon (z hlediska
rychlosti zpracovani snimkd v realném cCase) a presnost vytvoreného detekéniho modelu.
Vyhodnoceni probéhne prostiednictvim detailniho zkoumani jednotlivych snimkt videa
(celkem 8087 snimkt) a zaznamenanim spravnosti a chybnosti detekce na kazdém snimku.
Dale bude provedena analyza moznych problémi a omezeni vytvofeného modelu, pro lepsi

8%

a vyhodnotit u¢innost a pfesnost modelu a navrhnout pfipadna zlepSeni pro budouci vyvoj.

5.3.1 NAVRZENY ALGORITMUS DETEKCE

Z hlediska hodnoceni vykonu byla prumérna rychlost zpracovani jednoho snimku 26 ms.
Uvazime-li, ze na videu je zaznamenano 30 FPS, tak doba generovani jednoho snimku je
33 ms. JelikoZ 26 ms je primérna hodnota, znamena to, Ze existuji hodnoty, které presahuji
dobu generovani jednoho snimku a z tohoto divodu by pfi zpracovani v realném ¢ase mohlo
dochazet k opozdénym nebo vynechanym detekcim.

Podivame-li se na hodnoceni modelu z hlediska celkového poctu spravnych a nespravnych
detekci, z49 objekti na videu bylo spravné detekovano 36 a nespravné 13 objekta.
Tyto hodnoty jsou procentudlné znazornény na grafu nize.

Nespravné detekce

26.5%

73.5%

Spravne detekce

Obr. 43 Graf spravnych a chybnych detekci vlastniho algoritmu
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Diky zkoumani detekci na jednotlivych snimcich oddélené bylo mozné vyhodnotit, na kterém
snimku se objekt k detekci objevil a posledni snimek, kdy byl jesté rozpoznatelny. Tyto udaje
pfinesly do vyhodnoceni dal§i proménnou, a to snimky bez detekce, které se na zakladé¢ téchto
udaju daly dopocitat.

Na Obr. 44 l1ze vidét, Ze z celkového poctu snimki, na kterych se objekty nachazely, bylo
53 % snimkul bez detekce. V téchto nedetekovanych snimcich jsou nejvice zahrnuty situace,
kdy byl objekt pfili§ vzdaleny a maly na to, aby ho model rozpoznal. Mensi podil pak tvoii
situace, kdy detekce na nékterych snimcich neprobéhly i pfes to, ze uz predtim byly spravné
klasifikovany. Také zde patii situace, kdy detektor objekt béhem celé jeho pritomnosti na
snimcich nerozpoznal.

Nespravne detekce

10.3%

50.6% Bez detekce
39.1%

Spravne detekce

Obr. 44 Graf zahrnujici snimky bez detekce v celkovém vyhodnoceni vlastniho algoritmu

5.3.2 ALGORITMUS DETEKCE Z KNIHOVNY YOLOV7

Primérna rychlost zpracovani jednoho snimku pomoci algoritmu z knihovny YOLOvV7 byla
13 ms, coZ je o polovinu kratsi ¢as oproti vlastnimu algoritmu detekce. Tento vyznamny rozdil
v rychlosti naznacuje, ze algoritmus YOLOvV7 je optimalizovany pro efektivni zpracovani
obrazovych dat a je vhodny pro aplikace, které¢ vyZaduji rychlou odezvu v realném case, jako
je autonomni fizeni vozidel.

Vyse zminéné se také promitlo do samotnych detekci, kde algoritmus YOLOv7 dosahl vyssi
spravnosti detekci nez vlastni algoritmus. Z 49 objektd na videu bylo spravné detekovano
41 objektl, zbylych 8 bylo detekovano nespravné. Tyto hodnoty jsou opét procentudlné
znazornény v grafu na Obr. 45.
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MNespravné detekce

16.3%

83.7%

Spravne detekce

Obr. 45 Graf spravnych a chybnych detekci algoritmu YOLOv7

Algoritmus YOLOv7 dosahuje lepsich vysledku také v ptipadé vyhodnoceni po jednotlivych
snimcich, které zahrnuje i pocet snimkt bez detekce objektu. Zatimco navrzeny algoritmus
nedetekoval objekty v 51,3 % takovychto snimku, algoritmus YOLOv7 nedetekoval pouze
25,4 % (viz Obr. 46). Z toho opét vyplyva, ze detekce konkrétnich objektd algoritmus zvlada
z vétsi vzdalenosti a celkové jsou detekce stalejsi.

Nespravné detekce

Bez detekce

7.7%
25.0%

67.3%

Spravne detekce

Obr. 46 Graf zahrnujici snimky bez detekce v celkovém vyhodnoceni algoritmu YOLOv7
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5.3.3 VYHODNOCENi OBOU ALGORITMU NA KONKRETNICH DETEKCICH

V nasledujici ¢asti budou probrany a porovnany detekce na konkrétnich piipadech z videa.

Z vysledk je patrné, ze na prodlevu, kterd vznika mezi zobrazenim dopravni znacky na snimku
a jeji detekei, ma vyrazny vliv kvalita pofizeného videa. Na Obr. 47 1ze vidét vzdalenost, kdy
je dopravni znacka rozliSitelna fidicem. Nicméné€ po jejim piiblizeni, které je zobrazeno na
Obr. 48, je patrné, ze rozliSeni neni dostacujici pro nalezeni modelem naué¢eného vzoru.

Obr. 47 Vzdalenost od znacky Obr. 48 Rozliseni dopravni znac¢ky na snimku

Dalsim piipadem, kde nastal problém s detekci z velké vzdalenosti, byla dopravni znacka
,,konec hlavni silnice”. Zde se opét opakoval problém s rozliSenim, nebot’ model byl z vétsi
¢asti trénovan na kvalitnéjSich obrazcich. Na Obr. 49 je ukazka rozliSeni znacky, ktera byla
z divodu chybéjicich detaild pruhti z vétsi vzdalenosti chybné klasifikovana jako ,hlavni
silnice”. Na Obr. 50 je pak zobrazen obrazek, na kterém byl pro tuto tfidu model trénovan.

Obr. 49 Detekovana oblast z videa Obr. 50 Obrazek z trénovaci sady
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Nasledujici dva obrazky predstavuji situaci, na které Ize dobfe objasnit vliv
udaju o snimcich bez detekce na zjisténi, z jaké vzdalenosti je model schopen detekovat
objekty. Na Obr. 51 je znazornéna prvni detekce dopravni znacky, ktera byla detekovana
navrzenym algoritmem na snimku ¢islo 1472. Na Obr. 52 je zobrazen snimek 1418, na kterém
probéhla prvni detekce této dopravni znacky algoritmem YOLOV7. I bez znalosti téchto
informaci lze z obrazka na prvni pohled urcit, Ze algoritmus YOLOv7 detekoval objekt z vétsi
vzdalenosti. Nicméng, pti zohlednéni snimkové frekvence zaznamu 30 FPS a rozdilu 54 snimka
mezi detekcemi je mozné odvodit, Ze Cas prvni detekce se mezi algoritmy li§i piiblizné
0 1,8 sekundy.

Obr. 52 Prvni detekce dopravni znacky algoritmem YOLOv7
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Na nasledujicich obrazcich je situace, kdy navrzeny algoritmus nejprve viibec nedetekoval
znacku kruhového objezdu. Z celkovych 142 snimkii, na kterych se tato znacka objevila,
detekoval dopravni znacku pouze na 35 snimcich, z toho pouze 13 bylo spravné. Toto chovani
bylo vyhodnoceno jako nespravna detekce. Oproti tomu druhy algoritmus nedetekoval dopravni
znacku pouze na 16 snimcich a i pfesto, Zze 26 snimk bylo detekovéano Spatné, celkova detekce
byla vyhodnocena jako spravna. Na zbylych 100 snimcich byl kruhovy objekt klasifikovan
spravné. Muzeme tedy fict, Ze i ptes nekteré nespravné detekce ma druhy algoritmus vyrazné
vy$8i uspésnost a schopnost rozpoznat dany objekt.

Obr. 53 Netplna detekce navrzenym algoritmem

——

Obr. 54 Detekce algoritmem YOLOv7
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Nyni bude nahlédnuto na situace, kdy oba algoritmy vykazuji stejné chovani, které je piimo
ovlivnéno modelem. V prvni situaci se jedna o ptipad, kdy ¢ast semaforu zakryva velké vozidlo
pied kamerou. Semafor neni viilbec detekovan (viz Obr. 55 a Obr. 56). Tento jev je zptisoben
tim, ze v trénovaci datové sad¢ nebyly ptipady, na kterych by ¢asti semafora byly zakryté.

nlavnl silnice 0.88

Obr. 55 Chybg¢jici detekce prekryté casti — Obr. 56 Chybé¢jici detekce prekryté casti —
navrzeny algoritmus algoritmus YOLOv7

Druha situace potvrzuje vysledky testovani modelu na testovaci datové sad¢, ve kterych
dochazelo k zaméné klasifikaci znacek ,,ptikazany smér vlevo“ a ,,pfikazany smér vpravo®.
Nespravné vysledky detekei na testovacim videu jsou zobrazeny na Obr. 57 a Obr. 58.

w

Obr. 57 Nespravna detekce navrzenym Obr. 58 Nespravna detekce algoritmem
algoritmem YOLOv7
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Na schopnosti modelu spravné detekovat nauc¢ené vzory dopravniho znaceni, se také neptizniveé
projevilo nizké zastoupeni nékterych situaci v datové sad¢.

Na Obr. 59 je dopravni znacka ,,pozor ptechod pro chodce®, ktera byla nespravné klasifikovana
jako ,,pfechod pro chodce®. Znacka je na umisténa na reflexnim pozadi, se kterym je v datové
sad¢ obsazena pouze jednou. Oproti tomu piechod pro chodce na reflexnim pozadi ma vétsi
zastoupeni V datové sad¢, a proto se model naucil tento vzor Iépe.

Obr. 59 Chybna detekce znacky ,,pozor piechod pro chodce*

Dalsim kritickym bodem pak byla svételna odrazivost od dopravnich znacek. Na Obr. 60 je
zobrazena situace, kdy dopravni znacku ozafilo zapadajici slunce. Detekce probéhla az na
dalsich snimcich.

Obr. 60 Ukazky detekce dopravni znacky ozarené sluncem
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5.4 SHRNUTi VYHODNOCENI

Celkové posouzeni schopnosti modelu spravné detekce probéhlo pomoci dvou detek¢nich
algoritmt — vlastniho navrzeného a z knihovny YOLOV7. V Priloha 1 je tabulka shrnujici
uspésnosti detekce na jednotlivych tfidach obou téchto algoritmi.

Pro objektivni posouzeni natrénovaného modelu byl vytvofen prinik mnozin spravné
detekovanych objektti obéma algoritmy (viz Obr. 61). Vysledkem je pocet objekti, které byly
korektné detekovany jak navrzenym algoritmem, tak algoritmem YOLOV7.

NavrZeny algoritmus 36 33 a1 Algoritmus YOLOv7

Obr. 61 Pranik mnozin spravnych detekci obou algoritmii

Obdobné byl vytvofen prinik mnoZin Spatné detekovanych objektd, ktery je zobrazen
na Obr. 62 nize.

Navrzeny algoritmus 13 5 8 Algoritmus YOLOv7

Obr. 62 Pranik mnozin nespravnych detekci obou algoritmu
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Celkove tedy bylo obéma algoritmy vyhodnoceno spravné 33 objekti a Spatné 5 objektu.
Tyto hodnoty jsou vyjadieny v procentech na Obr. 63. Tento graf zahrnuje vSechny objekty,
které¢ mély byt Vtestovacim videu detekovany. Pojem cCastecna detekce predstavuje
detekce, které spravné detekoval pouze jeden z testovanych algoritma.

Spatna detekce

Castecna detekce

10.2%
22.4%

67.3%

Spravna detekce

Obr. 63 Graf vyjadiujici objektivni zhodnoceni modelu na obou algoritmech
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ZAVER
Tato prace se zabyvala tématem detekce dopravnich znacek pro autonomni vozidla.

Cilem bylo vypracovani reSerSe o detekci dopravniho znaceni, naprogramovani algoritmu
potiebnych pro detekci a nasledné experimentalni ovéteni spravnosti detekce.

Z reSerse vyplyva, ze nejcastéji vyuzivanou metodou V oblasti detekce dopravniho znaceni je
v dnesni dobé metoda zalozena na hlubokém uceni, ktera je casto kombinovana s metodou
detekce na zaklad¢ barev a tvaru. Celkové vyvoj v této oblasti sméfuje k detekci z dat
vznikajicich fuzi z vice senzort.

Nasledn¢ byla popsana implementace modelu detekce dopravniho znaceni. Cely tento proces
zahrnoval sbér dat pro vytvoieni vlastni datové sady, anotaci jednotlivych obrazku a trénovani
konvoluéni neuronové sité. Jako zdklad modelu byla zvolena piedtrénovana architektura sité
YOLOv7, na které byl nésledné model dotrénovan pro aplikaci na dopravni znaceni.
Celkové se model naucil rozpoznavat 28 tfid dopravniho zna€eni. Tyto tfidy zahrnuji nejcastéjsi
dopravni znacky vcetné znacek zelezni¢nich piejezdu a semafori. Ackoliv bylo do datové sady
vV malém mnoZstvi zahrnuto i1 vodorovné dopravni znaceni, ovéfeni spravnosti detekce nebylo
mozné na tomto vzorku dat provést.

Pomoci kamery ZED 2 bylo nahrdno video, které slouzilo k experimentdlnimu ovéteni
spravnosti modelu detekce. Jelikoz kamera snimala obraz stereoskopicky, bylo nutné pouzit
algoritmus pro komunikaci s kamerou jako nastroj pro Upravu tohoto videa, které bylo
naslednym vstupem pro detekéni algoritmus.

Vyhodnoceni modelu bylo provedeno na navrzeném algoritmu detekce. Aby bylo zavéreéné
zhodnoceni spravnosti detekce objektivni kK vytvofenému modelu, jeho vykon byl porovnan
s algoritmem pro detekci z knihovny YOLOV7. Z celkového poétu dopravniho znaceni ve
videu byl model schopen spravné detekovat 63,7 %. Nespravné pak klasifikoval 10,2 %.
Zbylych 22,4 % zahrnuje dopravni znaceni, které zvladl detekovat pouze jeden z algoritmd.
V piipadé detekce pouze algoritmem YOLOV7 bylo spravné detekovano 83,7 % ze vSech
dopravnich znacéek. Schopnost spravné detekce navrzeného algoritmu byla 73,5 %.

Z experimentalniho ovéteni spravnosti detekce vyplyva, ze navrZeny algoritmus je schopen
detekovat dopravni znaceni. Nicméné pro aplikaci v redlném case, kterd je u autonomnich
vozidel zasadni, by bylo potieba tento algoritmus dale optimalizovat. Ke zlepSeni piesnosti by
také piispélo rozsifeni datové sady, aby se model naucil i vzory, u kterych se objevily problémy
s detekci.
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1D jednorozmeérny

2D dvourozmérny

3D trojrozmérny

ADAS Advanced Driver Assistance Systems
AP Average Precision

CNN Convolutional Neural Network
CUDA Compute Unifies Device Architecture
E-ELAN Extended Efficient Layer Aggregation Network
FP False positive

FPN Feature Pyramid Network

GHz gigahertz

GPU Graphics Processing Unit

HOG Histogram of Oriented Gradients

HSV Hue Saturation Value

loU Intersection over Union

kHz kilohertz

LiDAR Light Detection and Ranging

mAP Mean Average Precision

ms milisekunda

OpenCV Open Source Computer Vision Library
R-CNN Region-based Convolutional Neural Network
ReLU Rectified Linear Unit

RGB Red, green, blue

RPN Region Proposal Network

SAE Society of Automobile Engineers
SiLU Sigmoid Linear Unit

SSD Single Shot Multibox Detector

SVM Support Vector Machine

TP True positive

tzv takzvany

YOLO You Only Look Once
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Pocet spravnych

Pocet spravnych

Nizev Vyskyt detelfcl - detel_(c1 —
navrzeny algoritmus
algoritmus YOLOv7
nejvyssi dovolend rychlost 80 0 2

dej prednost v jizde

hlavni silnice

jednosmémny provoz

konec hlavni silnice

konec vSech zakazu

kiizovatka

kruhovy objezd

pozor prechod pro chodce

ptechod pro chodce

piednost pred protijedoucimi vozidly

ptrednost protijedoucich vozidel

piikazany smér piimo

piikazany smér vpravo

ptikdzany smér vlievo

stop

svételné signaly

zakaz piedjizdéni

zakaz stani

zékaz vijezdu

zakaz vjezdu (jednosmérny provoz)

zakaz zastaveni

Zelezni¢ni piejezd bez zavor

zelezni¢ni prejezd se zdvorami

zelena

oranzova

cervena
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Priloha 1 Tabulka shrnujici uspésnosti detekce na jednotlivych tiidach
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