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Anotace 
Dip lomová p r á c e se zabývá problematikou konvolučních neu ronových sí t í a jejich použ i t í 
v a u t o n o m n í c h vozidlech. V p rác i je na z a č á t k u p o p s á n o fungování u mě lé neu ronové s í tě , 
ne jpoužívanějš í ak t ivačn í funkce, z t r á t o v é funkce a op t ima l i zá to ry . Dá le je p o p s á n a ar­
chitektura konvoluční neu ronové s í tě , p ř e d s t a v e n o několik existuj ících m o d e l ů a z m í n ě n y 
něk t e r é klasif ikační algoritmy. P o t é nás leduje popis implementace klasifikace d o p r a v n í c h 
značek p o m o c í knihovny P y T o r c h a frameworku P y T o r c h Lightn ing . V závěru jsou prove­
deny experimenty s modely ResNet50, V G G 1 6 a A lexNe t v klasifikaci d o p r a v n í c h značek . 
K a ž d ý model je n a t r é n o v á n v r á m c i č ty ř e x p e r i m e n t ů . N á s l e d n ě jsou výs ledky p o r o v n á n y 
a zvolen nej lepší model pro tu to ú lohu . Součás t í e x p e r i m e n t ů jsou i vizualizace konvolučních 
filtrů a výs ledných 2D ak t ivačn ích map. 

Anota t ion 

Title: Application of convolutional neural networks for autono­
mous vehicles 

The dip loma thesis deals w i th the issue of convolutional neural networks and their use in 
autonomous vehicles. The work in i t ia l ly describes the operation of an art if icial neural ne­
twork, the most commonly used activation functions, loss functions and optimizers. Then 
the architecture of the convolutional neural network is described, several existing models 
and classification algorithms are introduced. This is followed by a description of the imple­
mentation of traffic sign classification using the P y T o r c h l ibrary and the P y T o r c h Ligh tn ing 
framework. F ina l ly , experiments are performed wi th models ResNet50, V G G 1 6 and AlexNe t 
in the classification of traffic signs. Each model is trained i n four experiments. Subsequently, 
the results are compared and the best model for this task is chosen. The experiments also 
include visualizations of convolutional filters and the resulting 2D activation maps. 
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1 Úvod 

Konvolučn í neu ronové s í tě m ě n í současný svět v mnoha oblastech. Velký dopad m á na 
odvě tv í a u t o n o m n í c h vozidel, kde se vývoj velice posunul k u p ř e d u . P ř e s t o z a t í m nejsou 
k dispozici vozidla, k t e r á by byla s c h o p n á ř íd i t v b ě ž n é m provozu zcela bez z á s a h u ř idiče. 
The Society of Automot ive Engineers definuje 6 ú rovn í (0 až 5) a u t o n o m n í h o ř ízení . K a ž d á 
země si určuje svá pravidla pro akceptaci vozidla pro danou úroveň . V současné d o b ě se 
poda ř i l o d o s á h n o u t v U S A ú r o v n ě 2 ( A u d i A 8 L — d o d á v á n bez hardwaru a softwaru po­
t ř e b n é h o pro ú roveň 3) a v N ě m e c k u ú r o v n ě 3 ( A u d i A 8 L ) . 

S a m o t n é t é m a bylo v y b r á n o z d ů v o d u jeho široké použ i t e lnos t i a jeho dopadem na bu­
doucí vývoj v mnoha oblastech. Konvolučn í neu ronové s í tě jsou velice za j ímavé z hlediska 
jejich široké využ i t e lnos t i n a p ř í č mnoha obory. P o m o c í p ř e d p ř i p r a v e n ý c h dat je lze r e l a t ivně 
rychle n a u č i t r o z p o z n á v a t text, mluvenou řeč nebo objekty na obrázc ích . V p ř í p a d ě auto­
n o m n í c h vozidel lze p o m o c í nich řeši t úkony rozpoznáván í d o p r a v n í c h čar , detekce vozidel 
a chodců , r ozpoznáván í semaforů a d o p r a v n í c h značek . N a zák ladě takto z í skaných dat je 
pak důlež i té , aby a u t o n o m n í vozidlo bylo schopné p rovádě t s p r á v n á r o z h o d n u t í . O m e z e n í m 
l idského faktoru se z á s a d n ě sníží nehodovost na silnicích. 

V p r v n í kapitole je p o d r o b n ě p o p s á n a u m ě l á n e u r o n o v á síť. Dalš í čás t se věnuje konvo-
lučn ím n e u r o n o v ý m s í t ím, ze jména její a r c h i t e k t u ř e . Také jsou p ř e d s t a v e n y n ě k t e r é z n á m é 
modely, klasifikační algori tmy a závě rem p o p s á n proces vy tvo řen í modelu pro klasifikaci 
obrazu. P o t é je n a s t í n ě n o využ i t í konvolučních neu ronových sí t í pro a u t o n o m n í vozidla. V 
pos ledních dvou kap i to l ách je p ř e d s t a v e n a knihovna P y T o r c h a implementace modelu pro 
klasifikaci d o p r a v n í c h značek . 

Cí lem p r á c e bude p ř e d s t a v i t problematiku konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t í a jejich využ i t í 
v a u t o n o m n í c h vozidlech. N a závěr bude i m p l e m e n t o v á n o t r énován í a t e s tován í t ř í m o d e l ů 
p o m o c í p r o g r a m o v a c í h o jazyka P y t h o n a knihovny P y T o r c h . P r o k a ž d ý model budou pro­
vedeny č tyř i experimenty a ná s l edně bude v y b r á n nej lepší z nich. 
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2 Cíl práce 

Cílem p r á c e je uvés t č t e n á ř e do problematiky konvolučních n e u r o n o v ý c h s í t í a je j ího využ i t í 
v oblasti a u t o n o m n í c h vozidel . V p r v n í čás t i bude p o p s á n a u m ě l á neu ronová síť a konvo-
luční neu ronová síť. D r u h á čás t bude z a m ě ř e n á na apl ikaci konvolučních n e u r o n o v ý c h sítí 
pro a u t o n o m n í vozidla. N á s l e d n ě bude p ř e d s t a v e n a knihovna P y T o r c h a p o m o c í ní bude im­
p l e m e n t o v á n o t r énován í s í tě p o m o c í existuj ících m o d e l ů . B u d o u zvoleny t ř í modely a k a ž d ý 
model bude t r é n o v á n v r á m c i č ty r e x p e r i m e n t ů . V závěru budou tyto experimenty mezi 
sebou p o r o v n á n y a vyhodnoceny. 
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3 Umělé neuronové sítě 

U m ě l á neu ronová síť se s v ý m fungováním snaž í př ibl íž i t fungování l idského mozku. Sk ládá 
se z n a v z á j e m p ropo jených n e u r o n ů , k t e r é tvoř í neuronovou síť. H l a v n í m cí lem sí tě je nauč i t 
se s p r á v n ě predikovat výs ledek na zák ladě p ředeš lých zkušenos t í . Tedy p o s t u p n ý m u č e n í m 
zlepšovat p ře snos t své predikce. K a ž d ý neuron na zák ladě svého vs tupu produkuje v ý s t u p . 

Neuron m ů ž e mí t někol ik v s t u p ů a jeden v ý s t u p , k t e r ý lze dá le odeslat do o s t a t n í c h 
neu ronů . K odes lán í svého v ý s t u p u docház í v závis lost i na výs ledku ak t ivačn í funkce, k t e r á 
rozhodne, jestl i je v ý s t u p neuronu p ř ínosný (viz kapi tola 3.2). Neurony lze sd ružova t do 
vrstev — mezi z á k l a d n í p a t ř í v s t u p n í (input), s k r y t á (hidden) a v ý s t u p n í (output) viz 
obrázek 1. [1] 

Skrytá vrstva 

O b r á z e k 1: U m ě l á neu ronová síť n a v z á j e m p ropo jených n e u r o n ů . K a ž d ý k ruh reprezentuje 
neuron a č á r a symbolizuje p r o p o j e n í v ý s t u p u jednoho neuronu na vstup d r u h é h o neuronu 
(zleva doprava). Neurony jsou podle barev rozdě leny do j edno t l i vých vrstev 

Zdroj : podle [1] 

3.1 Neuron 

Úkolem neuronu je p řevz í t data na vstupu, v y p o č í t a t v ý s t u p n í hodnotu a odeslat j i na 
v ý s t u p . N a vs tupu m ů ž e neuron dostat data v r ů z n é p o d o b ě — obrázek , dokument, zvuk 
nebo v ý s t u p z j i ného neuronu. Spojen í mezi neurony m á tzv. váhu (značí se w), k t e r á se 
b ě h e m procesu učen í (viz kapi tola 3.3) m ě n í a optimalizuje pro o p t i m á l n í p ře snos t predikce. 
P ro v ý p o č e t v ý s t u p n í hodnoty neuronu je p o t ř e b a rovnice 1, kde symboly ma j í následuj íc í 
v ý z n a m : 

• x — v s t u p n í hodnota 

• w — v á h a v s t u p n í hodnoty 
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• O — bias — posun funkce o konstantu 

• S — ak t ivačn í funkce (viz kapi tola 3.2) 

Y = S[ Y,(WÍXÍ) + 0 
(1) 

Tedy nejprve se v y p o č t e vážený souče t všech v s t u p n í c h hodnot (pomoc í váh w). P o t é 
se k t é t o h o d n o t ě p ř i č t e bias, k t e r ý hodnotu posune doleva/doprava. Výs l edná hodnota je 
jako parametr p o u ž i t a v ak t ivačn í funkci. N a zák ladě výs ledku ak t ivačn í funkce se rozhodne, 
jestli bude neuron ak t ivován tzn . je dů lež i tý pro proces predikce s p r á v n é h o v ý s t u p u . Tento 
v ý p o č e t p r o b í h á v d o p ř e d n ě propagaci procesu učen í neu ronové s í tě (viz kapi tola 3.3.2). V 
následuj íc í kapitole budou p ř e d s t a v e n y nejčastěj i použ ívané ak t ivačn í funkce. 

3.2 A k t i v a č n í funkce 

Akt ivačn í funkce je f inálním krokem př i v ý p o č t u v ý s t u p u neuronu. N a zák l adě její hodnoty 
se rozhodne, jest l i se odešle dá le na vstup do dalš ích p ropo j ených n e u r o n ů . P o u ž i t í akt i ­
vační funkce v neu ronové síti je velice důlež i té , p ro tože se do modelu dostane nelinearita. 
Díky tomu se m ů ž e síť uči t a r o z p o z n á v a t k o m p l e x n í vazby v datech. J e d n í m z h lavn ích 
p o ž a d a v k ů na ak t ivačn í funkci je její diferencovatelnost, k t e r á je dů lež i tou p o d m í n k o u pro 
z p ě t n o u propagaci chyby a op t ima l i zován í h y p e r p a r a m e t r ů p o m o c í o p t i m a l i z á t o r ů (viz ka­
pi tola 3.3.3 a 3.5). N a dalš í s t r a n ě budou p ř e d s t a v e n y z á k l a d n í ak t ivačn í funkce, k t e r é se 
běžně používaj í . U k a ž d é funkce je modrou (nebo i če rvenou) barvou v y z n a č e n graf funkce 
a zelenou barvou derivace funkce. [2] 

4 



3.2.1 B inary Step Function 

Je to jedna z ne j j ednodušš ích ak t ivačn ích funkcí — lze j i implementovat p o m o c í konstrukce 
if-else. Vě t š inou se použ ívá pro b i n á r n í klasifikaci — nelze j i použ í t pro klasifikaci více 
t ř íd . P r v n í derivace se r o v n á nule, tedy m ů ž e doj í t k p r o b l é m u př i učen í v k roku z p ě t n é 
propagace (pro j akýko l iv vstup se výs ledek der ivované funkce n e m ě n í ) . [2] 

x 

G r a f 1: Ak t ivačn í funkce binary step function 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

3.2.2 Linear 

Lineá rn í ak t ivačn í funkce je p ř í m o ú m ě r n á je j ímu vstupu. Gradient v tomto p ř í p a d ě lze 
ovlivni t p o u ž i t í m parametru a: F{x) = ax. D íky tomu se budou váhy a biasy aktualizovat 
v kroku z p ě t n é propagace, ale kvůl i k o n s t a n t n í derivaci p o ř á d s te jně . P ro to je l ineárn í 
funkce v h o d n á pro j e d n o d u š š í úlohy. [2] 

Gra f 2: Ak t ivačn í funkce linear 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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3.2.3 Sigmoid 

Sigmoid je jedna z ne jpoužívanějš ích ak t ivačn ích funkcí. Všechny v s t u p n í hodnoty transfor­
muje do intervalu od 0 do 1, tedy je velice v h o d n á pro predikci p r a v d ě p o d o b n o s t i . Použ ívá 
se ze jména pro klasifikaci obrazu. [2] 

z > V 

1 -

- - - -
4 - 3 - 2 - 1 1 2 3 4 

- 1 

- 9 

— (l+( M -
1+e-

G r a f 3: Ak t ivačn í funkce sigmoid 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

3.2.4 Tanh 

Je to hype rbo l i cká tangent funkce, k t e r á je p o d o b n á sigmoid funkci. H l a v n í m rozd í lem je 
její symetrie kolem 0 (může d o c h á z e t ke z m ě n ě z n a m í n e k mezi vrs tvami) . Rozsah hodnot 
se pohybuje od —1 do 1. [2] 

Z : y 

1 „ 
J-

/ 
/ 

/ \ 

-4 - 3 - 2 - 1 / i 2 3 4 

- 1 

_ 9 

7 ( Z ) : 1+e-

(l+e-2x)2 

Graf 4: Ak t ivačn í funkce tanh 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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3.2.5 R e L U (Relative Linear Unit ) 

O p ě t velice ča s to p o u ž í v a n á ak t ivačn í funkce. V ý h o d o u je, že ne všechny neurony jsou 
ak t ivovány ve s te jný čas . Tedy pokud je výs ledek ak t ivačn í funkce roven 0, tak je neuron 
deak t ivován . N e v ý h o d o u je, že v n ě k t e r ý c h p ř í p a d e c h je gradient roven 0 (váhy a biasy 
nejsou ak tua l i zovány b ě h e m z p ě t n é propagace). M ů ž e doj í t k tzv. u m ř e n í neuronu, kdy se 
z tohoto stavu již nelze dostat. [2] 

— f(x) = x, x > = 0 

— m = 0,x < 0 
= l,x > 0 

f(x) = 0,x <= 0 

Gra f 5: Ak t ivačn í funkce R e L U 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

3.2.6 Leaky R e L U 

Opro t i klasické R e L U funkci se zde n e g a t i v n í v s t u p n í hodnoty nerovna j í 0, ale nabýva j í 
n ízkých nega t ivn í ch hodnot. D íky tomu čás t ečně řeší p r o b l é m u m ř e n í neuronu. [2] 

4 

3 -
y / 

2 

1 1 

1 -
/ X 
L 1 1 ^ 

10 - 5 
- 1 -

- 2 -

- 3 

1 2 3 4 

f (x) = x, x >= 0 
f (x) = 0,01a;, x < 0 

f (x) = l,x > 0 
f (x) = 0,01, x < 0 

Gra f 6: Ak t ivačn í funkce leaky R e L U 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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3.2.7 Parametrized R e L U 

Dalš í varianta R e L U funkce, kde nega t i vn í v s t u p n í hodnoty jsou t r ans fo rmovány dle l ineárn í 
funkce s parametrem a. Tento parametr m ů ž e bý t z a d á n nebo jej lze nechat neuronovou síť 
nauč i t (viz kapi tola 3.3.1). [2] 

= x, x > = 0 

— m = ax,x < 0 
) = l,x > 0 

- / ' ( * ) = 0.4, x < 0 

Gra f 7: Ak t ivačn í funkce parametrized R e L U 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

3.2.8 E L U (Exponential Linear Unit ) 

E x p o n e n c i á l n í varianta R e L U funkce, k t e r á pro nega t i vn í v s t u p n í hodnoty použ ívá logarit­
mickou kř ivku . P o d o b n ě jako p a r a m e t r i z o v a n á R e L U n e m á p r o b l é m s u m í r á n í m n e u r o n ů . [2] 

Gra f 8: Ak t ivačn í funkce E L U 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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3.2.9 Swish 

P o m ě r n ě nová ak t ivačn í funkce, kterou objevili výzkumníc i ze spo lečnos t i Google. Nen í 
to m o n o t ó n n í funkce, tedy v ý s t u p n í hodnota se m ů ž e snížit i p ř e s to , že v s t u p n í hodnota 
roste. [2] 

• fix) 

f'(x) = 
ex (x+ex 

úl 

Graf 9: Ak t ivačn í funkce swish 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

3.2.10 Softmax 

Softmax funkce je kombinac í někol ika sigmoid funkcí. N a rozdí l od sigmoid funkce j i lze 
použ í t pro klasifikaci více t ř íd . P ř i ses tavení neu ronové s í tě bude m í t v ý s t u p n í vrstva s te jný 
poče t n e u r o n ů jako je p o č e t t ř í d , k t e r é se budou klasifikovat. [2] 

3.3 Proces u č e n í ( t r é n o v á n í ) 

V předchoz ích kap i to l ách by l vysvě t l en neuron a jak funguje jeho aktivace. B y l o p ř e d s t a v e n o 
několik zák ladn ích ak t ivačn ích funkcí. N y n í je m o ž n é popsat, jak se n e u r o n o v á síť n a u č í 
predikovat s p r á v n é výsledky. 

Proces učení lze rozděl i t na dva kroky — d o p ř e d n o u propagaci (forward propagation) 
a z p ě t n o u propagaci (backward propagation) viz ob rázek 2. Než se začne neu ronová síť uč i t , 
je nejprve p o t ř e b a inicializovat parametry modelu (váhy, bias) na n á h o d n é hodnoty. 

V p r v n í m k roku se b ě h e m d o p ř e d n ě propagace posí laj í data do v s t u p n í vrstvy. U kaž­
dého neuronu se provede kalkulace z rovnice 1 a výs ledek se použi je př i v ý p o č t u v následuj í ­
c ím p r o p o j e n é m neuronu. Takhle se p o s t u p n ě výs ledky p ropagu j í až do v ý s t u p n í vrstvy, kde 
se po rovna j í s o č e k á v a n ý m výs ledkem. V ý p o č e t rozdí lu mezi p r e d i k o v a n ý m a o č e k á v a n ý m 
výs l edkem zajišťuje z t r á t o v á funkce. 

P o t é lze přej í t k d r u h é m u kroku učen í — z p ě t n é propagaci. V tomto kroku je p o t ř e b a 
op t ima l i zá to r , k t e r ý na zák ladě hodnoty z t r á t o v é funkce u p r a v í b ě h e m z p ě t n é propagace 
parametry modelu (váhy, bias, atd.). T y t o kroky se opakuj í pro v šechna data a několik 
epoch, dokud se n á m už dá le nezlepšuje p ře snos t predikce. V tento moment je m o ž n é 
ukonč i t učení . 

V t é t o čás t i budou p o p s á n y p o d r o b n ě j edno t l ivé kroky procesu učení . P ř e d z a h á j e n í m 
s a m o t n é h o učen í je n u t n é nastavit tzv. hyperparametry, k t e r é jsou b ě h e m učení n e m ě n n é . 
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Dopředná propagace 

4 
Zpětná propagace 

O b r á z e k 2: D o p ř e d n á a z p ě t n á propagace v neu ronové sí t i 

Zdroj : podle [1] 

T y mohou z á s a d n ě ovlivni t p r ů b ě h učení , proto je jejich volba zásadn í . M e z i hyperparame-
t ry p a t ř í n a p ř í k l a d rychlost učení , velikost dávky, p o č e t epoch a p o č e t sk ry tých vrstev (v 
závislost i na p o u ž i t é m modelu sí tě , z t r á t o v é funkci, o p t i m a l i z á t o r u a dalš ích p r o m ě n n ý c h ) . 

3.3.1 Hyperparametry 

Rychlost učen í je jeden z nej důleži tě jš ích h y p e r p a r a m e t r ů , k t e r ý zajišťuje z m ě n u vah modelu 
o danou hodnotu. P o k u d se n a s t a v í na n ízkou hodnotu, m ů ž e učen í trvat dlouhou dobu nebo 
se zcela zaseknout. Naopak pokud se n a s t a v í na vysokou hodnotu, m ů ž o u se váhy p o s t u p n ě 
nastavit na ne zcela o p t i m á l n í hodnoty a celkově způsob i t š p a t n é t r énován í . Hodnota se 
nastavuje v rozmezí 0.0 a 1.0 — zpravidla se nastavuje na hodnotu 0.001. 

Učení lze rozděl i t do j edno t l i vých fázích tzv. epoch. B ě h e m j e d n é epochy celý n á š dataset 
projde jednou krokem d o p ř e d n ě a z p ě t n é propagace. P o č e t p o t ř e b n ý c h epoch na n a t r é n o v á n í 
neu ronové s í tě nelze d o p ř e d u urč i t . V ž d y záleží na ř e šeném p r o b l é m u . Dataset lze rozděl i t 
na více čás t í — dávek. P o č e t dávek, k t e r é se zpracuj í b ě h e m j e d n é epochy, se nazývá iterace. 

3.3.2 D o p ř e d n á propagace 

B ě h e m d o p ř e d n ě propagace se prováděj í kalkulace ve s m ě r u od v s t u p n í vrs tvy k v ý s t u p n í 
v r s tvě . U k a ž d é h o neuronu je p o t ř e b a urč i t jeho hodnotu p o m o c í rovnice 1. P o k u d se neuron 
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aktivuje, je tato hodnota dá le pos í l ána ve s m ě r u k v ý s t u p n í v r s tvě . N a konci d o p ř e d n ě 
propagace se m u s í vyhodnot i t sp r áv n o s t predikc í p o m o c í z t r á t o v é funkce. 

Z t r á t o v á funkce vy jadřu je rozdí l mezi p r e d i k o v a n ý m a o č e k á v a n ý m v ý s t u p e m . Se z t rá ­
tovou funkcí úzce souvis í o p t i m a l i z á t o r y (viz kapi tola 3.5), k t e r é se snaž í upravit parametry 
modelu tak, aby se z t r á t o v á funkce co nejvíce minimalizovala . V ý b ě r z t r á t o v é funkce závisí 
na ř e š e n é m p rob lému: 

• Regrese 

— S t ř e d n í k v a d r a t i c k á chyba (mean squared error) 

— Huberova z t r á t a (Huber loss) 

* kombinace s t ř e d n í kvad ra t i cké chyby a s t ř e d n í a b s o l u t n í chyby 

* m é n ě cit l ivé na odlehlé hodnoty oproti s t ř e d n í kvad ra t i cké chybě 

* parametr ô určuje , j a k á bude v y p o č t e n á chyba 

• menš í než 6 — k v a d r a t i c k á chyba 

• větš í než 6 — a b s o l u t n í chyba 

• B i n á r n í klasifikace 

— B i n á r n í kř ížová entropie (Binary cross-entropy) 

— Hinge loss — p r i m á r n ě se použ ívá společně s metodou p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů 

* predikuje hodnoty v rozmezí -1 a +1 

• pokud je hodnota poz i t ivn í , tak je z a ř a z e n a do t ř í d y +1 

• pokud je hodnota nega t ivn í , tak je z a ř a z e n a do t ř í d y -1 

* př i použ i t í s metodou p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů se př i kalkulaci p o č í t á s marginem 
- Hinge loss p o t é penalizuje š p a t n é i s p r á v n é predikce 

• s k u t e č n á hodnota je +1, ale p red ikovaná je -0.3 — docház í k velké pe­
nalizaci 

• s k u t e č n á hodnota je +1, margin je 0.2 a p red ikovaná hodnota je 0.15 
- sice je predikce s p r á v n á , ale je pod hodnotou marginu, tedy docház í 

k menš í penalizaci 

• V íce t ř ídn í klasifikace 

— Více t ř ídn í kř ížová entropie (Mul t i -Class cross-entropy) 

— Kul lbackova-Leiblerova divergence 

* určuje , jak moc se d i s t r i bučn í funkce P odlišuje od d i s t r i bučn í funkce Q 

* distribuce P a Q se rovna j í skoro všude , když je divergence rovna 0 

* j inak je divergence k l a d n á 

Hodnota z t r á t o v é funkce bude velice dů lež i t á př i z p ě t n é propagaci. 

3.3.3 Z p ě t n á propagace 

Ve z p ě t n é propagaci budou p r o b í h a t kalkulace v o p a č n é m s m ě r u — tedy od v ý s t u p n í vrs tvy 
ke v s t u p n í v r s tvě . B ě h e m z p ě t n é propagace docház í k l aděn í vah a biasu na zák l adě vy­
p o č t e n é z t r á t o v é funkce z p ředchoz í epochy. C í l em je t aková optimalizace p a r a m e t r ů , aby 
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se co nejvíce minimal izovala hodnota z t r á t o v é funkce. K tomu n á m p o m ů ž e o p t i m a l i z á t o r 
(viz kapi tola 3.5), k t e r ý se p o m o c í p r v n í derivace rozhoduje, jak u p r a v í váhy a bias. T y t o 
kalkulace se p o s t u p n ě p ropagu j í až ke v s t u p n í v r s tvě . P o tomto kroku lze o p ě t začí t nový 
cyklus učen í (novou epochu) a zjistit, jak se z lepš i l a /zhorš i l a predikce. 

3.4 Metody u č e n í 

V ý b ě r metody učen í pro neuronovou síť závisí na ř e šeném p r o b l é m u a v s t u p n í c h datech. 
Me to dy učen í lze rozděl i t na t ř i z ák l adn í metody — učen í s uč i t e lem, učen í bez uči te le 
a z p ě t n o v a z e b n í učen í . [3] 

3.4.1 U č e n í s u č i t e l e m (Supervised learning) 

Pro učen í s uč i t e l em je p o t ř e b a mí t definovaný označený dataset, na k t e r é m se m ů ž e nauč i t 
neu ronová síť predikovat s p r á v n é výs ledky a p o t é je aplikovat na n e z n á m ý c h datech. P ř e s ­
nost predikce se určuje p o m o c í z t r á t o v é funkce, kterou se síť snaž í co nejvíce minimalizovat . 
Učení s uč i t e l em se dá le dělí na klasifikaci a regresi. Klasif ikace rozděluje v s t u p n í data do 
dvou nebo více t ř íd . Regrese odhaduje číselnou hodnotu v ý s t u p u v závislost i na velikosti 
vstupu. [3] 

B ě h e m procesu klasifikace dokáže n e u r o n o v á síť z a ř a d i t t es tovac í data do konk ré tn í ch 
ka tegor i í (viz kapi tola 4.3). T y p i c k ý m p ř í k l a d e m klasifikace je r ozpoznáván í číslic, kde na 
vs tupu je dataset s o b r á z k y číslic od 0 do 9 ( ideálně r o v n o m ě r n ě z a s t o u p e n é ) . P o dokon­
čeném učen í s tač í t akové síti p řed lož i t ob rázek číslice a ta ho dokáže s u r č i t o u p řesnos t í 
s p r á v n ě z a ř a d i t . M e z i klasif ikační algori tmy (rozhoduj í , jak se maj í data roz ř ad i t do katego­
rií) p a t ř í l ineárn í klasif ikátory, metoda p o d p ů r n ý c h vek to rů , rozhodovac í stromy a metoda 
nejbližších sousedů (viz kapi tola 4.3). 

Regrese dokáže p o r o z u m ě t v z t a h ů m mezi závis lou p r o m ě n n o u a jednou nebo někol ika 
nezávis lými p r o m ě n n ý m i . Nejčastěj i se použ ívá pro predikci dat (predikce závislé p r o m ě n n é 
na zák ladě j e d n é nebo někol ika nezávis lých p r o m ě n n ý c h ) . M e z i regresn í algori tmy p a t ř í 
l ineárn í regrese, logis t ická regrese a p o l y n o m i á l n í regrese. 

3.4.2 U č e n í bez u č i t e l e (Unsupervised learning) 

T y t o s í tě p ř e v e z m o u neoznačené vstupy a samy se snaž í naj í t v datech souvislosti a vzory, 
podle k t e r ý c h data roz t ř íd í do j edno t l i vých ka tegor i í . Učení bez uči te le lze dá le rozděl i t na 
shlukovou ana lýzu , asoc iační pravidla a zmenšen í r o z m ě r ů . [3] 

Shluková a n a l ý z a (clustering) dokáže seskupit n e o z n a č e n á data do skupin ( sh luků) na 
zák ladě jejich p o d o b n ý c h / r o z d í l n ý c h v l a s tnos t í . M e z i shlukovací algori tmy p a t ř í hierar­
chické shlukování , sh lukování metodou nejbližších s t ř e d ů a p r a v d ě p o d o b n o s t í sh lukování . 

P o m o c í asoc iačních pravidel se daj í hledat vztahy mezi p r o m ě n n ý m i . Ze jména se pou­
žívá př i ana lýze s p o t ř e b n í h o koše (market basket analysis), kdy lze lépe pochopit vztahy 
mezi j e d n o t l i v ý m i produkty (např . : j a k é produkty se vě t š inou kupu j í spo lečně) . M e z i nej-
používanějš í algoritmus p a t ř í apriori . 

3.4.3 Z p ě t n o v a z e b n í u č e n í (Reinforcement learning) 

Zpě tnovazebn í učení funguje na pr inc ipu z p ě t n é vazby. B ě h e m učícího procesu dos t ává 
neu ronová síť poz i t ivn í a nega t i vn í z p ě t n o u vazbu, na zák l adě k t e r é upravuje své učení . 
Z á k l a d n í m cí lem je tedy maximalizace poz i t ivn í z p ě t n é vazby. [3] 
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3.5 O p t i m a l i z á t o r y 

O p t i m a l i z á t o r y jsou dů lež i tou součás t í modelu v kroku z p ě t n é propagace (viz kapi tola 3.3.3). 
B ě h e m z p ě t n é propagace m á za úkol p o m o c í hodnoty z t r á t o v é funkce upravit hyperpara-
metry a váhy tak, aby se z t r á t o v á funkce co nejvíce minimalizovala . Tedy snaž í se tyto 
parametry optimalizovat. Jej í v ý b ě r je jeden z rozhoduj íc ích fak torů rychlosti učen í neuro­
nové s í tě a p ře snos t i finální predikce modelu. Níže budou p ř e d s t a v e n y n ě k t e r é op t ima l i začn í 
algoritmy. [4] 

3.5.1 G r a d i e n t n í sestup 

I t e r a t i v n í op t ima l i začn í algoritmus, k t e r ý se použ ívá pro na lezení loká ln ího m i n i m a / m a ­
x i m a d a n é funkce (viz ob rázek 3). V p ř í p a d ě s t ro jového učen í a h l u b o k é h o učen í se po­
užívá pro h l e d á n í min ima . V ě t š i n a o s t a t n í c h o p t i m a l i z á t o r ů vycház í p rávě z g r a d i e n t n í h o 
sestupu. A b y c h o m tento algoritmus mohl i použ í t , mus í bý t d a n á funkce d i ferencovate lná 
a konvexní . [5] 

ztráta 

váha 

O b r á z e k 3: U k á z k a algori tmu g r a d i e n t n í h o sestupu 

Zdroj : podle [6] 

Celý algoritmus lze popsat v někol ika krocích: 

1. inicializace s t a r t ovac ího bodu 

2. v ý p o č e t gradientu v tomto b o d ě (1. derivace funkce — funkce m u s í bý t diferencova­
te lná ) 

3. podle v y p o č t e n é h o gradientu se posune v o p a č n é m s m ě r u (tento posun se škáluje 
p o m o c í n a s t a v e n é rychlosti učen í viz kapi tola 3.3.1) 

4. opakován í bodu 2 a 3, dokud se nesp ln í a l e spoň jedna z následuj íc ích p o d m í n e k : 
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• by l dosažen n á m d a n ý m a x i m á l n í p o č e t i te rac í 

• v y p o č t e n ý posun je menš í než n á m i d a n á tolerance 

3.5.2 S t o c h a s t i c k ý g r a d i e n t n í sestup (Stochastic gradient descent) 

Stochas t i cký g r a d i e n t n í sestup je vy lepšen ím g r a d i e n t n í h o sestupu. Funguje na o b d o b n é m 
principu, ale n e p o č í t á se pro všechna data. Mís to toho se p ř i k a ž d é iteraci vybere n á h o d n á 
d á v k a dat ( p o d m n o ž i n a ) , k t e r á se použi je pro v ý p o č e t . D íky tomu je v ý p o č e t mnohem 
rychlejší (je p o t ř e b a m é n ě i t e rac í ) . Rychlost učen í se definuje na z a č á t k u a už se v p r ů b ě h u 
algori tmu n e m ě n í . [7] 

Pro v ý p o č e t se použ ívá rovnice 2, kde: 

• w — váhy 

• rj — rychlost učeni 

• V — gradient 

• Q — z t r á t o v á funkce 

3.5.3 O p t i m a l i z á t o r M o m e n t ů m 

Dalš í nadstavbou nad g r a d i e n t n í m sestupem je o p t i m a l i z á t o r m o m e n t ů m (g rad ien tn í se­
stup s momentem), k t e r ý funguje na pr inc ipu momenta (hybnosti). Algor i tmus M o m e n t ů m 
je rychlejší oproti g r a d i e n t n í m u sestupu d íky tomu, že pracuje s his tor i í p ředeš lých k roků 
a využ ívá m o m e n t ů m . P o k u d se pohybuje s tá le ve s t e jném s m ě r u , p o s t u p n ě zvětšuje kroky 
(získává m o m e n t ů m ) . [8] Jako hyperparametr lze v rozmezí 0,0 a 1,0 nastavit v á h u p řede­
šlého kroku. 

Pro v ý p o č e t se použ ívá rovnice 3, kde: 

• w — váhy 

• rj -— rychlost učení 

• V - gradient 

• Q — z t r á t o v á funkce 

• 7 -— m o m e n t ů m 

• Vt - pos ledn í z m ě n a , k t e r á byla provedena u vah 

w = w — VjVQiw) + (3) 
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3.5.4 O p t i m a l i z á t o r A d a m (Adaptive moment estimation) 

O p t i m a l i z á t o r A d a m je rozš í řen ím s tochas t i ckého g r a d i e n t n í h o sestupu. Rozd í l em je, že 
k a ž d á v á h a v sí t í m á p ř idě lenou svou rychlost učen í (learning rate) a ta je p o s t u p n ě zvlášť 
a d a p t o v á n a v p r ů b ě h u učení . Jednou z h lavn ích v ý h o d tohoto o p t i m a l i z á t o r u oproti ostat­
n í m je jeho rychlost. [9] 

Chován í o p t i m a l i z á t o r u A d a m lze nastavit t ě m i t o v s t u p n í m i p r o m ě n n ý m i : 

• a — rychlost učení 

• /?i — rychlost exponenc iá ln ího rozpadu pro 

• fh — rychlost exponenc iá ln ího rozpadu pro 

• e — velmi nízké číslo, k t e r é z a b r á n í dělení nulou v implementaci 

Au to ř i doporuču j í nás leduj íc í nas t aven í : a = 0.001, /?i = 0.9, /?2 = 0.999 a e = 10~ 8 . 

3.5.5 O p t i m a l i z á t o r A d a G r a d (Adaptive gradient) 

Algor i tmus A d a G r a d je da l š ím vy lepšen ím g r a d i e n t n í h o sestupu. A d a G r a d adaptuje rych­
lost učen í pro k a ž d ý parametr. C í m častěj i se parametr aktualizuje, t í m se jeho hodnota 
upravuje menš í hodnotou. D íky tomu dokáže rychleji na léz t o p t i m á l n í parametry. Hlavn í 
n e v ý h o d o u je n e u s t á l e se zmenšuj íc í rychlost učení d íky akumulaci hodnot v s u m ě . [10] 

Pro v ý p o č e t se použ ívá rovnice 4, kde: 

• w — váhy 

• rj — rychlost učení (doporuču je se hodnota 0,01) 

• V — gradient 

• e — velmi nízké číslo ( zamezen í dě lení nulou) 

• Q — z t r á t o v á funkce 

• vt — pos ledn í z m ě n a , k t e r á byla provedena u vah 

3.5.6 O p t i m a l i z á t o r R M S p r o p 

Funguje p o d o b n ě jako o p t i m a l i z á t o r A d a G r a d , ale m í s t o sumy všech g r a d i e n t ů do času t, po­
užívá exponenc iá lně klesající p r ů m ě r . B y l v y t v o ř e n jako vy lepšen í o p t i m a l i z á t o r u A d a G r a d 
a řeší p r o b l é m p o s t u p n ě zmenšuj íc í se rychlosti učení . [5] 

(5) E[g2]t = (l-1)g2+1E[g2}t.1  

g = VQ(wt,i) 

Pro v ý p o č e t se použ ívá rovnice 5, kde: 

15 



• w — váhy 

• 7] — rychlost učení (doporuču je se hodnota 0,001) 

• V — gradient 

• e — velmi nízké číslo ( zamezen í dě lení nulou) 

• Q — z t r á t o v á funkce 

• 7 — m o m e n t ů m (doporuču je se hodnota 0,9) 
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4 Konvoluční neuronové sítě 

Konvolučn í neu ronové s í tě jsou spec iá ln ím p ř í p a d e m n e u r o n o v ý c h sít í . H l a v n í m rozd í lem 
jsou konvoluční vrstvy, k t e r é jsou v h o d n é pro klasifikaci obrazu (viz kapi tola 4.3). [11] 

4.1 Architektura 

Z á k l a d n í m s t a v e b n í m kamenem k a ž d é konvoluční neu ronové s í tě jsou j edno t l ivé neurony, 
kterou jsou seskupeny do vrstev. U k á z k a t akové s í tě je v idě t na o b r á z k u 4. Tato síť se 
sk l ádá ze v s t u p n í , konvoluční , pool ing a dvou p lně p ropo j ených vrstev. 

convolution 
w/ReLu pooling fully-connected 

P 
(i 

input 
output 

fully-connected 
n [ii.-l.LI 

O b r á z e k 4: J e d n o d u c h á konvoluční n e u r o n o v á síť, k t e r á se s k l á d á z p ě t i vrstev 

Zdroj : p ř e v z a t o z [11] 

17 

http://ii.-l.LI


4.1.1 K o n v o l u č n í vrstva 

Konvoluce kombinuje matice - př i d o p ř e d n é m p r ů c h o d u konvoluje k a ž d ý filtr p řes š í řku 
a hloubku, p o č í t á ska lá rn í součin mezi konvo lučn ím filtrem a vs tupem a produkuje 2D 
ak t ivačn í mapu filtrů (viz ob rázek 5, kde se výs ledek konvoluce p o č í t á jako (1 x 1) + (1 x 
0) + (4 x 0) + (6 x 1) = 7). P r v n í vrstva extrahuje ne jpr imi t ivně jš í vlastnosti , jako jsou rohy, 
barva atd. Vrs tvy p o s t u p n ě zjišťují de ta i lně jš í vlastnosti . P o č e t výs ledných 2D ak t ivačn ích 
map o d p o v í d á p o č t u konvolučních filtrů. P ř e d p ř í c h o d e m konvolučních neu ronových sítí 
bylo p o t ř e b a definovat tyto extraktory p ř í z n a k ů m a n u á l n ě . [12] 

1 1 1 3 
4 6 4 8 

30 0 1 5 

0 2 2 4 

© 1 o 

0 1 

1 1 1 3 

4 6 4 8 
30 0 1 5 

0 2 2 4 

© 1 o 
0 1 

1 1 1 3 

4 6 4 8 

30 0 1 5 

0 2 2 4 

© 1 o 
0 1 

7 5 9 

4 7 
32 2 5 

O b r á z e k 5: U k á z k a konvoluce. Levá matice symbolizuje v s t u p n í ob rázek (šedá oblast je 
a k t u á l n í podmatice, s kterou se p o č í t á a k t u á l n í konvoluce). P r o s t ř e d n í matice symbolizuje 
konvoluční filtr. V p ravé mat ic i jsou výs ledky konvolucí ( šedá oblast znač í výs ledek a k t u á l n í 
konvoluce). 

Zdroj : podle [12] 
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N a o b r á z k u 6 lze v idě t výs ledek procesu konvoluční vrstvy, kde * znač í konvoluci a tp 
značí ak t ivačn í funkci. M e z i * a tp je obrázek , k t e r ý reprezentuje konvoluční filtr. Výs ledkem 
konvoluci na v s t u p n í m o b r á z k u jsou 2D ak t ivačn í mapy zcela vpravo. 

Input Image 

a — © 

— © • 

Convolutional Layer 

Mi 

Feature Map 

O b r á z e k 6: Vizual izace fungování konvoluční vrs tvy 

Zdroj : p ř e v z a t o z [12] 

4.1.2 Pool ing vrstva 

Pool ing vrstva slouží k redukci velikosti ob rázku . To dokáže d íky kombinaci někol ika sou­
sedících pixelů do jednoho pixelu. P r o fungování pooling vrs tvy je p o t ř e b a zajistit, jak se 
budou sousedící pixely v y b í r a t a jak bude v y p o č t e n a výs l edná hodnota pixelu. Sousedící 
pixely jsou zpravidla v y b r á n y ze č tvercové matice a tyto č tvercové matice se nepřekrýva j í . 
P r o v ý p o č e t výs l edné hodnoty pixelu se vě t š inou použ ívá p r ů m ě r nebo m a x i m u m (viz obrá ­
zek 7) ze zvolených pixelů . D íky pooling v r s tvě lze uše t ř i t v ý p o č e t n í výkon a nav íc dokáže 
z a b r á n i t p řeučen í . [12] 

h-f + 1 
(w — f + 1) * c (6) 

V ý z n a m j edno t l i vých p a r a m e t r ů : 

• w — š í řka mapy p ř í z n a k ů 

• h — v ý š k a mapy p ř í z n a k ů 

• c — p o č e t k a n á l ů 
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Vstup 4x4 

2 0 1 2 Výstup 2x2 

1 3 0 1 Max pool 3 2 
0 1 4 1 (2x2 filtry, stride 2} r 

1 4 
1 1 2 0 

O b r á z e k 7: U k á z k a max pooling vrstvy, kde je dimenze o b r á z k u sn ížena ze 4x4 pixelů na 
2x2 pixelů . Z k a ž d é b a r e v n é č tvercové matice je p o u ž i t a m a x i m á l n í hodnota. 

Zdroj : podle [13] 

• / — p o č e t filtrů 

• s — dé lka kroku 

4.1.3 P l n ě p r o p o j e n á vrstva (Fully connected layer) 

V t é t o v r s tvě jsou všechny v ý s t u p y n e u r o n ů propojeny se vstupy všech n e u r o n ů v dalš í 
v r s tvě . Zpravid la jsou na konci a p r o d u k u j í finální výs ledek klasifikace na zák l adě z í skaných 
map p ř í z n a k ů z p ředeš lých vrstev. P r o v íce t ř ídn í klasifikaci se použ ívá softmax ak t ivačn í 
funkce (viz kapi tola 3.2.10). [13] 

4.2 Modely 

Nejvíce m o d e l ů zača lo vznikat v pos ledn í d e k á d ě v r á m c i různých výzev, kde bylo úko lem 
vy tvo ř i t model s vysokou p ře snos t í na datasetu ImageNet (dataset s více jak 14 mil iony 
o b r á z k ů a více jak 20.000 t ř í d a m i ) . 

4.2.1 A lexNet 

A l e x Kr i zhevksky a kolektiv v roce 2012 vymyslel i nový z p ů s o b , jak paralelizovat učení 
konvolučních neu ronových sí t í p řes více grafických karet [14]. Tato neu ronová síť se uči la 
na 1,2 milionech o b r á z k ů a ty byly klasifikovány do 1000 různých t ř íd . Sk l áda l a se z 60 
mil ionů p a r a m e t r ů a 650.000 n e u r o n ů . Celá architektura je k v idění na o b r á z k u 12, kde je 
v idě t rozdělení na h o r n í a do ln í čás t . K a ž d o u čás t mě la na starost jedna grafická kar ta a v 
n ě k t e r ý c h v r s tvách docháze lo k v z á j e m n é komunikaci . V r á m c i pě t i nej lepších predikc í t ř íd 
dosáh l chybovosti 15,3%. 

S p o č t e m 60 mi l ionů p a r a m e t r ů je p o t ř e b a vyřeš i t p r o b l é m p ře t r énován í . To bylo vy­
řešeno d íky d v ě m a m e t o d á m . P o m o c í augmentace dat — vy tvo řen í dalš ích dat p o m o c í 
extrakce n á h o d n ý c h vý řezů 224x224 z 256x256 o b r á z k u a z m ě n o u intenzity R G B k a n á l ů 
v t r énovac ích obrázc ích . Druhou metodou bylo použ i t í techniky dropout, k t e r á s p r a v d ě p o ­
d o b n o s t í 0,5 deaktivovala neurony v p rvn í ch dvou p lně p ropo j ených vrs tvách . 

4.2.2 ResNet 

K a i m i n g He a kolektiv vyhrá l i se svou konvoluční neuronovou sí t í p r v n í m í s t o na soutěž i 
I L S V R C 2015 [15]. V a r c h i t e k t u ř e t é t o s í tě se vyskytuje u n i k á t n í prvek — rez iduá ln i blok 
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(viz ob rázek 13) , k t e r ý zajišťuje b ě h e m v u rč i tých p ř í p a d e c h p řeskočen í vah. D í k y tomu řeší 
p r o b l é m velmi n ízkých g r a d i e n t ů (tedy už se p ř e s t a n o u m ě n i t váhy) a t a k é d íky přeskočení 
n á r o č n ý c h vrstev uše t ř í výkon . V r á m c i p ě t i nej lepších predikc í t ř í d dosáh l chybovosti 
3,57%. 

4.2.3 DenseNet 

Gao Huang a kolektiv vytvoř i l i konvoluční neuronovou síť, k t e r á vy tvá ř í více p ř í m ý c h spo­
jen í mezi vrs tvami a t í m optimalizuje s a m o t n é učení [16]. N o r m á l n ě konvoluční neu ronová 
síť s L vrs tvami p o t ř e b u j e L spojení . DenseNet použ ívá L(L^~ 1) p ř í m ý c h spojení (viz obrá ­
zek 14), kde je k v idění blok 5 vrstev. K a ž d á vrstva p ř i j ímá na vs tupu ak t ivačn í mapy ze 
všech předeš lých vrstev. 

4 .2 .4 GoogLeNet 

Chris t ian Szegedy a kolektiv navrhl i architekturu neu ronové sí tě , s kterou vyhrá l i p r v n í 
mí s to na soutěž i I L S V R C 2014 [17]. D íky inception b loku (viz ob rázek 15) se j i m p o d a ř i l o 
r a z a n t n ě snížit p o č e t p a r a m e t r ů (pouze 4 mi l iony) . V bloku jsou k v idění t ř i r ů z n é velikosti 
konvolučních filtrů, k t e r é zaj is t í lepší extrakci v l a s tnos t í pro r ů z n é velikosti o b j e k t ů v ob­
r á z k u (objekty mohou bý t více v p o p ř e d í / p o z a d í a pro k a ž d ý t a k o v ý objekt je vhodně j š í 
j i n á velikost konvolučn ího filtru). Celá n e u r o n o v á síť se s k l á d á z 22 vrstev. 

4.2.5 V G G N e t 

Konvolučn í neu ronová síť, kterou vytvoř i l i A . Zisserman a K . Simonyan [18]. Ex is tu j í dvě 
varianty — V G G 1 6 a V G G 1 9 , kde čísla znač í p o č e t vrstev. V G G 1 6 , k t e r á se s k l á d á z 13 kon­
volučních vrstev a 3 p lně p r o p o j e n ý c h vrstev (viz ob rázek 16), dokáže klasifikovat o b r á z k y 
až do 1000 t ř í d . V r á m c i pě t i nej lepších predikc í t ř í d dosáh l chybovosti 6,8%. 

4.3 Klasifikace 

Konvolučn í neu ronové s í tě se h l avně používaj í pro v izuá ln í úkony, kde je p o t ř e b a klasifikovat 
j edno t l ivé objekty na o b r á z k u . Úko lem je tedy naj í t spo lečné znaky, podle k t e r ý c h lze data 
rozděl i t do j edno t l i vých t ř í d . Níže budou p ř e d s t a v e n y r ů z n é klas i f ikátory (algoritmy, k te ré 
m a p u j í v s t u p n í data do j edno l ivých t ř í d ) . 

4.3.1 R o z h o d o v a c í strom 

Cílem je v y t v o ř e n í modelu, k t e r ý dokáže predikovat p r o m ě n n o u na zák l adě j e d n o d u c h ý c h 
rozhodovac ích pravidel . Rozhodovac í pravidla jsou n a u č e n a na zák ladě tes tovacích dat. P ř i 
rozhodován í o za řazen í po ložky se postupuje od kořenového uz lu dá l s m ě r e m k jednomu 
koncovému uzlu . B ě h e m cesty se v k a ž d é m uzlu testuje rozhodovac í pravidlo a na zák ladě 
výs ledku se zvolí dalš í odpovída j íc í potomek (uzel). [19] 

N a o b r á z k u 8 si lze tento proces p ředvés t pro po ložku (xl = 0, 9,x2 = 0.5): 

1. v ko řenovém uzlu rozhodne pro p r a v é h o po tomka (0, 9 > 0, 5) 

2. v da l š ím uz lu se rozhodne pro p r a v é h o potomka (0, 9 > 0, 8) 

3. v da l š ím uz lu se rozhodne pro levého potomka (0, 5 < 0, 7) 

4. dostane se do koncového uz lu R 4 — do t é t o t ř í d y je po ložka z a ř a z e n a 
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X2<Q,7 

O b r á z e k 8: U k á z k a rozhodovac ího stromu 

Zdroj : podle [19] 

4.3.2 L o g i s t i c k á regrese 

Predikuje p r a v d ě p o d o b n o s t p ř í s lušnos t i ke t ř í d ě nebo p r a v d ě p o d o b n o s t jevu (závislé pro­
m ě n n é ) na zák l adě nezávis lých p r o m ě n n ý c h . Použ ívá logistickou funkci g(z) = 1 +

1

e - z - Zá­
sadn í je p ř í p r a v a dat ( nap ř ík l ad o d s t r a n ě n í e x t r é m ů ) . Zpravid la se použ ívá pro b i n á r n í 
klasifikaci, ale lze j i použ í t i pro v íce t ř ídn í klasifikaci. 

4.3.3 M e t o d a p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů (Support vector machines) 

Jeden z ne jpopu lá rně j š í ch a lgo r i tmů , k t e r ý se použ ívá pro klasifikaci. Snaží se balancovat 
mezi max ima l i zac í s p r á v n ě za řazených t ř í d (optimalizace přesnos t i ) a za j i š tění toho, aby by l 
d o s t a t e č n ě obecný pro nová data (reprodukovatelnost). C í l em je na lezen í t akové nadroviny, 
k t e r á rozděl í t r énovac í data na dva poloprostory (odl išné t ř í d y ) , k t e r é jsou od sebe vzdá lené 
na m a x i m á l n í m o ž n o u vzdá lenos t . Tato nadrovina je k v idění na o b r á z k u 9, kde p l n á čá r a 
označuje nadrovinu a vzdá lenos t mezi čá rkovanými č á r a m i je m a x i m á l n í m o ž n á vzdá lenos t . 
Symboly plus a m í n u s označuj í dvě odl išné t ř í d y a zak roužkované symboly znač í p o d p ů r n é 
vektory. [20] 

4.3.4 B a y e s o v s k ý k l a s i f i k á t o r 

Bayesovský klasif ikátor ( někdy t a k é na ivn í bayesovský klasif ikátor) p ř i ř ad í n e j p r a v d ě p o -
dobnějš í t ř í d u k d a n é položce na zák l adě v e k t o r ů p ř í z n a k ů . Tedy na zák ladě nezávis lých 
p r o m ě n n ý c h ( k a ž d á př i sp ívá s t e j n ý m dí lem pro s p r á v n o u predikci) predikuje t ř í d u . Vychází 
z Bayesovy vě ty o p o d m í n ě n ý c h p r a v d ě p o d o b n o s t e c h . [21] 

4.3.5 Algoritmus k - n e j b l i ž š í c h s o u s e d ů 

Tento algoritmus lze p o u ž í t jak pro klasifikaci, tak i pro regresi. P ř i klasifikaci je na zák ladě 
př i lehlých sousedních dat p ř i ř a z e n a objektu t ř í d a (nejčastěj i z a s t o u p e n á mezi k sousedy). 
P r o m ě n n á k n a b ý v á k l adných hodnot (např . pro hodnotu 1 se zvolí t ř í d a podle jednoho 
nejbl ižšího souseda). P ř i volbě t ř í d y lze b r á t v potaz i vzdá lenos t od sousedních dat (bližší 
sousedi ma j í větš í váhu na finální volbu t ř í d y ) . [22] 
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+ Category A - MDD 
_ Category B • HC 

I 

Feature Set 1 

O b r á z e k 9: M e t o d a p o d p ů r n ý c h v e k t o r ů — u k á z k a rozdělení prostoru p o m o c í nadroviny 
na dva poloprostory 

Zdroj : p ř e v z a t o z [20] 

O b r á z e k 10: U k á z k a algori tmu k-nejbližších sousedů 

Zdroj : podle [23] 

N a o b r á z k u 10 lze v idě t u k á z k u algori tmu k-nejbl ižších sousedů . Je p o t ř e b a klasifikovat 
fialový t ro júhe ln ík (neza řazený objekt) b u d do t ř í d y zelených k r u h ů nebo m o d r ý c h č tverců . 
P ř e r u š o v a n é k ružn ice reprezen tu j í zvolený p o č e t nej bližších sousedů ( p r o m ě n n á k). P r o 
d a n é k bude fialový t ro júhe ln ík za řazen do t ř ídy : 

• k = 1 — m o d r ý č tverec 

• k = 5 — zelený k ruh 

• k = 9 — m o d r ý č tverec 
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P r e d i k o v a n ý 
poz i t ivn í 

P r e d i k o v a n ý 
nega t i vn í 

Sku t ečně 
poz i t ivn í 

a b 

Sku t ečně 
nega t i vn í 

c d 

Tabulka 1: Mat ice z á m ě n pro b i n á r n í klasifikaci 

4.3.6 Mat ice z á m ě n (Confusion matrix) 

P o m o c í matice z á m ě n lze vizualizovat h o d n o c e n í klas i f ikátoru. N a d iagoná le se nacházej í 
všechny s p r á v n é predikce. Mat ice nen í l imi tována svou velikostí — lze použ í t jak na b i n á r n í 
klasifikaci (viz tabulka 1) tak i na v íce t ř ídn í klasifikaci. [24] 

Z matice z á m ě n (viz tabulka 1) lze v y p o č í t a t několik v la s tnos t í : 

• prevalence — pod í l sp r ávných predikc í a+1^_f+d 

• preciznost — pod í l s k u t e č n ě poz i t ivn ích mezi všemi poz i t i vně p red ikovanými 

• senzitivita — pod í l p red ikovaných poz i t ivn ích mezi všemi s k u t e č n ě poz i t i vn ími 

• specificita — p o d í l p red ikovaných nega t ivn í ch mezi všemi s k u t e č n ě n e g a t i v n í m i 

4.4 V y t v o ř e n í modelu pro klasifikaci obrazu ( u č e n í s u č i t e l e m ) 

Proces vy tvo řen í modelu pro klasifikaci obrazu se s k l á d á z někol ika k roků . V p r ů b ě h u se 
lze vracet a m ě n i t / o p t i m a l i z o v a t r ů z n é čás t i . M e z i p r v n í krok se ř a d í p ř í p r a v a dat, k t e r á je 
esenciální pro s p r á v n é a p ře sné n a t r é n o v á n í modelu. 

4.4.1 P ř í p r a v a dat 

P ř í p r a v a dat je z á s a d n í m krokem př i t r énován í modelu. Je p o t ř e b a vy tvo ř i t soubor o b r á z k ů 
a z a ř a d i t je do př í s lušných t ř íd . Takový soubor o b r á z k ů se n a z ý v á dataset. V ideá ln ím pří­
p a d ě by mě l mí t dataset ř ádově t isíce až deset i t i s íce o b r á z k ů . Několik v y t v o ř e n ý c h d a t a s e t ů 
lze pod u r č i t ou licencí z ískat na p l a t fo rmě Kaggle1, k t e r á mimo j iné zp ros t ř edkovává i pra­
covní p r o s t ř e d í pro vývoj a t r énován í neu ronových sí t í . Také Google m á svůj vyhledávac í 
engine p ř í m o ded ikovaný pro vyh ledáván í d a t a s e t ů 2 . S takto p ř i p r a v e n ý m datasetem lze 
dá le o b r á z k y p ř e d z p r a c o v a t . 

4.4.2 P ř e d z p r a c o v á n í dat 

Nyní je p o t ř e b a p ř ip rav i t dataset pro s p r á v n é n a t r é n o v á n í . V ideá ln ím p ř í p a d ě by mě l bý t 
dataset v y b a l a n c o v a n ý — tedy k a ž d á t ř í d a bude r o v n o m ě r n ě zastoupena. P o k u d je dataset 
nevyba lancovaný , m ů ž e docháze t k p ře t r énován í . Ř e š e n í m je u mě le dodat dalš í o b r á z k y 
p o m o c í augmentace ( z m ě n a kontrastu, rotace, ořez) již existuj ících ob rázků . 

Celkově budou p o t ř e b a t ř i datasety, k t e r é budou slouži t pro t r énován í s í tě a nás l edné 
v y h o d n o c e n í sp r ávnos t i predikcí : 

xKaggle https: //www.kaggle.com/datasets 
2Google Dataset Search https://datasetsearch.research.google.com/ 
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• t rénovac í dataset — n e u r o n o v á síť se na t ě c h t o datech učí predikovat (p rocház í do-
p ř e d n o u a z p ě t n o u p ropagac í ) 

• va l idační dataset — na t ě c h t o datech se ověřuje s p r á v n o s t predikce z procesu učení , na 
zák ladě výs ledků se ná s l edně lad í hyperparametry (nejvíce n á p o m o c n ý ve fázi vývoje 
modelu) 

• t es tovac í dataset — po d o k o n č e n é m učení slouží k f inálnímu ověření sp r ávnos t i pre­
dikce na n e z n á m ý c h datech 

V t é t o fázi jsou k o m p l e t n ě p ř i p r a v e n é datasety, k t e r é budou p o t ř e b a př i t r énován í . V 
da l š ím kroku se vybere existuj ící model nebo se vy tvo ř í v l a s tn í architektura konvoluční 
neu ronové sí tě . 

4.4.3 M o d e l 

V tomto kroku se zvolí již existuj ící model (viz kapi tola 4.2) nebo se m ů ž e nadefinovat 
v l a s tn í architektura s í tě (viz kapi tola 4.1). P ro k a ž d ý p r o b l é m klasifikace je v h o d n é zvolit 
s p r á v n o u architekturu, k t e r á bude co nejvíce efektivní . 

P o t é je p o t ř e b a vybrat z t r á t o v o u funkci s ohledem na druh klasifikace (b iná rn í nebo 
v íce t ř ídn í klasifikace). Společně se z t r á t o v o u funkcí je p o t ř e b a zvolit i op t ima l i zá to r , k t e r ý 
m á z á s a d n í v l i v na p r ů b ě h učení (viz kapi tola 3.5). Z m ě n a m i t ě c h t o a dalš ích p a r a m e t r ů 
lze docí l i t z á s a d n í h o z lepšení p ře snos t i modelu. 

Nyn í lze tento model t r é n o v a t a pozorovat dosažené p řesnos t i . 

4.4.4 T r é n o v á n í modelu 

Po p ř íp r avě datasetu a vy tvo řen í modelu je m o ž n é začí t s t r é n o v á n í m modelu. Celý proces 
t r énován í lze rozděl i t do j edno t l i vých epoch (jedna epocha se r o v n á jednomu p r ů c h o d u 
celého t r énovac ího datasetu krokem d o p ř e d n ě a z p ě t n é propagace viz kapi tola 3.3). Dá le je 
v h o d n é nastavit ukončuj íc í p o d m í n k u , kdy se síť p ř e s t a n e t r énova t : 

• dokud nebyl dosažen m a x i m á l n í p o č e t epoch 

• dokud se zvětšuje va l idační p řesnos t 

• dokud se zmenšu je va l idační z t r á t a 

• apod. 

Po d o k o n č e n é m t r énován í je na ř a d ě v y h o d n o c e n í modelu, tedy jestl i jeho predikce 
obs to j í na zcela n e z n á m ý c h datech. 

4.4.5 V y h o d n o c e n í modelu a optimalizace p ř e s n o s t i 

N a závěr se mus í t r énován í modelu vyhodnoti t a ověři t p ře snos t predikce. K tomu n á m po­
slouží t es tovac í dataset, k t e r ý obsahuje zcela n e z n á m é obrázky, k t e r é n e u r o n o v á síť nezpra­
covávala. Do n a t r é n o v a n é s í tě se odeš lou tes tovac í o b r á z k y a na zák ladě celkové p řesnos t i 
se v y h o d n o t í kval i ta modelu. 

P ř i v y h o d n o c e n í modelu je u rč i t ě v h o d n é použ í t v izual izační p ros t ř edky . P o m o c í grafů 
lze sledovat p r ů b ě h t r é n o v á n í / v a l i d a c e po j edno t l i vých e p o c h á c h ( t rénovac í p ře snos t a z t r á t a , 
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val idační p ře snos t a z t r á t a ) . D a l š í m n á s t r o j e m m ů ž e bý t matice z á m ě n (viz kapi tola 4.3.6), 
k t e r á p ř e h l e d n ě zobraz í s p r á v n é / š p a t n é predikce na t e s tovac ím datasetu. Lze z ní vyčís t , 
j aké t ř í d y byly čas to š p a t n ě za ř azeny a naopak, j a k é t ř í d y byly za ř azeny sp rávně . 

Pokud nejsou výs ledky n a t r é n o v a n é h o modelu uspokojuj íc í (n ízká p řesnos t na testova­
cích obrázc ích , š p a t n á generalizace, p ř e t r énován í ) , lze se v r á t i t k p ř e d e š l ý m k r o k ů m a mo­
del p a t ř i č n ě upravit a znovu n a t r é n o v a t . T í m se m ů ž e r a z a n t n ě zlepši t p ře snos t modelu. 
V tento moment je model p ř i p r avený pro reá lné n a s a z e n í v apl ikaci , kde bude predikovat 
t ř í d y o b j e k t ů na zcela n e z n á m ý c h obrázc ích . 
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5 Využití konvolučních neuronových sítí pro au tonomní vo­
zidla 

S r o s t o u c í m p o č t e m značek a v izuá ln ího smogu v okolí silnic mus í bý t ř idič s tá le více na 
pozoru. I p řes m a x i m á l n í pozornost m ů ž e nastat situace, kdy ř idič nestihne zareagovat na 
okolní děn í a m ů ž e doj í t k n e h o d ě . N a š t ě s t í dnešn í automobily d isponuj í někol ika as i s tenč­
n ími sys témy, k t e r é z n a č n ě zvyšují b e z p e č n o s t vozidla a jeho ř ízení . Za vě t š inu nehod m ů ž e 
l idský faktor a p o m o c í a u t o n o m n í c h vozidel by se mohla r a z a n t n ě sníži t ú m r t n o s t na si lni­
cích. V pos ledn ích letech n a s t á v á mezi automobi lkami boj o vývoj t akového vozidla, k t e ré 
by ř idiče v ů b e c n e p o t ř e b o v a l o (vozidlo zcela bez ř idiče u r č e n é pouze pro p ř e p r a v u lidí -
bez volantu a p e d á l ů ) . 

5.1 A u t o n o m n í vozidla 

Automob i lky A u d i , Volkswagen, Tesla a Google se snaž í o vývoj p lně a u t o n o m n í c h vozidel, 
k t e r á budou provozu s c h o p n á zcela bez zá sahu ř idiče [25]. P r o a u t o n o m n í vozidlo je velice 
důlež i té , aby mělo p řeh led o svém okolí — d o p r a v n í značky, semafory, chodci a p ř e d e v š í m 
o s t a t n í vozidla. Tedy p o t ř e b u j e v n í m a t své okolí, r o z p o z n á v a t na n ě m objekty 
k ládě všech t ě c h t o informací p rovádě t s p r á v n á r o z h o d n u t í . V dalš í kapitole budou p o p s á n y 
senzory, k t e r é vozidlu p o m ů ž o u ve v n í m á n í svého okolí. 

5.2 V n í m á n í 

Pro a u t o n o m n í vozidlo je důlež i té , aby dokáza lo v n í m a t své okolí. N a zák l adě z í skaných 
dat o svém okolí se pak m ů ž e s p r á v n ě rozhodovat. P ro to m u s í vozidlo disponovat senzory, 
k t e r é tyto informace dokáž í zpracovat. M e z i z á k l a d n í senzory v n í m á n í p a t ř í kamera, L i D A R 
a R A D A R . 

5.2.1 K a m e r a 

Pro r o z p o z n á n í o b j e k t ů p ř e d vozidlem je z a p o t ř e b í kamera, k t e r á s n í m á prostor p ř e d vo­
zidlem. J e d n o t l i v é s n í m k y lze pak p o u ž i t pro klasifikaci, segmentaci a lokalizaci r ůzných 
objektů.[26] Je důlež i té , aby kamery zab í ra ly k o m p l e t n í oblast okolo vozidla (360 s t u p ň ů ) . 

Hlavn í n e v ý h o d o u je omezené fungování b ě h e m e x t r é m n í c h p o d m í n e k jako je mlha , 
déšť nebo sn íh (na o b r á z k u je mnoho š u m u a nelze se na s n í m k y z kamery s t o p r o c e n t n ě 
spolehnout). Tento p r o b l é m lze řeši t p o m o c í L i D A R u nebo R A D A R u . 

5.2.2 L i D A R (Light Detection A n d Ranging) 

P o m o c í laserového paprsku dokáže změř i t vzdá lenos t , kterou p o č í t á podle CctSU, Zel k t e rý 
se paprsek od raz í od povrchu v závislost i na rychlosti š í ření svě t la ve vzduchu. D í k y tomu 
dokáže v n í m a t své okolí jako prostorovou informaci. N a o b r á z k u 11) jsou k v iděn í j edno t l ivé 
odrazy p a p r s k ů jako body v 3D prostoru (vznikaj í shluky b o d ů ) . Podle vzdá lenos t i bodu od 
L i D A R u se u rč í jeho barva. P r o tento druh informace existuje d a t o v ý fo rmát , k t e r ý m á na 
starosti u k l á d á n í 3D sh luků b o d ů ( p ř í p o n a souboru . L A S ) . V kombinaci s kamerou dostane 
auto re l a t ivně dobrou p ř e d s t a v u o svém okolí. [27] 

P ř i učen í konvoluční neu ronové s í tě r o z p o z n á v a t n a p ř . chodce lze p o u ž i t í m s n í m k ů z ka­
mery a dat z L i D A R u docíl i t větš í p ře snos t i klasifikace a předej í t falešně p o z i t i v n í m vý­
s l e d k ů m (detekce chodce tam, kde ž á d n ý chodec nen í ) . 
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O b r á z e k 11: U k á z k a 3D sh luků b o d ů z L i D A R u , kde barva bodu koresponduje se vzdá lenos t í 
bodu od L i D A R u 

Zdroj : p ř e v z a t o z [28] 

5.2.3 R A D A R ( R á d i o Detection A n d Ranging) 

R A D A R vysí lá rad iové vlny a ty se odráže j í od okolních o b j e k t ů zpě t do R A D A R u (díky 
tomu je R A D A R zcela nezávis lý na okolních p o d m í n k á c h a funguje v ž d y ) . N a zák l adě t é t o 
doby lze v y p o č í t a t vzdá lenos t k objektu, od k t e r é h o se v lna odrazi la . D a t a jsou strukturo­
v á n a p o d o b n ě jako u L i D A R u do 3D sh luků b o d ů . P ř e d p o u ž i t í m t ě c h t o dat je p o t ř e b a jej 
očis t i t ( R A D A R zachy tává mnoho š u m u ) — tedy použi j í se pouze silnější s ignály (zadefinuje 
se p o m o c í prahu). V kombinaci s daty z L i D A R U lze z ískat p o m ě r n ě p ř e s n o u p ř e d s t a v u 
o oko ln ím p r o s t ř e d í vozidla. [29] 

5.3 Lokalizace 

Lokal izační algori tmy kalkuluj í pozici a orientaci vozidla na zák ladě s n í m k ů z kamery — t é t o 
problematice se věnuje v ě d a v izuá ln í odometrie. N a zák ladě j e d n o t l i v ý c h s n í m k ů mapuje 
klíčové body na o b r á z k u a p o m o c í m a p o v a c í h o algori tmu dokáže urč i t pozic i a orientaci 
ob jek tů . [26] 

Díky konvoluční neu ronové síti lze v ý z n a m n ě vylepš i t výkon v izuá ln í odometrie a navíc 
lze p o t é i tyto objekty klasifikovat do různých t ř íd . 

5.4 Predikce 

Z á s a d n í ú lohou a u t o n o m n í h o vozidla je schopnost predikovat udá los t i na zák l adě z í skaných 
dat: 

• m o ž n é v b ě h n u t í chodce do vozovky 

• j iné vozidlo n e d á p ř e d n o s t 

Algor i tmus h l u b o k é h o učen í dokáže na zák ladě o b r á z k u a b o d o v ý c h dat z L i D A R U 
a R A D A R u modelovat m o ž n é scénáře , k t e r é mohou v budoucnu nastat (nap ř . auto náh le 
zab rzd í ) . Tedy na zák l adě všech předeš lých dat z různých senzorů se s p r á v n ě rozhodnout, 
pokud nastane u r č i t á situace . [30] 
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5.5 R o z h o d o v á n í 

Vozidlo se mus í rozhodnout na zák ladě z í skaných dat a zá roveň predikovat chování o s t a t n í c h 
l idských ř id ičů . P o m o c í p ř ip ravených scéná řů pak lze provés t s p r á v n é r o z h o d n u t í , aby se 
n a p ř í k l a d zab rán i lo n e h o d ě . S a m o t n é rozhodován í je o tom, aby vozidlo učini lo to nejlepší 
r o z h o d n u t í ze všech možných . P ro rozhodován í se použ ívá M a r k o v ů v rozhodovac í proces, 
k t e r ý dokáže modelovat stavy a akce. N a zák l adě v y b r a n é akce p r o b ě h n e p ř e s u n z jednoho 
stavu do d r u h é h o a už iva te l z íská odpovída j íc í už i tek . [31] 

5.6 Klasifikace d o p r a v n í c h z n a č e k 

V následuj íc í kapitole bude řešen p r o b l é m klasifikace d o p r a v n í c h značek . M e z i sebou budou 
p o r o v n á n y t ř i modely a vybere se ten nejlepší podle zvolených kr i tér i í . 
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6 Metodika — testování konvolučních neuronových sítí pro 
au tonomní vozidla (klasifikace dopravních značek) 

V t é t o čás t i bude p ř e d s t a v e n postup pro t e s tován í konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t í pro klasifi­
kaci d o p r a v n í c h značek . Celkově budou p o r o v n á n y 3 modely (ResNet50, V G G 1 6 a AlexNe t 
a k a ž d ý model bude t r é n o v á n b ě h e m 4 e x p e r i m e n t ů . N á s l e d n ě se u k a ž d é h o modelu vyberou 
nejlepší experimenty a ty budou n a v z á j e m porovnány . Jako model s nejlepší t e s tovac í přes­
nos t í je očekáván model ResNet50, k t e r ý dosáh l ne jmenš í chybovosti 3,57% ( V G G 1 6 6,8% 
a A lexNe t 15,3%) v r á m c i pě t i nej lepších predikc í t ř í d (viz kapi toly 4.2.2, 4.2.5 a 4.2.1). 
Tes tován í bude p r o b í h a t v jazyce Py thon . 

P r o g r a m o v a c í jazyk P y t h o n je d íky své jednoduchosti a rychlosti nej použ ívaně j š ím pro­
g r a m o v a c í m jazykem pro s t ro jové učení . Dalš í nespornou v ý h o d o u je a b s o l u t n í nezávis lost 
na p la t fo rmě . Existuje někol ik knihoven, k t e r é tuto p rác i v ý r a z n ě z jednodušuj í . P r o testo­
vání konvolučních neu ronových sí t í by la v y b r á n a knihovna P y T o r c h a framework P y T o r c h 
Lightning. 

6.1 PyTorch 

P y T o r c h je knihovna pro h l u b o k é učen í p o m o c í grafických karet nebo p rocesorů . Dispo­
nuje všemi dů lež i tými funkcemi, k t e r é jsou p o t ř e b a pro vy tvořen í , t r énován í a t e s tován í 
neu ronových sí t í . T í m je u š e t ř e n o mnoho času a lze se sous t ř ed i t na s a m o t n é t r énován í 
a opt imal izaci p řesnos t i . 

Z á k l a d n í m s t a v e b n í m kamenem knihovny P y T o r c h jsou tzv. Tensory 3 . J e d n á se o da­
tovou s t rukturu, k t e r á je velmi p o d o b n á po l ím nebo m a t i c í m . Použ ívá se pro zakódován í 
v s t u p n í c h a v ý s t u p n í c h dat modelu (např . : o b r á z k u ) . H lavn í v ý h o d o u je m o ž n o s t zpracován í 
t e n s o r ů na grafické k a r t ě . 

6.2 PyTorch Lightning 

P y T o r c h Ligh tn ing je framework p o s t a v e n ý na zák ladech knihovny P y T o r c h . Vyn iká ze jména 
s v ý m o b j e k t o v ý m p ř í s t u p e m a o d s t í n ě n í m od n ě k t e r ý c h k roků , k t e r é by se museli řeši t 
pouze př i použ i t í knihovny P y T o r c h . D íky tomu jsou j edno t l ivé čás t i d o b ř e znovupou-
ži te lné a p ř í p a d n ě n a h r a d i t e l n é n a p ř . j i n ý m datasetem nebo zcela j i n ý m modelem. Níže 
budou p ř e d s t a v e n y j edno t l ivé čás t i , k t e r é jsou dů lež i t é pro ses taven í modelu: 

• t ř í d a Dateset 

— zajišťuje z í skání po ložky z datasetu 

— aplikace t r a n s f o r m a c í na po ložky (v p ř í p a d ě klasifikace o b r á z k ů ) 

• t ř í d a L igh tn ingDataModule 

— m á na starost n a č t e n í t rénovacích , va l idačních a tes tovac ích d a t a s e t ů 

— n a s t a v e n í velikosti j e d n é d á v k y 

• t ř í d a L igh tn ingModule 

— n a s t a v e n í modelu 
3 h t t p s : //pytorch.org/tutorials/beginner/basics/tensorqs_tutorial.html 
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— konfigurace o p t i m a l i z á t o r ů 

— v ý b ě r z t r á t o v é funkce 

• t ř í d a Trainer 

— zajišťuje t r énován í sí tě 

— n a s t a v e n í p a r a m e t r ů t r énován í 

— umožňu je nás l edně otestovat sít na t e s tovac ím datasetu 

6.3 Klasifikace d o p r a v n í c h z n a č e k 
P r o b l é m klasifikace d o p r a v n í c h značek je j e d n í m z úkolů, s k t e r ý m si mus í poradit auto­
n o m n í vozidlo. Níže budou p ř e d s t a v e n y j edno t l ivé čás t i k ó d u (pro použ i t í s frameworkem 
P y T o r c h Lightning) , k t e r é budou nás l edně použ i t y př i t r énován í t ř í r ůzných m o d e l ů . 

6.3.1 Dataset 

Pro klasifikaci d o p r a v n í c h značek bude nejdř íve p o t ř e b a dataset. N a p l a t fo rmě K a g g l e 4 

je k dispozici dataset německých d o p r a v n í c h z n a č e k 5 . Obsahuje 43 t ř í d a celkově více jak 
50.000 o b r á z k ů ( jednot l ivé t ř í d y nesou označen í od 0 do 42 viz tabulka7). Dataset je rozdě len 
na dvě čás t i — t rénovac í (39.209 o b r á z k ů ) a t es tovac í (12.631 o b r á z k ů ) . Tento dataset bude 
p o t ř e b a nač í s t a pak s n í m dá le pracovat. 

K tomuto úče lu je v y t v o ř e n a t ř í d a TrafficSignDataset, k t e r á děd í z t ř í d y torch.utils.data 
.Dataset. Níže je zobrazen celý kód t é t o t ř ídy . Z a z m í n k u s toj í z e jména metoda geti-
tem , k t e r á zaj is t í z í skání o b r á z k u z datasetu dle indexu a nás l edně aplikuje transformace 
na obrázek . T y t o transformace jsou p ř e d á n y v konstruktoru. 

Pro modely z knihovny PyTorch jsou z a p o t ř e b í nás leduj í transformace 6 : 

• o b r á z k y m u s í m í t m i n i m á l n í výšku 224 a m i n i m á l n í š í řku 224 

• mus í bý t v rozsahu 0 až 1 — to zaj is t í metoda torchvision.transforms.To Tensor 7 , k t e r á 
p řevede PIL Image z rozsahu 0 až 255 na torch.FloatTensor v rozahu 0 až 1 

• normalizace p o m o c í metody torchvision.transforms.Normalize (mean=[0.485, 0.456, 
0.406], std=[0.229, 0.224, 0.225] 

1 import os 
2 from torch.utils.data import Dataset 
3 from PIL import Image 
4 
5 class TrafficSignDataset(Dataset): 
6 def i n i t (self, X: l i s t , y : l i s t , root: s t r , transforms=None): 
7 self.X = l i s t ( X ) 
8 s e l f . y = l i s t ( y ) 
9 

4 h t t p s : //www.kaggle.com/ 
5https://www.kaggle.com/datasets/meowmeowmeowmeowmeow/gtsrb-german-traffic-sign  
6 h t t p s : //pytorch.org/vision/stable/models.html 
7 h t t p s : //pytorch.org/vision/main/generated/torchvision.transforms.ToTensor.html 
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10 self.root = root 
11 self.transforms = transforms 
12 
13 def __len__(self) : 
14 return len(self.X) 
15 
16 # Získání obrázku z datasetu 
17 def getitem (self, idx): 
18 filename = os.path.join(self.root, self.X[idx]) 
19 image = Image.open(filename) 
20 
21 label = self.y[idx] 
22 
23 # Aplikace transformací na obrázek 
24 i f self.transforms i s not None: 
25 image = self.transforms(image) 
26 
27 return image, label 
28 
29 def g e t _ l a b e l s ( s e l f ) : 
30 return s e l f . y 

Dále bude p o t ř e b a t rénovac í , va l idační a tes tovac í dataset nač í s t . Tedy vzniknou dvě 
instance t ř í d y TrafficSignDataset — jedna pro účely t e s tován í ( n a č t o u se tes tovac í ob rázky ) 
a d r u h á se rozděl í na dataset t rénovac í a va l idační ( n a č t o u se o b r á z k y pro t r énován í a ty se 
v u r č i t é m p o m ě r u rozděl í ) . 

6.3.2 L ightn ingDataModule 

Nyní se bude dataset n a č í t a t p o m o c í t ř í d y py torch_l igh tn ing .Lightn ingDataModule . T a dis­
ponuje někol ika metodami, k t e r é lze implementovat — setup, t rain_dataloader, val_dataloader 
a test_dataloader. V m e t o d ě setup se n a č t o u datasety, vy tvo ř í instance t ř í d y TrafficSign­
Dataset a ná s l edně se rozděl í t r énovac í dataset na t r énovac í a va l idační v u r č i t é m p o m ě r u 
p o m o c í metody torch.uti ls .data.random_spli t . 

1 impor t os 
2 impor t p y t o r c h _ l i g h t n i n g as p l 
3 impor t pandas as pd 
4 from t o r c h . u t i l s . d a t a impor t D a t a L o a d e r , r a n d o m _ s p l i t 
5 from t o r c h v i s i o n impor t t r a n s f o r m s as T 
6 
7 # C e s t a k r o o t s l o ž c e d a t a s e t u 
8 ROOT = o s . p a t h . j o i n ( ' . . ' , ' i n p u t ' , ' g t s r b - g e r m a n - t r a f f i c - s i g n ' ) 
9 

10 c l a s s T r a f f i c S i g n D a t a M o d u l e ( p l . L i g h t n i n g D a t a M o d u l e ) : 
11 def i n i t ( s e l f , d a t a _ d i r : s t r = " p a t h / t o / d i r " , b a t c h _ s i z e : i n t = 

32) : 
12 s u p e r ( ) . i n i t () 
13 s e l f . d a t a _ d i r = d a t a _ d i r 
14 s e l f . b a t c h s i z e = b a t c h s i z e 
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15 self.transform = T.Compose([ 
16 T.Resize((224, 224)), 
17 T.ToTensor(), 
18 T.Normalize(mean= [0.485, 0.456, 0.406], std= [0.229, 0.224, 

0.225]) 
19 ] ) 
20 
21 # Připrava dat 
22 def setup(self) : 
23 train_data = pd.read_csv(os.path.join(ROOT, 'Train.csv')) 
24 self.num_classes = max(train_data.ClassId.unique())+l 
25 
26 X_train, y_train = train_data.Path, train_data.ClassId 
27 full_dataset = TrafficSignDataset(X_train, y_train, root=R00T, 

transforms=self.transform) 
28 
29 # Rozděleni datasetu na trénovaci a validačni dataset 
30 self.train_dataset, self.val_dataset = random_split(full_dataset, 

[35000, 4209]) 
31 
32 test_data = pd.read_csv(os.path.join(R00T, 'Test.csv')) 
33 X_test, y_test = test_data.Path, test_data.Classld 
34 
35 self.test_dataset = TrafficSignDataset(X_test, y_test, root=R00T, 

transforms=self.transform) 
36 
37 # I n i c i a l i z a c e loaderu pro trénovaci dataset + použiti sampleru pro 

vybalancováni dat 
38 def train_dataloader(self): 
39 return DataLoader(self.train_dataset, batch_size=self.batch_size, 

sampler=ImbalancedDatasetSampler(self.train_dataset)) 
40 
41 # I n i c i a l i z a c e loaderu pro validačni dataset 
42 def val_dataloader(self): 
43 return DataLoader(self.val_dataset, batch_size=self.batch_size) 
44 
45 # I n i c i a l i z a c e loaderu pro testovaci dataset 
46 def test_dataloader(self): 
47 return DataLoader(self.test_dataset, batch_size=self.batch_size) 

6.3.3 LightningModule 

Dále bylo p o t ř e b a vy tvo ř i t t ř í d u TrafficSignModel, k t e r á m á na starosti definování mo­
delu. Zde jsou definovány metody pro inicial izaci j edno t l i vých m o d e l ů (ResNet50, V G G 1 6 
a AlexNet ) a p ř i ř azen í s p r á v n é h o p o č t u t ř í d do jejich klasifikační vrstvy. Jsou zde pou­
žity p ř e d t r é n o v a n é modely (parametr pretrained=True), k t e r é zaj is t í inicial izaci vah na 
o p t i m á l n í hodnoty (z t r é n o v á n í s í tě na u r č i t é m datasetu). 

1 import toren 
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2 from torchvision import transforms as T, models, u t i l s 
3 import torchmetrics as tm 
4 from torch import nn 
5 import torch.nn.functional as F 
6 
7 LEARNING_RATE = le-4 
8 
9 class TrafficSignModel(pl.LightningModule): 
10 def i n i t (self, num_of_classes: i n t ) : 
11 super(). i n i t () 
12 
13 self.num_of_classes = num_of_classes 
14 
15 self .train_acc = tm.AccuracyO 
16 self.val_acc = tm.AccuracyO 
17 
18 def setup(self, stage = None): 
19 self._create_model() 
20 
21 # Výběr modelu 
22 def _create_model(self): 
23 self._use_resnet50() 
24 # self._use_vggl6() 
25 # self._use_alexnet() 
26 
27 # I n i c i a l i z a c e modelu alexnet + nastaveni správného počtu třid pro 

klasifikátor 
28 def _use_alexnet(self): 
29 self.model = models.alexnet(pretrained=True) 
30 inputs = self.model.classifier[6].in_features 
31 self.model.classifier[6] = nn.Linear(inputs, self.num_of_classes) 
32 
33 # I n i c i a l i z a c e modelu resnet50 + nastaveni správného počtu třid pro 

klasifikátor 
34 def _use_resnet50(self): 
35 self.model = models.resnet50(pretrained=True) 
36 inputs = self.model.fc.in_features 
37 self.model.fc = nn.Linear(inputs, self.num_of_classes) 
38 
39 # I n i c i a l i z a c e modelu vggl6 + nastaveni správného počtu třid pro 

klasifikátor 
40 def _use_vggl6(self): 
41 self.model = models.vggl6(pretrained=True) 
42 inputs = self.model.classifier[6].in_features 
43 self.model.classifier[6] = nn.Linear(inputs, self.num_of_classes) 
44 
45 # Dopředný krok 
46 def forward(self, x): 
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47 return self.model(x) 
48 
49 # Trénovací krok 
50 def training_step(self, batch, batch_idx): 
51 images, labels = batch 
52 outputs = self(images) 
53 
54 # Kalkulace ztráty pomoci krizové entropie 
55 loss = F.cross_entropy(outputs, labels) 
56 self.train_acc(outputs, labels) 
57 
58 s e l f . l o g ( ' t r a i n _ l o s s ) , loss, on_step=False, on_epoch=True, 

prog_bar=True, sync_dist=True) 
59 self.log('train_acc', self.train_acc, on_step=False, on_epoch= 

True, prog_bar=True, sync_dist=True) 
60 
61 return {'loss': loss]-
62 
63 # Validačni krok 
64 def validation_step(self, batch, batch_idx): 
65 images, labels = batch 
66 outputs = self(images) 
67 
68 # Kalkulace ztráty pomoci krizové entropie 
69 loss = F.cross_entropy(outputs, labels) 
70 self.val_acc(outputs, labels) 
71 
72 s e l f . l o g ( " v a l _ l o s s " , loss, on_step=False, on_epoch=True, prog_bar 

=True, sync_dist=True) 
73 s e l f . l o g ( J v a l _ a c c ' , self.val_acc, on_step=False, on_epoch=True, 

prog_bar=True, sync_dist=True) 
74 
75 return {'val_loss': loss} 
76 
77 # Testovaci krok, volá po zavoláni metody T r a i n e r . f i t 
78 def test_step(self, batch, batch_idx): 
79 images, labels = batch 
80 outputs = self(images) 
81 
82 # Kalkulace ztráty pomoci krizové entropie 
83 loss = F.cross_entropy(outputs, labels) 
84 _, preds = torch.max(outputs, 1) 
85 correct = torch.sum(preds == labels.data) 
86 
87 
88 

return { 
, t e s t _ l o s s ) : loss, 

89 ,test_correct': correct 
90 } 
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91 
92 
93 
94 

def test_epoch_end(self, outputs): 
avg_loss = torch.stack([x[ ,test_loss )] for x i n outputs]).mean() 
avg_acc = torch.stack( [x['test_correcf] .float() for x i n outputs 

]).sum() / 12630 
95 
96 
97 
98 
99 

100 
101 
102 
103 
104 
105 

# Konfigurace optimalizátorů 
def configure_optimizers(self): 

return torch.optim.Adam(self.parameters(), lr=LEARNING_RATE) 

self.log("test_loss",avg_loss) 
self.log('test_acc', avg_acc) 
return { 

} 

,avg_test_loss ): avg_loss, 
,avg_test_acc': avg_acc 

6.3.4 Logger 

Pro vizual izaci veškerých dat b ě h e m t r énován í by la zvolena platforma C o m e t 8 . Nejdř íve je 
p o t ř e b a vy tvo ř i t instanci t ř í d y pytorch_lightning.loggers.CommetLogger (je p o t ř e b a vyge­
nerovat A P I klíč) , kterou nás l edně p ř e d á m e v konstruktoru t ř í dě pytorch_l ightning. Trainer 
v následuj íc í kapitole. 

1 impor t comet_ml 
2 from p y t o r c h _ l i g h t n i n g . l o g g e r s impor t CometLogger 
3 from k a g g l e _ s e c r e t s impor t U s e r S e c r e t s C l i e n t 
4 
5 us = U s e r S e c r e t s C l i e n t ( ) 
6 
7 comet_ logger = CometLogger( 
8 a p i _ k e y = u s . g e t _ s e c r e t ( " C O M E T _ A P I _ K E Y " ) , 
9 p ro j ec t_name=us .ge t_ sec r e t ( "C0MET_PR0JECT") , 

10 workspace=us .ge t_secre t ( "C0MET_W0RKSPACE") , 
11 ) 

6.3.5 Trainer 

Pro s a m o t n é t r énován í bude p o t ř e b a vy tvo ř i t instanci t ř í d y pytorch_l ightning.Trainer , 
k t e r á k r o m ě t r énován í zaj is t í i validaci a t e s tován í . V konstruktoru lze p ř e d a t několik para­
m e t r ů , k t e r ý m i m ů ž e m e ovl ivni t c h o v á n í 9 . Z a z m í n k u stoj í parametr l imi t_ t ra in_ba tches , 
k t e r ý př i h o d n o t ě 0,1 použi je př i t e s tován í pouze 0,1 n á h o d n ě v y b r a n ý c h o b r á z k ů z t r éno -
vacího datasetu ( t ím se urychl í t r énován í s í tě a zá roveň k a ž d ý experiment bude n a t r é n o v á n 
p o m o c í j i ného souboru t rénovac ích dat) . P o m o c í parametru callbacks lze nastavit z p ě t n á 
volání v reakci na r ů z n é udá los t i ( začá tek t r énován í , konec t r énován í , konec t rénovac í epo­
chy atd.). Zde je nastaven pytorch_l ightning.cal lbacks.ear ly_stopping.EarryStopping, k t e r ý 

8https://comet.ml/ 
9 h t t p s : //pytorch-lightning.readthedocs.io/en/stable/common/trainer.html 
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zajistí předčasné ukončení trénování. Volá se na konci každého validačního kroku a dokud 
se validační ztráta zlepšuje, tak trénování pokračuje. 

1 import pytorch_lightning as p l 
2 import torch 
3 from pytorch_lightning.callbacks.early_stopping import EarlyStopping 
4 
5 trainer = pl.Trainer( 
6 limit_train_batches=0.1, 
7 logger=comet_logger, 
8 fast_dev_run=False, 
9 callbacks=[EarlyStopping(monitor="val_loss")] , 
10 max_epochs=50, 
11 gpus=min(l, torch.cuda.device_count()), 
12 accelerator="gpu", 
13 precision=16, 
14 profiler="advanced" 
15 ) 
16 
17 
18 dm = Traf f icSignDataModuleO 
19 dm.prepare_data() 
20 dm.setup() 
21 model = TrafficSignModel(dm.num_classes) 
22 
23 
24 
25 
26 
27 

# Trénování a validace modelu 
trainer.fit(model, dm) 

# Testovaní modelu po ukončeném trénování 
trainer.test(datamodule=dm) 
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7 Provedené experimenty a dosažené výsledky 

V následuj íc ích čás tech budou vyhodnoceny výs ledky někol ika e x p e r i m e n t ů v klasifikaci do­
p ravn ích značek . P r o tyto experimenty byly v y b r á n y modely ResNet50 (viz kapi tola 4.2.2), 
V G G 1 6 (viz kapi tola 4.2.5) a A lexNe t (viz kapi tola 4.2.1). 

Dá le bude p o p s á n s a m o t n ý p r ů b ě h p o r o v n á n í m o d e l ů . 

7.1 P o r o v n á n í m o d e l ů 

Celkově budou p o r o v n á n y 3 modely z hlediska p o č t u epoch, t rénovac í p řesnos t i , va l idační 
p řesnos t i , t es tovac í p ře snos t i a dé lky experimentu: 

• p o č e t epoch — celkový p o č e t epoch, po k t e rých bylo ukončeno t r énován í 

• t r énovac í p ře snos t — konečná p řesnos t po pos ledn í epoše na t rénovac ích datech 

• va l idační p ře snos t — konečná p řesnos t po pos ledn í epoše na va l idačních datech 

• t es tovac í p ře snos t — přesnos t po n a t r é n o v á n í s í tě na tes tovac ích (neznámých) datech 

• dé lka experimentu — zahrnuje dé lku t r énován í s í tě , validace na konci k a ž d é epochy, 
finální t e s tován í s í tě a generování matice z á m ě n 

K a ž d ý model by l n a t r é n o v á n v r á m c i 4 e x p e r i m e n t ů . Veškeré experimenty p r o b í h a l y 
v p r o s t ř e d í K a g g l e 1 0 , kde byly modely t r é n o v á n y na j e d n é grafické k a r t ě . 

Dá le budou vizual izovány konvoluční filtry j edno t l i vých m o d e l ů a jejich výs ledné 2D 
ak t ivačn í mapy (v las tn í aplikace). Součás t í v izual izací bude i matice z á m ě n , k t e r á bude 
v y t v o ř e n a na zák l adě výs ledků finálního t e s tován í modelu. Všechny tyto v izuá ln í v ý s t u p y 
e x p e r i m e n t ů jsou k dispozici v př í loze C . V závěru bude zvolen nejlepší model pro klasifikaci 
dop ravn í ch značek podle dosažené tes tovac í p řesnos t i a podle rychlosti . 

P ro všechny modely byly zvoleny s te jné parametry na zák l adě empi r ického v ý z k u m u : 

• z t r á t o v á funkce — více t ř ídn í kř ížová entropie (viz kapi tola 3.3.2) 

• o p t i m a l i z á t o r — A D A M s výchoz ími parametry (a = 0.001, (3\ = 0.9, 02 = 0.999 
a e = 1 0 - 8 v iz kapi tola 3.5.4) 

• velikost d á v k y — 32 

• p ř e d č a s n é zas t aven í t r énován í , pokud se nezlepšuje va l idační z t r á t a 

Nyn í lze přej í t k j e d n o t l i v ý m m o d e l ů m a p o d í v a t se na j edno t l ivé experimenty. 

1 0 h t t p s : //kaggle.com/ 
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7.1.1 ResNet50 

M o d e l ResNet50 vycház í z konvoluční neu ronové s í tě ResNet (viz kapi tola 4.2.2). Čís lovka 
v n á z v u znač í celkový p o č e t vrstev v síti . 

V tabulce 2 jsou výs ledky 4 e x p e r i m e n t ů . N a t r é n o v a n ý model z experimentu 4 s tes tovací 
p ře snos t í 97,9% se jev í jako ne júspěšnějš í model . T é t o p ře snos t i d o k á z a l docíl i t b ě h e m 8 
epoch. Vývoj t rénovac í a va l idační p řesnos t i po j edno t l i vých e p o c h á c h je v idě t v grafu na 
o b r á z k u 10. Vývoj t r énovac í a va l idační z t r á t y po j edno t l i vých e p o c h á c h je v idě t v grafu 
na o b r á z k u 11. 

Exper iment 1 Exper iment 2 Exper iment 3 Exper iment 4 
P o č e t epoch 8 10 6 8 

Trénovací p ře snos t 99% 99,29% 98,7% 99,3% 
Val idačn í p ře snos t 97,5% 99,4% 97,8% 99,5% 
Testovací p ře snos t 95,2% 97,1% 95,6% 97,9% 
D é l k a experimentu l i m a l i s 12m a 15s 9m a 23s 10m a 52s 

Tabulka 2: Č t y ř i experimenty t r énován í modelu ResNet50 na klasifikaci d o p r a v n í c h značek . 
Zeleně v y z n a č e n y nejlepší výs ledky pro d a n ý parametr. 

N a o b r á z k u 17 je k v iděn í u k á z k a matice z á m ě n p rvn í ch 16 t ř íd . Z t é t o u k á z k y je 
p a t r n á vysoká p řesnos t n a t r é n o v a n é h o modelu, ale t a k é p á r š p a t n ě za řazených tes tovac ích 
ob rázků . N a p ř í k l a d z p o č t u 450 tes tovac ích o b r á z k ů , k t e r é s k u t e č n ě p a t ř í do t ř í d y 3 (značka 
60km/h) , bylo 20 o b r á z k ů za řazeno do t ř í d y 5 (značka 80km/h) . Tato nep řesnos t mohla 
vzniknout z vysoké podobnosti číslovek 6 a 8. 

N a o b r á z k u 18 je v idě t konvoluční filtr z p r v n í konvoluční vrs tvy (64 kerne lů s r o z m ě r y 
7x7). J edno t l i vé kernely se snaž í zachytit r o z m a n i t é tvary a obrysy. N a o b r á z k u 19 lze po­
zorovat čás t 2D ak t ivačn í mapy po p r ů c h o d u p r v n í konvoluční vrstvou (detekce n á k l a d n í h o 
vozidla a kruhu). 
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7.1.2 V G G 1 6 

M o d e l V G G 1 6 vycház í z konvoluční neu ronové s í tě V G G N e t (viz kapi tola 4.2.5). Čís lovka 
v n á z v u ( p o d o b n ě jako u modelu ResNet) znač í celkový p o č e t vrstev v síti . 

V tabulce 3 jsou výs ledky 4 e x p e r i m e n t ů . N a t r é n o v a n ý model z experimentu 3 s testo­
vací p ř e snos t í 97,1% se jev í jako nejúspěšnějš í model . T é t o p ře snos t i d o k á z a l docí l i t b ě h e m 
10 epoch. U experimentu 1 a 2 docház í k p ř e t r é n o v á n í (sice m á větš í t r énovac í p řesnos t 
než experiment 3, ale nedokáže d o b ř e general izovať na n e z n á m ý c h datech). Vývoj t r éno ­
vací a va l idační p ře snos t i po j edno t l i vých e p o c h á c h je v idě t v grafu na o b r á z k u 12. Vývoj 
t r énovac í a va l idační z t r á t y po j edno t l i vých e p o c h á c h je v idě t v grafu na o b r á z k u 13. 

Exper iment 1 Exper iment 2 Exper iment 3 Exper iment 4 
P o č e t epoch 10 9 10 9 

Trénovací p ře snos t 98,9% 98,6% 98,5% 
Val idačn í p ře snos t 98,5% 98,5% 99,3% 98,2% 
Testovací p ře snos t 96,2% 96% 97,1% 96,2% 
D é l k a experimentu 15m a 33s 13m a 51s 15m a 53s 13m a 58s 

Tabulka 3: Č t y ř i experimenty t r énován í , validace a t e s tován í modelu V G G 1 6 na klasifikaci 
dop ravn í ch značek . Zeleně v y z n a č e n y nejlepší výs ledky pro d a n ý parametr. 

N a o b r á z k u 20 je k v iděn í u k á z k a matice z á m ě n p rvn í ch 16 t ř í d . Z t é t o u k á z k y je p a t r n á 
vysoká p řesnos t n a t r é n o v a n é h o modelu, ale t a k é p á r š p a t n ě za řazených tes tovacích ob rázků . 
N a p ř í k l a d z p o č t u 450 tes tovac ích o b r á z k ů , k t e r é s k u t e č n ě p a t ř í do t ř í d y 3 (značka 60km/h) , 
bylo 41 o b r á z k ů za řazeno do t ř í d y 5 (značka 80km/h) , 4 o b r á z k y za řazeny do t ř í d y 2 (50 
k m / h ) a 1 ob rázek za ř azen do t ř í d y 10 (zákaz před j íždění osobní aut n á k l a d n í m i vozidly) . 

N a o b r á z k u 21 je v idě t konvoluční filtr z p r v n í konvoluční vrs tvy (64 kerne lů s r o z m ě r y 
3x3). J edno t l i vé kernely se snaž í zachytit r o z m a n i t é tvary a obrysy. N a o b r á z k u 22 lze po­
zorovat čás t 2D ak t ivačn í mapy po p r ů c h o d u p r v n í konvoluční vrstvou (detekce n á k l a d n í h o 
vozidla a kruhu). 
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7.1.3 A lexNet 

M o d e l A lexNe t vycház í z konvoluční neu ronové s í tě A lexNe t (viz kapi tola 4.2.1). 
V tabulce 4 jsou výs ledky 4 e x p e r i m e n t ů . I když se vždy m ě n í v ý b ě r t rénovac ích o b r á z k ů 

z datasetu, tak všechny experimenty dopadly t o t o ž n ý m výs ledkem. 
Všechny n a t r é n o v a n é modely dosáh ly tes tovac í p ře snos t i 94,2%. T é t o p ře snos t i dokáza ly 

docíl i t b ě h e m 12 epoch, ale za p o m ě r n ě k r á t k o u dobu. Vývoj t r énovac í a va l idační p ře snos t i 
po j e d n o t l i v ý c h e p o c h á c h je v idě t v grafu na o b r á z k u 14. Vývoj t rénovac í a va l idační z t r á t y 
po j edno t l i vých e p o c h á c h je v idě t v grafu na o b r á z k u 15. 

Exper iment 1 Exper iment 2 Exper iment 3 Exper iment 4 
P o č e t epoch 12 12 12 12 

Trénovací p ře snos t 98,4% 98,4% 98,4% 98,4% 
Val idačn í p ře snos t 98,6% 98,6% 98,6% 98,6% 
Testovací p ře snos t 94,2% 94,2% 94,2% 94,2% 
D é l k a experimentu 7m a 33s 7m a 28s 7m a 18s 7m a 17s 

Tabulka 4: Č t y ř i experimenty t r énován í , validace a t e s tován í modelu A lexNe t na klasifikaci 
dop ravn í ch značek . Zeleně v y z n a č e n y nejlepší výs ledky pro d a n ý parametr. 

N a o b r á z k u 23 je k v iděn í u k á z k a matice z á m ě n p rvn í ch 16 t ř íd . Z t é t o u k á z k y je 
p o m ě r n ě vysoká p řesnos t n a t r é n o v a n é h o modelu, ale t a k é p á r š p a t n ě za řazených tes tovac ích 
ob rázků . N a p ř í k l a d z p o č t u 450 tes tovac ích o b r á z k ů , k t e r é s k u t e č n ě p a t ř í do t ř í d y 3 (značka 
60km/h) , bylo 40 o b r á z k ů za řazeno do t ř í d y 5 (značka 80km/h) a 7 o b r á z k ů za řazeno do 
t ř í d y 2 (50 k m / h ) . 

N a o b r á z k u 24 je v idě t konvoluční filtr z p r v n í konvoluční vrs tvy (64 kerne lů s r o z m ě r y 
11x11). J e d n o t l i v é kernely se snaž í zachytit r o z m a n i t é tvary a obrysy. N a o b r á z k u 25 lze po­
zorovat čás t 2D ak t ivačn í mapy po p r ů c h o d u p r v n í konvoluční vrstvou (detekce n á k l a d n í h o 
vozidla a kruhu). 
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7.2 P o r o v n á n í n e j l e p š í c h e x p e r i m e n t ů 

Jako nej lepší experiment se jev í model ResNet , k t e r ý se dokáza l b ě h e m 8 epoch n a t r é n o v a t 
a dosáh l t e s tovac í p ře snos t i 97,9%. Dle tabulky 6 d o k á z a l porazit i o s t a t n í modely v p rů ­
m ě r n é tes tovac í p ře snos t i (96,45%). Rychlejš í by l a k o r á t experiment s modelem AlexNe t , 
k t e r ý t rva l p o u h ý c h 7 minut a 18 sekund. K o m p l e t n í p o r o v n á n í je k dispozici v tabulce 5. 
N a obrázc ích 16, 17, 18 a 19 jsou k dispozici grafy pro p o r o v n á n í t r énovac í a va l idační 
p řesnos t i a grafy pro p o r o v n á n í t r énovac í a va l idační z t rá ty . 

ResNet50 V G G 1 6 AlexNe t 
P o č e t epoch 8 12 12 

Trénovací p ře snos t 99,3% 98,6% 98,4% 
Val idačn í p ře snos t 99,5% 99,3% 98,6% 
Tes tovac í p ře snos t 97,9% 97,1% 94,2% 
D é l k a experimentu 10m a 52s 15m a 53s 7m a 18s 

Tabulka 5: P o r o v n á n í nej lepších e x p e r i m e n t ů modelu ResNet50, V G G 1 6 a A lexNe t na kla­
sifikaci d o p r a v n í c h značek . Zeleně vyznačeny nej lepší výs ledky pro d a n ý parametr. 

ResNet50 V G G 1 6 AlexNe t 
P r ů m ě r n ý p o č e t epoch 8 9,5 12 

P r ů m ě r n á t r énovac í p ře snos t 99,07% 98,75% 98,4% 
P r ů m ě r n á va l idační p ře snos t 98,55% 98,63% 98,6% 
P r ů m ě r n á tes tovac í p ře snos t 96,45% 96,38% 94,2% 
P r ů m ě r n á dé lka experimentu 10m a 55s 14m a 49s 7m a 7s 

Tabulka 6: P o r o v n á n í p r ů m ě r n ý c h hodnot n a p ř í č experimenty modelu ResNet50, V G G 1 6 
a A lexNe t na klasifikaci d o p r a v n í c h značek . Zeleně v y z n a č e n y nejlepší výs ledky pro d a n ý 
parametr. 
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8 Shrnut í výsledků, závěry a doporučení 

Celkem byly provedeny s k a ž d ý m modelem (ResNet50, V G G 1 6 a AlexNet ) č tyř i experi­
menty. Nejlepších výs ledků dosáh l model ResNet50 s nej lepší t es tovac í p ře snos t í 97, 9% 
a p r ů m ě r n o u tes tovac í p ř e snos t í 96,45%. Jako d r u h ý nej lepší model skončil model V G G 1 6 
s nejlepší t es tovac í p ře snos t í 97 ,1% a p r ů m ě r n o u tes tovac í p ř e snos t í 96.38%. P o s l e d n í m 
modelem se stal model A lexNe t s nej lepší t es tovac í p ř e snos t í 94, 2% a p r ů m ě r n o u tes tovací 
p ře snos t í 94.2%. 

K ó d aplikace pro t e s tován í m o d e l ů je p ř i p r a v e n tak, aby bylo m o ž n é uč in i t p o r o v n á n í 
i s da l š ími modely z knihovny P y T o r c h . Z a j í m a v ý m rozš í řen ím by bylo vy tvo řen í v las tn í 
architektury konvoluční neu ronové s í tě a pokusit se d o s á h n o u t lepší t e s tovac í p ře snos t i než 
k t e r é dosáh l nejlepší experiment modelu ResNet50. Dalš í m o ž n o s t í by bylo z a m ě ř e n í se 
i na data z o s t a t n í c h senzorů ( L i D A R a R A D A R ) , k t e r é by poskyt ly novou výzvu v p o d o b ě 
t r o j r o z m ě r n ý c h dat. V kombinaci se s n í m k y z kamery by se mohlo jednat o poutavou ú lohu . 

To s a m é p l a t í i pro v izua l izační apl ikaci , kde by nebyl p r o b l é m provés t vizualizace 
konvolučních filtrů a ak t ivačn ích map i pro j iné konvoluční neu ronové s í tě . Dá le by se 
dala tato aplikace rozšíř i t o da lš í vizualizace, k t e r é by poskyt ly lepší n á h l e d do fungování 
konvoluční neu ronové sí tě . 

Celkově se v íceméně p o d a ř i l o d o s á h n o u t veškerých cílů p r áce . O b e c n ě byla p ř e d s t a v e n a 
u m ě l á n e u r o n o v á síť a její fungování . P o t é byla p o p s á n a architektura konvoluční neuronové 
sí tě a její využ i t í pro a u t o n o m n í vozidla (tato čás t by se dala v budoucnu dá le rozpracovat). 
N a závěr se poda ř i l o p rovés t několik e x p e r i m e n t ů s t ř e m i modely a n a v z á j e m je porovnat 
(v budoucnu by bylo m o ž n é v y t v o ř e n í v l a s tn í architektury konvoluční s í tě a její p o r o v n á n í 
s exis tuj íc ími modely). 

T é m a konvolučních n e u r o n o v ý c h sí t í je velice za j ímavé a u r č i t ě bude mí t v budoucnu 
velký dopad v mnoha oblastech vědy a v ý z k u m u . 

43 



Literatura 

[1] W u , Y . - c ; Feng, J.-w. Development and App l i ca t i on of Ar t i f i c i a l Neura l Network. 
Wireless Personal Communications, volume 102, no. 2, Sept. 2018: pp. 1645-1656, 
I S S N 1572-834X, doi:10.1007/sll277-017-5224-x. Available from: 
https: //doi.org/10.1007/sll277-017-5224-x 

[2] Sharma, S.; Sharma, S.; Scholar, U . ; et a l . A C T I V A T I O N F U N C T I O N S I N 
N E U R A L N E T W O R K S , volume 4, no. 12, 2020: p. 7. 

[3] Zhang, Y . New Advances in Machine Learning. B o D - Books on Demand, Feb. 2010, 
I S B N 978-953-307-034-6, google-Books-ID: X A q h D w A A Q B A J . 

[4] C h o i , D . ; Shallue, C . J . ; Nado, Z. ; et a l . O n E m p i r i c a l Comparisons of Optimizers for 
Deep Learning. arXiv:1910.05446 [cs, stat], June 2020, a r X i v : 1910.05446. Available 
from: http: //arxiv.org/abs/1910.05446 

[5] Ruder, S. A n overview of gradient descent opt imizat ion algorithms. arXiv:1609.04747 
[cs], June 2017, a r X i v : 1609.04747. Available from: 
http: //arxiv.org/abs/1609.04747 

[6] W h a t is Gradient Descent? Oct . 2020. Available from: 
https://www.ibm.com/cloud/learn/gradient-descent 

[7] Robbins , H . ; Monro , S. A Stochastic Approx ima t ion Me thod . The Annals of 
Mathematical Statistics, volume 22, no. 3, 1951: pp. 400-407, I S S N 0003-4851, 
publisher: Institute of Mathemat ica l Statistics. Available from: 
https: / / www. j stor.org/stable/2236626 

[8] Polyak, B . T . Some methods of speeding up the convergence of i teration methods. 
USSR Computational Mathematics and Mathematical Physics, volume 4, no. 5, Jan. 
1964: pp. 1-17, I S S N 0041-5553, doi:10.1016/0041-5553(64)90137-5. Available from: 
https: //www.sciencedirect.com/science/art icle/pii/0041555364901375 

[9] K i n g m a , D . P.; B a , J . A d a m : A M e t h o d for Stochastic Opt imiza t ion . arXiv:1412.6980 
[cs], Jan . 2017, a r X i v : 1412.6980. Available from: http://arxiv.org/abs/1412.6980 

[10] Zou, F . ; Shen, L . On the Convergence of Weighted AdaGrad with Momentum for 
Training Deep Neural Networks. A u g . 2018. 

[11] O'Shea, K . ; Nash, R . A n Introduction to Convolut ional Neura l Networks. 
arXiv:1511.08458 [cs], Dec. 2015, a r X i v : 1511.08458. Available from: 
http://arxiv.org/abs/1511.08458 

[12] K i m , P . Convolut ional Neura l Network. In MATLAB Deep Learning: With Machine 
Learning, Neural Networks and Artificial Lntelligence, edited by P . K i m , Berkeley, 
C A : Apress, 2017, I S B N 978-1-4842-2845-6, pp. 121-147, 
doi:10.1007/978-l-4842-2845-6_6. Available from: 
https://doi.org/10.1007/978-l-4842-2845-6_6 

[13] Sakib, S.; A h m e d , N . ; K a b i r , A . J . ; et a l . A n Overview of Convolut ional Neura l 
Network: Its Archi tecture and Appl ica t ions . Feb. 2019, 

44 

https://www.ibm.com/cloud/learn/gradient-descent
http://stor.org/
http://www.sciencedirect.com/science/art
http://arxiv.org/abs/1412.6980
http://arxiv.org/abs/1511.08458
https://doi.org/10.1007/978-l-4842-2845-6_6


doi:10.20944/preprints201811.0546.v4, publisher: Preprints . Available from: 
https: //www.prepr ints.org/manuscript/201811.0546/v4 

[14] Kr izhevsky, A . ; Sutskever, I.; H in ton , G . ImageNet Classification wi th Deep 
Convolut ional Neura l Networks. Neural Information Processing Systems, volume 25, 
Jan . 2012, doi:10.1145/3065386. 

[15] He, K . ; Zhang, X . ; Ren , S.; et a l . Deep Residual Learning for Image Recognit ion. 
arXiv.1512.03385 [cs], Dec. 2015, a r X i v : 1512.03385. Available from: 
http: //arxiv.org/abs/1512.03385 

[16] Huang, G . ; L i u , Z . ; van der Maaten , L . ; et a l . Densely Connected Convolut ional 
Networks. arXiv:1608.06993 [cs], Jan . 2018, a r X i v : 1608.06993. Available from: 
http: //arxiv.org/abs/1608.06993 

[17] Szegedy, C ; L i u , W . ; J i a , Y . ; et a l . Go ing Deeper w i th Convolutions. arXiv:1409.4842 
[cs], Sept. 2014, a r X i v : 1409.4842. Available from: http://arxiv.org/abs/1409.4842 

[18] Simonyan, K . ; Zisserman, A . Very Deep Convolut ional Networks for Large-Scale 
Image Recognit ion. arXiv:1409.1556 [cs], A p r . 2015, a r X i v : 1409.1556. Available 
from: http: //arxiv.org/abs/1409.1556 

[19] S O N G , Y . - y . ; L U , Y . Decision tree methods: applications for classification and 
prediction. Shanghai Archives of Psychiatry, volume 27, no. 2, A p r . 2015: pp. 
130-135, I S S N 1002-0829, doi:10.11919/j.issn.l002-0829.215044. Available from: 
https: / / www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/articles/PMC4466856/ 

[20] Pisner, D . A . ; Schnyer, D . M . Chapter 6 - Support vector machine. In Machine 
Learning, edited by A . Mechel l i ; S. V ie i r a , Academic Press, Jan . 2020, I S B N 
978-0-12-815739-8, pp. 101-121, doi:10.1016/B978-0-12-815739-8.00006-7. Available 
from: 
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128157398000067 

[21] R i s h , I.; others. A n empir ical study of the naive Bayes classifier. In IJCAI 2001 
workshop on empirical methods in artificial intelligence, volume 3, 2001, pp. 41-46, 
issue: 22. 

[22] Kramer , O . K-Nearest Neighbors. In Dimensionality Reduction with Unsupervised 
Nearest Neighbors, edited by O . Kramer , Ber l in , Heidelberg: Springer, 2013, I S B N 
978-3-642-38652-7, pp. 13-23, doi:10.1007/978-3-642-38652-7_2. Available from: 
https: //doi.org/10.1007/978-3-642-38652-7_2 

[23] A n A j , A . A . Example of k-nearest neighbour classification. M a y 2007. Available from: 
https: / / commons.wikimedia.org/wiki/File: KnnClassif ication.svg 

[24] Deng, X . ; L i u , Q. ; Deng, Y . ; et a l . A n improved method to construct basic 
probabil i ty assignment based on the confusion mat r ix for classification problem. 
Information Sciences, volume 340-341, M a y 2016: pp. 250-261, I S S N 0020-0255, 
doi:10.1016/j.ins.2016.01.033. Available from: 
https: //www.sciencedirect.com/science/art icle/pii/S002002551600044X 

45 

http://www.prepr
http://ints.org/manuscript/201811.0546/v4
http://arxiv.org/abs/1409.4842
http://www.ncbi.nlm.nih.gov/pmc/
https://www.sciencedirect.com/science/article/pii/B9780128157398000067
http://commons.wikimedia.org/
http://www.sciencedirect.com/science/art


[25] A l Zaabi , A . O. ; Yeun , C . Y . ; Damian i , E . Autonomous Vehicle Security: Conceptual 
M o d e l . In 2019 Ieee Transportation Electrification Conference and Expo, Asia-Pacific 
(itec Asia-Pacific 2019): New Paradigm Shift, Sustainable E-Mobility, New York: 
Ieee, 2019, I S B N 978-1-72812-124-6, pp. 188-192, i S S N : 2693-3586 
WOS:000650969400035. Available from: 
https: / / www.webofscience.com/wos/woscc/f ull-record/WOS: 000650969400035 

[26] Schwarting, W . ; A lonso -Mora , J . ; Rus, D . P lann ing and Decis ion-Making for 
Autonomous Vehicles. Annual Review of Control, Robotics, and Autonomous Systems, 
volume 1, no. 1, 2018: pp. 187-210, doi:10.1146/annurev-control-060117-105157, 
_epr in t : https://doi.org/10.1146/annurev-control-060117-105157. Available from: 
https://doi.org/10.1146/annurev-control-060117-105157 

[27] Royo, S.; Bal les ta-Garcia , M . A n Overview of L i d a r Imaging Systems for 
Autonomous Vehicles. Applied Sciences, volume 9, no. 19, Jan . 2019: p. 4093, I S S N 
2076-3417, doi:10.3390/app9194093, number: 19 Publisher: Mul t id i sc ip l ina ry Dig i t a l 
Publ i sh ing Institute. Available from: https://www.mdpi.eom/2076-3417/9/19/4093 

[28] Hecht, J . L i d a r for self-driving cars. Optics and Photonics News, volume 29, no. 1, 
2018: pp. 26-33, publisher: Op t i ca l Society of Amer ica . 

[29] Stroescu, A . ; Cherniakov, M . ; Gashinova, M . Classification of H i g h Resolut ion 
Automot ive Radar Imagery for Autonomous D r i v i n g Based on Deep Neura l 
Networks. In 2019 20th International Radar Symposium (IRS), June 2019, pp. 1-10, 
doi:10.23919/IRS.2019.8768156, i S S N : 2155-5753. 

[30] Hoermann, S.; Stumper, D . ; Dietmayer, K . Probabi l i s t ic Long-Term Predic t ion for 
Autonomous Vehicles. June 2017, doi:10.1109/IVS.2017.7995726. 

[31] Zheng, R . ; L i u , C ; Guo , Q . A decision-making method for autonomous vehicles 
based on simulat ion and reinforcement learning. In 2013 International Conference on 
Machine Learning and Cybernetics, volume 01, J u l y 2013, pp. 362-369, 
doi :10.1109/ICMLC.2013.6890495, i S S N : 2160-1348. 

[32] Tammina , S. Transfer learning using V G G - 1 6 wi th Deep Convolut ional Neura l 
Network for Classifying Images. International Journal of Scientific and Research 
Publications (IJSRP), volume 9, no. 10, Oct . 2019: p. p9420, I S S N 2250-3153, 
doi:10.29322/IJSRP.9.10.2019.p9420. Available from: 
http: //www.ijsrp.org/research-paper-1019.php?rp=P949194 

46 

http://www.webofscience.com/
https://doi.org/10.1146/annurev-control-060117-105157
https://doi.org/10.1146/annurev-control-060117-105157
https://www.mdpi.eom/2076-3417/9/19/4093
http://www.ijsrp.org/research-paper-1019.php?rp=P949194


Přílohy 
A Modely 

x(zkratka) 

Konvoi u čni vrstva Kon vo luční vrstva Konvoluční vrstva 

X / 

ReLU Re LU ReLU 

O b r á z e k 13: Iden t i cký rez iduá ln i blok konvoluční neu ronové s í tě ResNet . V ý s t u p e m zkra tky 
i h lavn í cesty je v ý s t u p o s te jné dimenzi . 

Zdroj : podle [15] 
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O b r á z e k 14: Dense blok s pě t i vrs tvami konvoluční neu ronové s í tě DenseNet 

Zdroj : p ř e v z a t o z [16] 

O b r á z e k 15: Inception blok s redukcí dimenze 

Zdroj : podle [17] 
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vstupní vrstva 

3x3 kernel, hloubka 64 

3x3 kennel, hloubka 64 

2x2 max pooling 

3x3 kernel, hloubka 128 

3x3 kernel, hloubka 128 

2x2 max pooling 

" i 

3x3 kernel, hloubka 256 

1x3 kernel, hloubka 256 

3x3 kernel, hloubka 256 

2x2 max pooling 

3x3 kernel, hloubka 51 2 

3x3 kernel, hloubka 51 2 

3x3 kernel, hloubka 51 2 

2x2 max pooling 

3x3 kernel, hloubka 51 2 

3x3 kernel, hloubka 51 2 

3x3 kernel, hloubka 512 

2x2 max pooling 

l ine p r o p o j e n á v r s t v a 1, dtl9£> 

plně propojená vrstva 1.4096 

soft max 

13 konvolučních vrstev 

plně propojená vrstva 

O b r á z e k 16: Arch i tek tu ra V G G 1 6 

Zdroj : podle [32] 
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Dataset 

T ř í d a N á z e v značky O b r á z e k značky 

0 Nej vyšší dovolená rychlost 2 0 k m / h ®
 

1 Nej vyšší dovolená rychlost 3 0 k m / h © 
2 Nej vyšší dovolená rychlost 5 0 k m / h 

(D 

3 Nej vyšší dovolená rychlost 6 0 k m / h 

4 Nej vyšší dovolená rychlost 7 0 k m / h © 
5 Nej vyšší dovolená rychlost 8 0 k m / h ®

 

6 Konec nejvyšší dovolené rychlosti 8 0 k m / h (g) 
7 Nejvyšší dovo lená rychlost 100km/h & 
8 Nejvyšší dovo lená rychlost 120km/h 

9 Zákaz předj íždění © 
10 Zákaz před j íždění pro n á k l a d n í automobily © 
11 K ř i ž o v a t k a s vedlejší p o z e m n í komun ikac í A 
12 Hlavn í p o z e m n í komunikace 

13 Dej p ř e d n o s t v j ízdě! V 
14 S tů j , dej p ř e d n o s t v j ízdě! 

15 Zákaz vjezdu všech vozidel (v obou směrech) o 
16 Zákaz vjezdu n á k l a d n í c h a u t o m o b i l ů © 
17 Zákaz vjezdu všech vozidel O 
18 J i n é nebezpeč í A 
19 Z a t á č k a vlevo A 
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20 Z a t á č k a vpravo A 
21 D v o j i t á z a t áčka , p r v n í vlevo A 
22 Nerovnost vozovky A 
23 Nebezpeč í smyku A 
24 Zúžená vozovka (z j e d n é strany) A 
25 P r á c e na si lnici A 
26 Světe lné s ignály A 
27 P ř e c h o d pro chodce A 
28 D ě t i 

29 Cykl i s té 

30 Ná led í A 
31 Zvěř A 
32 Konec všech zákazů 

33 P ř i k á z a n ý s m ě r j í zdy vpravo 

34 P ř i k á z a n ý směr j í zdy vlevo 

35 P ř i k á z a n ý směr j í zdy p ř í m o O 
36 P ř i k á z a n ý s m ě r j í zdy p ř í m o a vpravo 

37 P ř i k á z a n ý s m ě r j í zdy p ř í m o a vlevo 

38 P ř i k á z a n ý s m ě r ob j íždění vpravo 

39 P ř i k á z a n ý s m ě r obj íždění vlevo 

40 K r u h o v ý objezd 

41 Konec z á k a z u před j íždění 
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42 Konec zákazu před j íždění pro n á k l a d n í automobily 

Tabulka 7: Tabulka všech t ř í d a jejich n á z v ů a o b r á z k ů značek v datasetu d o p r a v n í c h značek 
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C Experimenty 

C. l ResNet50 

Pred i kovaná třída 
D 1 : 3 ä 1 ? "0 l • 12 ••>. U ' F 
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0 9 9 
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•5 0 0 ä 0 0 C 0 a a 0 a a 0 2 a 20B 
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'(D 
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• H 

CO 

O b r á z e k 17: Mat ice z á m ě n nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu ResNet50 (experiment 4) -
p rvn ích 16 t ř íd . B a r e v n á šká la znač í p o č e t tes tovacích dat v d a n é t ř í d ě ( t m a v ě m o d r á 
indikuje více tes tovac ích dat v d a n é t ř í dě než svět le m o d r á ) . 

Zdroj : generováno platformou Comet .ml https://comet.ml/ 
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O b r á z e k 18: U k á z k a konvolučn ího fi l tru z p r v n í konvoluční vrs tvy modelu ResNet50 

Zdroj : v l a s tn í aplikace 

O © B [g 
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O b r á z e k 19: U k á z k a 2D ak t ivačn í mapy ResNet50 po p r ů c h o d u p r v n í konvoluční vrstvou 
(pouze p r ů c h o d p rvn ích 16 kerne lů) 

Zdroj : v l a s tn í aplikace 
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ResNet50 

t rénovac í p řesnos t 
va l idační p řesnos t 

0 2 4 6 

Gra f 10: Vývoj t rénovac í a va l idační p ře snos t i nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu ResNet50 
(experiment 4). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í epocha zač íná nulou) a osa y reprezentuje 
p řesnos t . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

ResNet50 

—*— t rénovac í z t r á t a 
—*— val idační z t r á t a 

0 2 4 

Gra f 11: Vývoj t r énovac í a va l idační z t r á t y nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu ResNet50 
(experiment 4). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í epocha zač íná nulou) a osa y reprezentuje 
z t r á t u . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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C.2 V G G 1 6 

Predikovaná třída 
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* 

D d a 0 0 d 
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• _ 

"L 

• d a 0 a d 

0 B 0 D D a a D 0 i 6S7 d 0 d 0 d 

• 1 d C Ú D a 0 a 0 0 0 d d a d 
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• 1 0 0 1 D 0 0 0 0 a 0 a d a 0 268 d 

" 5 0 0 D 0 0 0 0 0 a 0 0 d a i 0 208 

O b r á z e k 20: Mat ice z á m ě n nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu V G G 1 6 — p rvn í ch 16 t ř íd . B a ­
r e v n á šká la znač í p o č e t tes tovac ích dat v d a n é t ř í dě ( t m a v é m o d r á indikuje více tes tovac ích 
dat v d a n é t ř í dě než svět le m o d r á ) . 

Zdroj : generováno platformou Comet .ml https://comet.ml/ 
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O b r á z e k 21: U k á z k a konvolučn ího filtru z p r v n í konvoluční vrs tvy modelu V G G 1 6 

Zdroj : v l a s tn í aplikace 

n e 
o o 

O b r á z e k 22: U k á z k a 2D ak t ivačn í mapy V G G 1 6 po p r ů c h o d u p r v n í konvoluční vrstvou 
(pouze p r ů c h o d p rvn ích 16 kerne lů) 

Zdroj : v l a s tn í aplikace 
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V G G 1 6 

t rénovac í p řesnos t 
va l idační p řesnos t 

Gra f 12: Vývoj t r énovac í a va l idační p ře snos t i nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu V G G 1 6 
(experiment 3). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í epocha zač íná nulou) a osa y reprezentuje 
p řesnos t . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

V G G 1 6 

t rénovac í z t r á t a 
va l idační z t r á t a 

J I L 
0 2 4 6 

Gra f 13: Vývoj t r énovac í a va l idační z t r á t y nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu V G G 1 6 (ex­
periment 3). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í epocha zač íná nulou) a osa y reprezentuje 
z t r á t u . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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C.3 AlexNet 

Predikovaná třída 
J i - j J 1 w ľ Vi U M 1 j 
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0 0 0 0 0 1 0 0 0 5 M l 3 0 G 0 0 
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ca 
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' CD SZ 
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O b r á z e k 23: Mat ice z á m ě n nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu A lexNe t (experiment 1) -
p rvn ích 16 t ř íd . B a r e v n á šká la znač í p o č e t tes tovacích dat v d a n é t ř í d ě ( t m a v ě m o d r á 
indikuje více tes tovac ích dat v d a n é t ř í dě než svět le m o d r á ) . 

Zdroj : generováno platformou Comet .ml https://comet.ml/ 
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O b r á z e k 24: U k á z k a konvolučn ího f i l t ru z p r v n í konvoluční vrs tvy modelu AlexNe t 

Zdroj : v l a s tn í aplikace 

O b r á z e k 25: U k á z k a 2D ak t ivačn í mapy AlexNe t po p r ů c h o d u p r v n í konvoluční vrstvou 
(pouze p r ů c h o d p rvn ích 16 kerne lů) 

Zdroj : v l a s tn í aplikace 
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Graf 14: Vývoj t r énovac í a va l idační p ře snos t i nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu AlexNe t 
(experiment 1). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í epocha zač íná nulou) a osa y reprezentuje 
p řesnos t . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

AlexNet 

—*— t rénovac í z t r á t a 
—*— val idační z t r á t a 

0 2 4 6 8 10 12 

Gra f 15: Vývoj t r énovac í a va l idační z t r á t y nej lepšího n a t r é n o v a n é h o modelu A lexNe t (ex­
periment 1). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í epocha zač íná nulou) a osa y reprezentuje 
z t r á t u . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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C.4 N e j l e p š í experimenty v š e c h modelu 

P o r o v n á n í t rénovac í p ře snos t i nej lepších e x p e r i m e n t ů 

1 ResNet50 
V G G 1 6 
AlexNet 

Gra f 16: Vývoj t r énovac í p ře snos t i nej lepších n a t r é n o v a n ý c h m o d e l ů ResNet50 (experiment 
4), V G G 1 6 (experiment 3) a A lexNe t (experiment 1). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í 
epocha zač íná nulou) a osa y reprezentuje t r énovac í p řesnos t . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

^ R e s N e t 5 0 
V G G 1 6 

- * - A lexNe t 

0 2 4 6 8 10 12 

Gra f 17: Vývoj va l idační p řesnos t i nej lepších n a t r é n o v a n ý c h m o d e l ů ResNet50 (experiment 
4), V G G 1 6 (experiment 3) a A lexNe t (experiment 1). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í 
epocha zač íná nulou) a osa y reprezentuje va l idační p řesnos t . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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^ R e s N e t 5 0 
V G G 1 6 

- * - A lexNe t 

O 2 4 6 8 10 12 

Gra f 18: Vývoj t rénovac í z t r á t y nej lepších n a t r é n o v a n ý c h m o d e l ů ResNet50 (experiment 4), 
V G G 1 6 (experiment 3) a A l e x N e t (experiment 1). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í epocha 
zač íná nulou) a osa y reprezentuje t rénovac í z t r á t u . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 

ResNet50 
V G G 1 6 
AlexNe t 

0 2 4 6 8 10 12 

Gra f 19: Vývoj va l idační z t r á t y nej lepších n a t r é n o v a n ý c h m o d e l ů ResNet50 (experiment 4), 
V G G 1 6 (experiment 3) a A l e x N e t (experiment 1). Osa x reprezentuje epochu (p rvn í epocha 
zač íná nulou) a osa y reprezentuje va l idační z t r á t u . 

Zdroj : v l a s tn í zpracován í 
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