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Abstrakt

Pri zistovani poc¢tu vozidiel na obrazkoch parkovisk, ktoré nemaji vhodné parametre po-
trebné na spracovanie, moze byt problém spocitania vozidiel dost komplexnym. Cielom tejto
prace je vytvorit aplikaciu, ktora zisti pocet vozidiel na zvolenej fotografii, bez ohladu na
to aky pohlad na parkovisko bol zvoleny. Takéto zistovanie bude prebiehat pomocou stro-
jového ucenia, na zaklade modelu, vytvoreného trénovanim na trénovacich datach, ktoré
pozostavaju z fotografii parkovisk z réznych pohladov a pozicii. Problém bol rieseny nekon-
venénym sposobom, a to tak, ze sa obrazky s parkoviskom rozdelia na niekolko zaujmovych
oblasti (z6n) a z tychto oblasti sa vytvoria vyrezy, pomocou vytvorenej aplikécie Specializo-
vanej na tito dlohu. Nasledne prebehne anotécia obrazkov vytvorenych tymto sposobom,
pomocou vytvorenej hodnotiacej aplikacie. Obrazky sa nésledne naformétuju na rovnaka
velkost. Tieto pripravené vyrezy su nasledne predané API Keras, pomocou ktorého pre-
bieha trénovanie modelu. Cielom bolo vytvorit model, ktory by bol dostatocne univerzalny
natolko, aby vedel urc¢it pocet vozidiel na fotografii v akomkolvek prostredi (Cas, pocasie,
poveternostné podmienky) a v ¢o najkratSom case. V stcasnosti model dokéze predikovat
spravny pocet vozidiel na vyrezu na testovacich datach s presnostou 87 % a s pripustenim
chyby prvého radu na 95 %. Tato praca sa cielene zameriava na rieSenie tohto problému v
redlnom Case. Jedna sa klasifikdciu do 7 tried (0-6 vozidiel). Toto riesenie by mohlo byt zau-
jimavé hlavne pre statické kamery na netypickych miestach (napr. boény pohlad), pripadne
je pre ne dolezité snimanie urcitych oblasti.

Abstract

When determining the number of vehicles in the pictures of carparks that do not have
the appropriate parameters needed for processing, the problem of vehicle counting can be
quite complex. The aim of this work is to create an application that detects the number
of vehicles in the selected photo, regardless of selected carpark view. This detection will be
performed using machine learning, based on a model, created by training on trained data,
which consists of photographs of parking lots from different perspectives and positions. The
problem was solved in an unconventional way, by splitting the pictures with the parking
lot into several areas of interest (zones) and creating anotations from these areas, using the
created application specialized for this task. The images are then formatted to the same
size. These prepared cutouts are then loaded to the Keras API, which is used to train the
model. The aim was to create a model that would be versatile enough to determine the
number of vehicles in a photograph in any environment (time, weather, weather conditions)
and in the shortest possible time. Currently, the model can predict the correct number of
vehicles in the cutout on test data with an accuracy of 87 % and with a first order error
of 95%. This work focuses on solving this problem in real time. It is a classification into
7 classes (0-6 vehicles). This solution could be interesting especially for static cameras in
atypical places (eg side view), or it is important for them to capture certain areas.
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Kapitola 1

Uvod

Uréovanie poétu vozidiel (pripadne inych objektov) z obrazu moéze byt vyuzité na mnohé
ulohy, Ccasto pouzitelné aj na riesenie praktickych problémov. Problém pocitania vozidiel je
mozno povazovat za podproblém pocitania objektov a ten za podproblém detekcie vozidiel.
Praca sa zameriava najmé na problém s umiestnenim kamier na parkoviskach. V sti¢asnosti
st mnohé parkoviska vybudované na strechéach, ¢i na miestach, kde nie je mozné umiestnit
kameru, tak Ze pohlad na jednotlivé vozidla mali na fotografii rovnaka velkost a boli by
zobrazené &elnou ¢astou vozidla, pripade z vtacicho pohladu. V pripade fotografif nespliia-
jucich tieto poziadavky, moéze byt ¢asovo naroc¢né ziskat vysledok. Riesenie tejto prace sa
preto zameriava na iny pristup k rieseniu tohto problému. Pristup fotografiu deli na urcité
z6ny, v ktorych sa nachddzaji vozidla. Tymto spésobom je mozné zjednodusit tento kom-
plexny problém, na problém Kklasifikdcie do siedmych tried (0-6 vozidiel na obrazku), ktory
je radovo jednoduchsi na spracovanie a ¢asovo zvladnutelny v jednotkach sekind.
Riesenim problému poctu vozidiel na obrazku je teda klasifikacia vyrezov, vytvorenych
Specializovanou aplikaciou, ziskanych z obrazkov parkovisk pomocou modelu. Trénovanie
modelu prebieha na zédklade ohodnotenych obrazkov, pomocou vytvorenej hodnotiacej ap-
likacie. KedZe triedna distribticia ohodnotenych vyrezov obrazkov nemé rovnomerné rozlo-
Zenie, bolo nutné vyuzit class-balanced stratovi funkciu, ktora tento problém riesi. Hod-
notenie funkcénosti je zalozené na dvoch hlavnych parametroch. Prvym z nich je presnost
rieSenia, ktord delime na dve casti. Prvou je presnost uplnd, ktord oznacuje, ze pocet vo-
zidiel na hodnotenom vyreze bol modelom uréeny spravne (Pre obrazok s ohodnotenim
x, model uréi hodnotu x). Druhou presnostou je presnost s povolenim chyby prvého radu.
Jednad sa o presnost, pri ktorej priptstame chybu modelu, ktora vsak nie je véicsia ako jedna.
Druhym parametrom je rychlost hodnotenia po¢tu vozidiel na obrazku, na zédklade modelu.
Za uspokojivy vysledok rychlosti hodnotenia je mozné povazovat urcenie v stotinach sekind.



Kapitola 2

Neuronové siete pre spracovanie
obrazu

Pre pochopenie principu spracovania obrazu pomocou neurénovych sieti je potrebné pri-
blizit si niekolko zakladnych pojmov, ktoré st nevyhnutné pre pochopenie principu ich
¢innosti. Tieto pojmy boli ¢erpané z knih [16, 6, 14]. Nejednd sa o plnohodnotné defini-
cie tychto pojmov, iba o ich pribliZenie, sliziace pre pochopenie zdkladného principu tejto
prace, bez znalosti problematiky neurénovych sieti alebo pocitacového videnia.

2.1

Zakladné teoretické pojmy

Umelé neurénové siete (ANNs) — s vypoctové systémy nepriamo inSpirované
biologickymi neurénovymi sietami, ktoré tvoria zivoc¢isny mozog [9]. Vyuzivaju zlozité
matematické modely pre spracovanie informacii. Zakladnymi stavebnymi jednotkami
umelych neurénovych sieti, st umelé neurény, vid obrazok 2.1. Signaly prechadzaju
z vstupnej na vystupnu vrstvu, po moznom viacndsobnom prechode vrstvami. Ma
schopnost ucit sa a prispésobovat sa vstupnym datam. Toto ucenie prebieha na za-
klade zmeny vnutornych parametrov vah (w), na zéklade tspesnosti predikcie.

Umely neurdén — matematickd funkcia koncipovana ako model biologickych neurd-
nov. Je zdkladnou jednotkou umelej neurénovej siete. Vystup kazdého umelého ne-
urénu sa pocita pomocou nejakej nelinearnej funkcie ako sicet jej vstupov. Je mozné
ich agregovat do vrstiev a priradit im vahy (vid obrézok 2.1).

Spojenie (hrana) — spija jeden neurén v jednej vrstve s druhym neurénom v inej
vrstve alebo tej istej vrstve. Slizi k prenosu signdlu (redlneho ¢isla) do dalsich ne-
urénov. Ma vzdy priradend hodnotu vahy. Cielom trénovania je tiprava hodnoty vahy
tak, aby sa znizila hodnota straty (chyby).

Predpitie (Offset) — Je extra vstup do umelého neurénu a jeho hodnota je vzdy 1.
M4 vlastni hodnotu vahy spojenia. Zaistuje, ze aj ak vSetky vstupy neurénu budu 0,
dojde k aktivacii neurénu.

Vaha — Predstavuje silu spojenia. Vaha znizuje vplyv vstupnej hodnoty. Rozhoduje
o tom, aky velky vplyv bude mat vstup na vystup.



Mnozina vstupov
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Obr. 2.1: Operacie v jednom neuréne.

e Aktivacna funkcia — Pouziva sa na modelovanie nelinearity do neurénovej siete.
Umoznuje neurénu vyhodnocovat aj komplexnejsie problémy. Najcastejsie vyuziva-
nymi aktivacnymi funkciami v konvolu¢nych neurénovych sietach st nasledujice fun-
kcie (vid obrazok 2.2):
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Obr. 2.2: Zobrazenie aktivacnych funkcii vyssie na grafe. ReLU, Leaky ReLU a ELU sa
po hodnote [0,0] zhoduju.

e Vstupny tvar — Je tvar vstupnej matice odovzdavanej do vstupnej vrstvy.
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Obr. 2.3: Zakladné rozlozenie umelej neurénovej siete

Vstupna vrstva — Je prvou vrstvou neurénovej siete. Prijima vstupné signaly a pre-
nasa ich do dalsej vrstvy. Neaplikuje ziadne operacie na vstupné signaly a nemd
asociované ziadne vahy a predpétia. Niektoré vrstvy st znazornené na obrazku 2.3.

Skryta vrstva — Obsahuje neurdény (uzly), ktoré na vstupné tdaje aplikuji roézne
transformacie. Jedna skrytd vrstva je subor neurénov naskladanych vertikalne.

Vystupna vrstva — Je poslednou vrstvou v sieti. Prijima vstup z poslednej skrytej
vrstvy. Pomocou tejto vrstvy je mozné ziskat pozadovany pocet hodnot v pozadova-
nom rozsahu.

Uplne spojena (dense) vrstva — Je vrstva vytvdrajica spojenie medzi kazdym
vstupnym prvkom a kazdym vystupnym prvkom. Casto sa vyskytuje v niekolkych
poslednych vrstvach, ktoré kompiluji ddaje extrahované predchadzajicimi vrstvami
a vytvaraji konecny vystup. Vrstva ocakava ako vstup vektor, takze je nutné vstupnu
maticu vektorizovat.

Receptivne pole neurénu (velkost filtra) — Priestorovy rozsah prepojenia ne-
urénu na mald oblast v predoslej vrstve.

Konvolucia — je operdcia medzi dvoma funkciami (f,g) vytvarajtca tretiu funkciu
(f * g), ktord vyjadruje, ako tvar jednej z tychto funkcii ovplyviuje druhi. M4 de-
finované konvolu¢né jadro (najcastejsie matica s velkostou 3z3 alebo 5x5 buniek),
velkost kroku a padding. Operacia je prevadzana tak, ze sa konvolucné jadro po-
stupne prikladd na vstupnt maticu a nésledne sa vynasobia na sebe leziace prvky
matic a vysledok sa zapise do matice vystupnej.

Konvoluc¢na vrstva — Vrstva vykondvajica operdciu konvolicie. Hlavnou tlohou
konvolu¢nej vrstvy je detekovat miestne spojenia ¢it z predchadzajicej vrstvy a ma-
povat ich vzhlad na mapu ¢t (so zachovanim informécii o ich polohe). Vyuzivaji sa
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Obr. 2.4: VIavo: Vizualizacia prikladu kalkulacie v konvolu¢nej vrstve. Vpravo: Priklad
vypoctu maxima z regiénu vrstvy maxpoolingu.

taktiez k zvyseniu poc¢tu kandlov vystupu na lepsi prenos informécii. Vyzaduje 4 hy-
perparametre: pocet filtrov, velkost receptivneho pola neurénu, krok, rozsah dopliia-
nia nil (padding). Priklad kalkuldcie v konvoluénej vrstve a vo vrstve maxpoolingu
je znézorneny na obrazku 2.4.

o Maximalna zdruZovacia (mazpooling) vrstva — Jej tilohou je znizovat priesto-
rovy rozmer, tym aj pocet parametrov ako prevenciu preucenia. Kazda vrstva ma
definovanu velkost jadra, dalej horizontalny a vertikdlny krok, o ktoré sa jadro po-
stiva voCi vstupnej matici (najcastejsie velkost jadra 2x2, krok 2). Funguje nezavisle
na kazdom hibkovom reze vstupu a zmeni jeho velkost pomocou operdcie MAX.

o Dopredna propagacia (forward pass) — vypocet a ukladanie medzivypoctov (vra-
tane vystupov) pre neurénovu siet v poradi od vstupnej vrstvy k vystupnej vrstve.
Rozmer vystupu je viazany na funkciu zvolenej siete.

o Spidtna propagéicia (backpropagation) — metéda vypoctu gradientu paramet-
rov neuronovej siete. Jedné sa o urcovanie podielu jednotlivych vah neurénovej siete
na vyslednej chybe modelu. Metdéda prechadza sietou v spédtnom poradi, od vystupu
po vstupni vrstvu a urcuje pre kazdy parameter urcuje parcidlnu derivaciu chyby
podla parametru a tato derivaciu vycisli. Algoritmus ukladd vsetky prechodné pre-
menné (parcidlne derivacie) potrebné pri vypocte gradientu vzhladom na urcité pa-
rametre.

e Miera ucenia — Urcuje, ako rychlo alebo ako pomaly sa budd aktualizovat hodnoty
vahy. Miera ucenia by mala byt dostato¢ne vysoka, aby sa konvergencia netrvala dlhy
Cas, a mala by byt dostato¢ne nizka, aby nasla miestne minima.

e Spravnost — Vyjadruje blizkost vypocitanej hodnoty k zndmej hodnote.
e Presnost — Vyjadruje vzdjomnu blizkost dvoch alebo viacerych merani.
e Senzitivita — Meria podielu pozitiv, ktoré su spravne identifikované.

« Konvergencia — je priblizovanie sa k urcitej hodnote procesom iteracii.

e Normalizacia — je proces zmeny mierky jedného alebo viacerych atributov v rozme-
dzi od 0 po 1. Vyuziva sa v pripade, ked distribticia idajov nie je znama, pripadne ak
tato distribticia nie je gaussovska.



e Stratova funkcia — je mierou omylnosti modelu pokial ide o jeho schopnost odhadnnt
vztah medzi predikciou a referenénou hodnotou (ground truth).

e Stratova funkcia pre klasifikaciu — Jedna sa o vypoctovo uskutocnitelné stra-
tové funkcie predstavujice cenu zaplateni za nepresnost predpovedi v klasifika¢nych
problémoch (problémy s identifikdciou, do ktorej kategérie konkrétne pozorovanie
patri) [31]. Stratové funkcie uréené ku klasifikdcii mézeme rozdelit do dvoch kategérii
a to:

— Pre klasifikaciu do dvoch tried:
* Binary Cross-Entropy Loss,
* Hinge Loss,
* Squared Hinge Loss.
— Pre klasifikdciu do viac ako dvoch tried:
* Multiclass Cross-Entropy Loss,
* Sparse Multiclass Cross-Entropy Loss,
+x Kullback Leibler Divergence Loss.

e Trénovacie epochy — Je ¢islo vyjadrujice, kolkokrat je model vystaveny mnozine
trénovacich dat.

e Metrika hodnotenia — Parameter na zéklade ktorého budeme hodnotit neurénovi
sief.
o Velkost mini-balika (batch size) — Pocet trénovacich prikladov v jednom prechode

dopredného/spatného sirenia.

e Optimalizator modelu — je vyhladavacia technika pouzivana na aktualizaciu vah
v modeli. V prostredi keras st dostupné optimalizatory SGD, RMSprop, Adam, Ada-
delta, Adagrad, Adamax, Nadam a Ftrl.

Algoritmus ‘ Vyuzitelnost Nevyhody

— Ak je velkost e
e . , , + Najviac intuitivne = L
Optimalizacia | databazy mala D — Cas na vypocet
; rieSenie . .
hrubou — V pripade, ak P sa drasticky zvysuje
. . ) Al ves e + Ohodnotené st vsetky » >
silou je presnost dolezitejsia, o . s poctom rieseni
Loy . moznosti
nez cas prevedenia
— Nepouzitelné, ak
— Ak je potrebné - epouat ’
. . A existuje viacero
optimalizova lokalnych minim
Optimalizacia | model rychlo + Jednoduché pouzitie Ve T
. . — Pokial je miera
pomocou — AKk nie je + Stabilita L. A
. R . , ucenia privelkd
gradientu mozny linedrny + Vypoctovo efektivne . e
. algoritmus moze
vypocet parametrov reskodif sprévie
(Je nutné vyhladévat) preskoctt s
rieSenie
Moéze najst rieSenie — Zlozité vypracovanie
Optimalizacia | — Je nevyhnutné + . ) . . P
. L . . vo velmi kratkom case novej heuristiky
genetickym | vyhnuf sa uviaznutiu ) , . , .
. , .., + Vdaka ndhodnosti pontka | — Negarantuje
algoritmom v lokalnych miniméach ) . . o R
velké mnozstvo rieseni optimalnost riesenia

Tabulka 2.1: Tabulka znazornujica typy optimaliza¢nych algoritmov a ich vlastnosti.



o Klasifikacia — Zaradenie do tried. Na zaklade trovne cielovej premennej a kombi-
nacie vstupov vedicemu ku konkrétnemu vysledku vedi, je vytvoreny model vediaci
klasifikovat nové data, ktoré mu buda poskytnuté.

e Regresna analyza — Je identifikicia vztahu medzi zavislou premennou a jednou
alebo viacerymi nezavislymi premennymi.

o Preucenie (overfitting) — Nadmerna optimalizdcia modelu na ziklade trénovacich
dat. Model sa naudi reprezentacie, ktoré su Specifické len pre trénovaci dataset a ne-
zovseobecnuju sa pre data, nepatriace do trénovacieho datasetu. Najdolezitejsimi do-
vodmi vzniku preucenia su:

— Model je prilis zlozity (rozhodovaci strom, prilis hlboka siet, prilis plytka siet).

— Velky pocet ¢t bez potrebného mnozstva trénovacich dat.
Pre boj s pretrénovanim sa pouzivaju nasledujtice techniky:

— Dropout (Riedenie) — Je jednou z najefektivnejSich a najbeznejsie pouziva-
nych regulariza¢nych technik pre neurénové siete. Vypadok aplikovany na vrstvu
spo¢iva v ndhodnom vyluceni (nastavenie na nulu) niekolkych jednotiek (skry-
tych alebo viditelnych) pocas vipoctu. Cim vyssie je percento vyltcenych jed-
notiek, tym vyssia je miera regularizacie a tiez ¢as potrebny pre trénovanie siete.
Vizualizacia vypadku je zndzornena na obrazku 2.5.

* Miera riedenia — Je zlomok zahodenych (vynulovanych) jednotiek. Ob-
vykle sa nastavuje v rozmedzi od 0.2 do 0.5.

Standardnd neurdnova siet Neurdnova siet po aplikacii vypadkut

Obr. 2.5: Vizualizécia vypadku (dropout) na jednoduchej neurénovej sieti. Cervené neurény
s krizikom znazornuju prave vylicené neurdny.

— Predcasné ukoncenie — Je zastavenie trénovania a uloZenie parametrov v pri-
pade, Ze monitorovanad metrika sa prestane zlepsovat. Kedze je mozné, Ze nezlep-
Sovanie metriky moéze byt len docasné, je mozné ucit dalsiu podmienku ukonce-
nia. Prikladmi takychto podmienok je trpezlivost (v epochach), pripadne mini-
malnu zmenu kvality sledovanej metriky.



Obr. 2.6: Formy rozsirenia dat. Zlava: Origindlny obrazok, geometricka augmentécia (oto-
Cenie), fotometrickd augmentacia, MixUp.

— Normalizacia dat — Za predpokladu, ze maju vSetky prvky prispievat rovnakou
vahou na vysledok predikcie, normalizacia zabezpecuje, Ze st rozdiely kompenzo-
vané velkostou zodpovedajucich parametrov siete, ¢co méa za nasledok ovplyvnenie
vyvoja gradientu a teda aj optimaliziciu parametrov siete.

— Rozsirenie dat (data augmentation) — si techniky pouzivané na zvySenie
mnozstva dat pridanim mierne upravenych képii (geometrické — priblizenie, oto-
Cenie, fotometrické — tprava jasu, odtiena, kontrastu) uz existujicich tdajov
alebo novo vytvorenych syntetickych udajov z existujicich udajov (vid obrazok
2.6).

* MixUp — Je typ augmentacie, pri ktorej tvorime novy obraz prostrednic-
tvom vazenej linedrnej interpolacie dvoch existujicich obrazov.

* CutMix — Vyrezky sa vyrezu a prilepia medzi cviéné obrazky, pricom prav-
divé stitky sa tiez upravia timerne voci prilepenym vyrezkom. Zvysuje odol-
nost modelu proti poskodeniu vstupu a jeho detekénym vykonom mimo dis-
tribuciu.

e Tenzor — je pole c¢isel usporiadané na pravidelnej mriezke s premenlivym poctom osi.
Tenzor definuju tri klucové atribity a to:
— Pocet osi (stupen) — 0 6s - skalar, 1 osa - vektor, 2 osy - matica, 3 osy - kvader
atd.

— Tvar — n-tica celych ¢isel, ktord popisuje, kolko dimenzii ma tenzor pozdlz kazdej
osi.

— Datovy typ — typ dat obsiahnutych v tenzore.
e Kéd 1 z N (one-hot encoding) — je taky spdsob kddovania, ktory jednému stavu

z N (napr. polohe), zodpovedd aktivny stav jednej stopy bitu. Je vysoko ndroény na
pocet bitov.

« Matica zdmeny (matica chyb) — Specifické rozloZenie tabulky, ktoré umoziuje
vizualizdciu vykonu algoritmu, zvy¢ajne sa jednd o ucenie s ucitelom (supervised le-
arning). Kazdy riadok matice predstavuje inStancie v predpovedanej triede, zatial ¢o
kazdy stipec predstavuje instancie v skuto¢nej triede (alebo naopak) [29].

e Riedka matica — matica, ktora obsahuje velmi malo nenulovych prvkov.
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2.2 AlexNet

AlexNet je konvoluénd neurénové siet (CNN), ktort navrhol Alex Krizhevsky v spolupréci
s Iljou Sutskeverom a Geoffreym Hintonom, ktory bol Krizhevského Ph.D. poradca. Jedna
sa o siet, ktord mala velky vplyv na rozvoj oblasti pocitacového videnia. Siet ma velmi
a s naskladanymi konvoluénymi vrstvami (vid obrazok 2.7). Alexnet taktieZ prindsa niekolko
klt¢ovych inovacii architektiry CNN:

e Na doplnenie nelinearity sa vyuziva aktiva¢na funkcia ReLu namiesto TanH, ¢o malo
za nasledok sestndsobné zvysenie rychlosti pri rovnakej presnosti.

o AlexNet umoznuje tréning s dvoma grafickymi procesormi, ¢o umoznuje umiestnenie
polovice neurénov modelu na prvej GPU a druhej polovice na druhej GPU, ¢o umoz-

.....

o Prekryvajice sa zdruzovanie zmensuje velkost siete. Znizuje chybovost top-1 0 0,4 %
a top-5 0 0,3 %. Taktiez bolo zistené, ze u modelov s prekryvajicim sa zdruzovanim
je menej Casté pretrénovanie [17].

13 \ [ \13
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Obr. 2.7: Architektira CNN Alexnet.

Alexnet sa sklada z 6smych vrstiev s vahami, z ktorych je 5 konvolu¢nych (11x11, 5x5
alebo 3x3), priamo nasledované vrstvami max-poolingu a nasledne 3 vrstvy uplne spoje-
nych vrstiev. Vyuziva nesaturac¢ni aktivacnu funkciu ReLU, po kazdej konvolucnej a plne
spojenej vrstve, ktord dosiahla lepsie vysledky ako tanh a sigmoid funkcie [22]. Dropout
sa aplikuje po prvej a po druhej plne prepojenej vrstve. Trénovanie siete Alexnet trva 90
epoch a prebieha na dvoch kanaloch naraz. Vyuzivaji sa pri tom dva grafické procesory
Nvidia Geforce GTX 580.

Kedze ma architektira AlexNet celkovo 660-tisic jednotiek, 61 miliénov parametrov
a viac ako 600 miliénov spojeni, je nutné riesit problém s pretrénovanim. Na riesenie tohto
problému vyuziva Alexnet dva pristupy:

e Dropout — Na rieSenie problému pretrénovania vyuziva siet dropout namiesto re-
gularizacie. Miera dropout je pri architektire Alexnet 0.5, ¢o zvySuje ¢as potrebny
pre konvergenciu modelu o 50%.

e Rozsirenie dat:
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— Vyuwzitie konverzie a horizontalnych odrazov obrazkov (tento krok spdsobil zvic-
Senie trénovacej sady 2048 ndsobne).

— Vywzitie analyzy hlavnych komponentov (PCA) na hodnoty pixelov RGB, ¢o zni-
zilo chybovost top-1 o viac ako 1%.

Na trénovanie konvolu¢nej neurénovej siete Alexnet bol pouzity dataset ImageNet.
Jedna sa o velku databazu fotografii, ktord je uréena pre vyskum v oblasti rozpoznava-
nia objektov z obrazu. Sklada sa z 14197122 obrazkov a 21841 tried [21]. Obréazky boli
ziskané z internetu a boli oznacené Iludmi pomocou programu Amazon’s Mechanical Turk.
Kedze dataset ImageNet obsahuje obrazky réznych rozliSeni, je nutné obrazky prevzorkovat
na mensie rozliSenie, v pripade stutaze ILSVRC to je rozlisenie 256 x 256. V pripade, ze ide
o obdlznikovy obrazok, zmensi sa jeho rozlifenie a vyreze sa stredové plocha s velkostou
256 x 256.

V roku 2012 na stutazi ILSVRC-2012 dosiahla siet ALexnet chybovosti top-5 chybovosti
15.3%, ¢o je o 11% menej ako druhd najlepsia siet (model SIFT + FVs od Fei-Fei a kol.)

V stcasnosti je mozné znizit pocet parametrov siete Alexnet pomocou skratenia siete
az devitndsobne bez straty na presnosti [18].
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Kapitola 3

Urcovanie poctu objektov
(vozidiel) z obrazu

3.1

Existujice rieSenia problému obsadenosti parkoviska

Problémom obsadenosti parkoviska sa zaoberda mnoho Studii. Je takmer nemozné urcit,
tak vsSeobecné riesenie, aby ho bolo mozné pouzit v akychkolvek podmienkach. Kazdé
parkovisko mé unikdtne parametre, ktorymi sa 1isi od inych parkovisk. Tak ako sa lisia
parkoviskéd, lisia sa aj pristupy viazuce sa k danému typu parkoviska.

Vo vécsine pripadov st informécie o obsadenosti parkoviska ziskané pre ich vyuzitie
v PGI (Parking guidance and information) systémoch. Jedna sa o systémy poskytujice
vodi¢om informécie o dostupnosti a polohe dostupnych parkovacich miest. Existujice PGI
systémy rozdelujeme do Styroch kategorii zalozenych na metéde detekeie poc¢tu vozidiel [20]:

1.
2.
3.
4.

pocitacie systémy,
drétové senzorové systémy,
systémy zalozené na bezdrotovych magnetickych snimacoch,

systémy zalozené na obraze alebo kamere.

Zaujmovou casfou tejto prace je spracovanie vizudlnych dat, je preto nutné zamerat
pozornost na tuto oblast. Systémy zalozené na obrazovych senzoroch mézme rozdelit podla

objektu zaujmu na:

e Car-driven algoritmy — objektom zaujmu tychto algoritmov je vozidlo. Problémom

tychto algoritmov, je fakt, ze vozidla sa na snimkoch z fotoaparatu alebo z kamery
nenachddzaju vzdy v idedlnych podmienkach. Vozidla sa mézu nachiddzat v réznych
vzdialenostiach od kamery (totozné vozidlo ma roézny pocet pixelov) a v roznych
uhloch, ¢o komplikuje ich detekciu.

Space-driven algoritmy — objektom zaujmu tychto algoritmov je parkovacie miesto.
Casto vyuzivaji metédu odéitania pozadia' (background subtraction). Najvicsim
problémom tychto algoritmov, je ich nachylnost na zmeny pozadia (pocasie, svetlo),
ktoré spbsobuju jej zvysenu chybovost. Najvhodnejsim miestom vyuzitia tychto algo-
ritmov st parkoviska umiestnené v interiéri.

'Metéda odéitania pozadia — je akakolvek technika, umoziujtica extrahovanie popredia obrézka na dalsie
spracovanie (rozpozndvanie objektov atd.).
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Typ senzoru Vyhody Nevyhody

— pouzitie v komplexnych
parkoviskach takmer nemozné
— nedokazu poskytnit blizsie
informécie o parkovacom mieste

+ jednoduché instalacia
Pocitacie systémy systému
+ relativne nizka cena

Droétové senzorové + relativne vysoka — drahd vstupnd investicia
systémy presnost rozpoznania — riesenie je takmer nepouzitelné
(ultrazvukové, laserové) + nizke néklady na tdrzbu | v exteriéri
Systémy zalozené + rychle a relativne
na bezdrétovych presné urcenie obsadenosti | — draha vstupnd investicia

magnetickych snimacoch + dlh4 Zivotnost

+ néakladovo efektivne
+ dlha zivotnost — nizka robustnost
+ vysoké presnost

Systémy zalozené na obraze
alebo na kamere

Tabulka 3.1: Tabulka zndzornujica vyhody a nevyhody jednotlivych systémov.

V stcasnosti sa vSsak mnohokrat vyuziva kombindcia oboch tychto pristupov. Najcastejsim
pristupom hibkového ucenia pre poéitanie vozidiel je regresia jednym pohladom (one-look),
kde model priamo predpoveda pocet vozidiel pre vstupny obraz. Vo vysledku sa moze jednat
o nadhodnotenie vo forme celého ¢isla alebo presné redlne ¢islo. V sekcii 2.2 je priblizena
architekttra, ktord zmenila pocitacové videnie — Alexnet. V dalsich sekcidch 3.2 a 3.3 su
vysvetlené ¢asto vyuzivané pristupy pri rieseni obsadenosti parkoviska a v sekcii 3.4 st
ukézané Specidlne riesenia, konkrétne rieSenie pomocou termokamery a rieSenie pomocou
satelitnych snimok. Kazda z tychto sekcii obsahuje klady a zdpory tychto konkrétnych
pristupov.

3.2 Riesenia problému obsadenosti parkoviska zalozené
na klasifikacii

Klasifikacia objektov je v sticasnosti velmi vyuzivanym pristupom k rieSeniu mnohych prob-
lémov od vyuzitia v automobilovom priemysle az po vyuzitie v lekarstve. Tento pristup je
casto vyuzivany aj pri rieSeni problému obsadenosti parkoviska. Objektom zaujmu moze
byt vozidlo, jedno parkovacie miesto, pripadne mensia skupina parkovacich miest. Existuja
metddy zalozené na klasifikacii a metdédy zalozené na hlbokom uceni.

Klasifika¢ny pristup vyzaduje pred samotnou klasifikdciu previest mapovanie parko-
viska [33, 1]. Jednd sa o ¢innost, pri ktorej algoritmu uréime polohu parkovacich miest
alebo bloky obsahujice parkovacie miesta pomocou stradnic, ktoré musi manudlne uzivatel
zvolit pomocou aplikicie, v prvej Casti spracovania dat (poc¢iatoéna konfiguracia). Na to,
aby bolo mozné zistif dostupny pocet miest na parkovisku a ich lokalizaciu, je potrebné
ziskat informéacie tykajtice sa §truktiry monitorovaného parkovacieho priestoru. Casto sa
preto vyuziva grafické rozhranie so skimanou plochou, do ktorej pouzivatel zvoli Styri rohy
kazdého parkovacieho miesta, v pripade, Ze sa jedna o pristup skiimajici kazdé parkovacie
miesto individudlne. Utvarom tohto pristupu je $tvoruholnik, ¢asto obdlznikového, koso-
diznikového alebo lichobeznikového tvaru. Alternativnym implementaénym pristupom je
zadavanie len dvoch bodov. Uzivatel v tomto pripade zadéava len dva body uhlopriecky.
Tento pristup je vSak mozny len v pripade, ak je vstupnym tutvarom stvorec alebo ob-
diznik. Ak je skiimand plocha véacsia, ako jedno parkovacie miesto, teda skiimame plochu
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Obr. 3.1: Vyslednd vzorka z referencnej hodnoty 1, ktora je sti¢astou préce [33].

parkoviska pokryvajicu viacero parkovacich miest, bude tato praca hovorit o tzv. zénovom
pristupe. Pri tomto pristupe prevazuju pre parkovacie miest zvic¢sa pravidelné utvary, ako
napr. obdlznik alebo tvorec (vyuzitie dvojbodového pristupu). Po ulozeni tychto bodov sa
vytvori mapa parkovacej plochy, obsahujtica obrédzok a oznacené plochy, oc¢islované zvicsa
automaticky alebo inym sp6sobom. Toto nastavenie sa ulozi pre dalsie pouzitie.

Po tomto postupe sa pristup spracovania v réznych pracach variuje. Praca [33] z takto
vytvorenej mapy oblasti parkovacich miest, priradzuje stav kazdému parkovaciemu miestu
na zaklade extrakcie niekolkych réznych obrazovych ¢t z mapy poskytnutej v pociatocnej
konfigurdcii (vid obrazok 3.1). Néasledne prebehne predspracovanie obrazkov parkovacich
miest pomocou odstranenia Sumu a vyhladenia okrajov pomocou na to uréenych Specialnych
algoritmov. Toto vyrazne zvysi efektivnost a aj vysledky programu. Nasleduje adaptivne
odstranenie pozadia pomocou algoritmu MOG2? a tiprava perspektivy na zaklade $tyroch
bodov parkovacieho miesta. Vacésina metod, ktoré nie st zaloZzené na hlbokom uceni vyuziva
(linedrny) klasifikator SVM (metdda podporngch vektorov). Jena sa o klasifikdtor, ktorého
cielom je néjst nadrovinu v N-dimenziondlnom priestore (N - pocet znakov), ktory zretelne
klasifikuje body dat.

Na zaklade takto upravenych vyslednych snimok parkovacich miest sa pouzivaju rozne
metddy na rozliSenie prazdnych a plnych parkovacich miest. Typickymi metdédami su:

o Histogram orientovanych gradientov (HOG) — je deskriptor ¢ft pouzivany v poci-
tacovom videni a spracovani obrazu na tucely detekcie objektov. Spocitava vyskyty
gradientnej orientacie v lokalizovanych castiach obrazka.

o Transformécia ¢ft nemennych mierok (SIFT) — je algoritmus detekcie ¢ft v pocita-
¢ovom videni na detekciu a opis lokalnych ¢it na obrazkoch. Transformuje obrazové
data na suradnice invariantné s mierkou vzhladom na miestne prvky. Publikovany
v [25].

2MOG2 - je algoritmus poéitacového videnia, rozlisujici objekty popredia od objektov pozadia.

15



o Vyuzitie prahov na réznych farebnych modeloch — neprekrocenie/prekrocenie uréitého
prahu urcuje prazdnost/plnost parkovacieho miesta.

Silné stranky metdd zaloZenych na klasifikacii pomocou gradientovych metéd:
e Velmi vysoka presnost hodnotenia.
e V urcitej miere umoznuje spracovanie netypickych zaberov.

Slabé stranky metéd zaloZzenych na klasifikacii pomocou gradientovych metéd:

o Nie vzdy je mozné spracovat vSetky parkovacie miesta na obrézku (napr. neviditelné
celé miesto).

e Vyzaduje manudlne urcenie suradnic parkovacich miest.

Dalsfm sposobom urcovania obsadenosti vozidiel na parkovisku je riesenie hlbokym uce-
nim. Klasickymi prikladmi pre riesenie detekcie objektov st architekttury konvoluénych ne-
urénovych sieti rodiny R-CNN[15] (R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN a Mask R-CNN).

Pri rodine neurénovych sieti R-CNN sa optimalizuje vytvaranie ohranic¢ujtcich stvoru-
holnikov a obrazok sa neprechadza cely. Pre ttto rodinu sieti je typicky postup znazorneny
na obrazku 3.2.

R-CNN: Regions with CNN features

warped region ;ﬂaeroplanc? no. |
"""""""""""""" p :
%-ﬂ person? yes. |
.............. CNNIN, :
1 tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 3.2: Prehlad detekéného systému [15]. 1. Vstupny obrazok, 2. Extrahovanie regiondl-
nych vynatkov (cca. 2000) zdola nahor, 3. vypocitanie ¢it pomocou velkej konvoluénej ne-
uréonovej siete. 4. Klasifikacia regionalnych vynatkov triedne viazanymi linedrnymi SVMs.

Alternativnymi metédami k architektiram z rodiny R-CNN, ktoré bud zvysuju presnost
alebo znizuji ¢as vypodtu si v stcasnosti architektiry YOLOv4, viditelnej na obrazku 3.3,
dalej CenterNet2 a DetectoRS. Jednou z najpouzivanejsich alternativnych architektir si-
casnosti je architektira YOLO, konkrétne v.-YOLOv4 alebo YOLOV5 (zatial bez teoretic-
kého zakladu). Jednd sa o algoritmus zalozeny na regresii — namiesto vyberu zaujimavych
Casti obrazka urci triedy a ohranicujiice polia pre cely obrazok v jednom cykle algoritmu.
Dva najzndmejsie priklady zo skupiny regresnych algoritmov st algoritmy YOLO, spo-
minany vyssie (You Only Look Once) a SSD (Single Shot Multibox Detector). Casto sa
pouzivaji na detekciu objektov v redlnom case, pretoze vo vsSeobecnosti plati si o nieco
nepresnejsie (plati pre YOLOv4 len ¢iastocne), ale st ovela rychlejsie. Maji vSestranné
vyuzitie. Vyuzivaji sa v detektoroch objektov vyhodnocujicich v redlnom case a existuje
velké mmnozstvo studii, ktoré popisuju vyuzitie tohto pristupu.
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Prikladom je studia [8], ktord vyuziva existujice sledovacie kamery a zabudované zaria-
denia na vyrobu efektivneho, vysokorychlostného a Tahkého detekéného modelu. Pre vyhla-
dévanie volnych parkovacich miest je navrhovand jednorazova detekcia objektov a pomocou
spracovania obrazu sa identifikuje obsadenie parkovacej mriezky zo sekvenéného obrazu.
V noci je systém pre detekciu odkazany na poulicné osvetlenie. Toto riesenie je navrhované
pre existujuce poulicné kamery, schopné vyuzit technolégiu hlbokého ucenia a st pouzitelné
aj miestnymi pocitac¢mi na vypocet vysledkov obsadenosti parkovacich miest pre celé strany
ciest. Ohranicujuce Stvoruholniky systému mézu nadobtdat jednu z tried: obsadené, volné,
okliizia®, tma (pri nedostaku svetla z pouliénych l4mp).

Silné stranky metdéd zaloZzenych na klasifikacii pomocou hlbokého ucenia:

e Vysoka presnost a velmi vysoka rychlost hodnotenia.
e Automaticka detekcia objektu.
e YOLO: Spracovava data v redlnom case.
o Faster/Mask R-CNN: Dobre detekuje aj malé objekty.
o Faster/Mask R-CNN: Skoro dosahujui redlny cas detekcie.
Slabé stranky metéd zaloZenych na klasifikacii pomocou hlbokého ucenia:

e« YOLO: Slaba generalizdcia v pripade, ze objekty v obriazku vykazuju zriedkavé as-
pekty pomeru.

e Fast R-CNN, R-CNN: Dvojkrokové architektira zamedzuje v detekcii v redlnom case.

o Slabsie zvladaju detekciu prekryvajucich sa objektov (je nutné mat triedu oklizie).

Twi-Stage Detector
Ome-Stage Detector
' Sparse Prediction

Input M| Backbone Meck [ Demse Frediction

7
<2
& =

Obr. 3.3: Prehlad architektiry YOLOv4 z préce [8].

3.3 Riesenie problému zalozené na regresii

Inym spésobom riesenia problému detekcie a tym aj obsadenosti parkoviska je rieSenie
pomocou regresnej analyzy. RieSenia zalozené na nejakej forme regresie s casto vyuzivané
v biomedicine, detekcii a rekonstrukcii objektov.

Najcastejsie rieSenia konvoluénych neurénovych sieti zalozené na regresii st rieSenia za-
loZené na tréningu premeny vstupného obrazku na mapu hustoty. V pristupoch zalozenych

30kltizia — nastava, ak objekt ktory je sledovany je skryty inym objektom.
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na hustote sa najskor predpoveda pravdepodobnostné rozdelenie hustoty na celom vstup-
nom obrazku a koneény pocet pocet objektov sa potom ziska integréciou cez predpokladané
rozdelenie, v pripade obrazka teda ide o jednoducht sumu hodnoét na mape hustoty. Tento
koncept bol prvykrat predstaveny v praci Lempitskyho a Zissermana [24].

Prvym krokom tohto riesenia je ziskanie trénovacich vzoriek tak, aby pre kazdy obré-
zok existovala mapa hustoty. Pre tento pristup existuje niekolko réznych druhov anotéacie.
K vyznamnym patria:

e Anotacia 2D bodom — Najjednoduchsi typ anotacie. Okrem polohy neprenasa zia-
dne dalsie informacie o anotovanom objekte. predstavuje matematicky deltafunkciu
umiestnent na hodnotenom vozidle.

o Anotécia ¢éméranicou — Je mozné vykondvat dvoma kliknutiami a tahom mysou (stale
relativne jednoduché), pri spravnej anotacii dokdze prendsat daleko viac informécii
ako anotacia bodkami (velkost objektu, natocenie objektu a i.).

« Anotécia kli¢ovymi bodmi — Viacero klicovych bodov znazoriuje jeden objekt. Casto
vyuzivany sposob anotécie v pripade osob alebo tvari Tudi. V pripade, Ze neskiimame
Specidlne parametre vozidiel ako napriklad typ vozidla (SUV, sedan, atd.), je tento
sposob anotécie zbytoéne zdihavy.

e Anotacia kvadrom — anotovany objekt je obsiahnuty v kvadri. V pripade zistova-
nia obsadenosti parkoviska bez dalsich poziadaviek ide o zbytoéne zdlhavt anotéciu.
Anotécia je vhodna pre vyskum autonémnych vozidiel a i.

Deltafunkcie nad hodnotenymi vozidlami st néasledne konvolované gausovskymi jadrami,
ktoré sposobia rovnomerné rozmazanie bodky po aj proti osiam x a y vo¢i pévodnej polohe.
Funkcia hustoty pravdepodobnosti s rozmazanymi bodkami sa vSak nezmeni (nezmeni sa
teda ani celkovy pocet vozidiel po aplikécii rozmazania).

Tato metéda mé vsak aj svoje problémy. RieSenie pomocou nelinearnej regresie bez dal-
sich obmedzeni moze sposobif chybu generalizacie. Tato chyba nastava na miestach, kde
st vozidla v tieni alebo su fazko viditelné a v tomto pripade siet mdze urcit aj objekty,
ktoré nie su vozidla v pozadi ako vozidla. Tento problém mnohé studie rieSia prostrednic-
tvom reguldcie teplotnej mapy”’ (heatmap) [12], [2]. Studia [2] ukazuje, 7e regulicia medzi
vystupom siete a mapou hustoty vyrazne zlepsuje vysledky siete a rovnaky autori neskor
vylepsuja svoju siet pridanim operacie globdlneho zdruzovania stuctov, ktord umoznujica
spracovanie obrazkov s lubovolnym rozliSenim. Autori stidie [12] navrhuji upravu Stacked-
Hourglass network® modelu, tak aby bol model schopny automaticky vyhodnotit kvalitu
vygenerovanych mép hustoty a vyrovnat sa tak s vyraznymi zmenami velkosti vstupnych
objektov. Vizualizdciu je mozné vidiet na obrazku 3.4.

Silné stranky regresného pristupu

e Nie je nutnd manualna kalibracia.
¢ Riesenie dokaze zvladnut aj preplnené scény, kde sa objekty ¢iastocne prekryvaju.

e Dobre zvlada aj zmeny perspektivy a zmeny mierky.

4Teplotna mapa — je grafické zobrazenie dat, v ktorom je kazd4 hodnota reprezentovans farbou uréitého
spojitého farebného spektra.

5Stacked-Hourglass network — Je CNN zaloZen na postupnjch krokoch zdruZovania a vzorkovania, ktoré
sa robia s cielom dosiahnut kone¢ny stubor predpovedi.
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Obr. 3.4: Model zohladnujici mierku, schopny automaticky hodnotit kvalitu map hustoty
zo studie [12]. V lavej Casti obrazku sa nachddza obrazok s jeho hodnotou GT. V pravej
casti obrazka sa nachddza vygenerovand mapa hustoty s predikovanou hodnotou.

Slabé stranky regresného pristupu

o Problém spracovania pri obrdzkoch ktoré nemajui idedlne podmienky (vyrazny boény
pohlad, velmi vyrazné prekryvy vozidiel)

Inym sposobom riesenia regresnym pristupom je stratégia rozdelenia vstupného obrazku
do mensich casti. Takto rozdelené mensie Casti nasledne vstupuji do konvolu¢nej regre-
sivnej neurénovej siete a nasledne dochddza k opédtovnému spojeniu tychto mensich casti
do mapy predikcie. Pokial sa tieto mensie ¢asti obrazka prekryvaja je nutné vykonat kombi-
néciu vysledkov tychto casti. Tato myslienka prvykrat objavila v praci [7], kde bol pouzity
regresny model s viacerymi vystupmi na stcasni regresiu regionalnych lokalnych poctov.
Neskor bol tento ndpad prevedeny do DL v préci [10].

3.4 Specialne rieSenia problému obsadenosti parkoviska

3.4.1 RiesSenie problému zalozené na termokamere

Dalsfm moznym pristupom rieSenia tohto problému je rieSenie prostrednictvom termoka-
mery. Termokamery sa zvycajne vyuzivaju v tdrzbe, vo vyrobe, v stavebnictve, v lekarstve
¢i u bezpecnostnych zloziek. Ich vyuzitie na pocitanie objektov nie je velmi ¢asté z dévodu,
ze je mozné detekovat len vozidla v pohybe, ¢i kratko po nom. Vyuzitie takéhoto zariadenia
je preto vhodné najmé v no¢nych hodinach, pripadne v krajinach z kratSim ¢asom slnec-
ného svitu. Pouzitie klasickych vizualnych snimacich zariadeni je v takychto podmienkach
problematické. Vacsina studii vyuzivajicich tepelné kamery na rozpoznavanie alebo klasi-
fikdciu objektov su zavislé na tepelnej stope vozidla. Tento pristup vsak nie je efektivny,
kvoli zavislosti na tepelnej stope, preto praca [28] navrhuje rieSenie pri ktorom kombinuje
vyuzitie termokamery (vid obrazok 3.5) a smartparking systému. Smartparking systém by
mal byt schopny neustale detekovat obsadenie parkovacieho miesta bez ohladu na teplo
emitované z vozidla. Jedna sa o riesenie v redlnom case. Praca navrhuje vlastny algoritmus
hlbokého ucenia. Autori vykonavali pokusy s architektirami Yolov2, Yolo-conv, GoogleNet,
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Obr. 3.5: Pohlad na parkovaciu plochu termokamerou zo $tidie [28].

ResNet18 a ResNet50, z ktorych bol natspesnejsia bola architektira ResNet18.
Silné stranky pristupu zalozeného na termokamere

¢ Riesenie vytvarané specidlne pre fungovanie v no¢nych hodinéach.
e Relativne vysoka presnost v specialnych podmienkach.

Slabé stranky regresného pristupu
e V beznych podmienkach je presnost nizka.

e Vyuzitie je velmi limitované na Specidlne podmienky.

3.4.2 RieSenie problému zaloZzené na satelitnych snimkach

(a) Sentinel-1 VV 2019-03-20 (b) Sentinel-1 VV 2019-06-24 (c) Sentinel-1 VV 2019-07-06
- 5 . -

e X

(d) Sentinel-1 VH 2019-03-20 (e) Sentinel-1 VH 2019-06-24 (f) Sentinel-1 VH 2019-07-06

(g) Camera 2019-03-20 (h) Camera 2019-06-24 (i) Camera 2019-07-06

Obr. 3.6: Vypisy obrazovych sérii na overovacom mieste, od nizkej obsadenosti po takmer
tplnii obsadenost. Cerveny polygén zndzortiuje masku parkoviska — miesto, v ktorom je

vykondvand regresia na zdklade pixelov. [13].

Dalsfm moznym pristupom je rieSenie pomocou satelitnych snfimok SAR. Takémuto rie-
Seniu sa venuje len niekolko prac. Praca [13] navrhuje algoritmus bertci ako vstup sériu
snimok Sentinel-1 spolu s maskou oznacujicou, kde je umiestnené parkovisko, a pre kazdu
snimku vracia pomer obsadenosti. Problém je rieSeny regresiou pixelov, ktory je zalozeny
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na predpoklade linearneho vztahu medzi svetlostou pixelu a medzi pomerom jeho obsa-
denosti. Autori navrhli prah hodnot na zaklade monitorovania parkovisk, kde si pravdivé
pomery obsadenosti zname a néaslednym minimalizovanim rozdielu medzi odhadovanymi
pomermi obsadenosti a pravdivymi pomermi. KedZe zo satelitnych snimok nie je mozna
jednoznac¢né anotacia, autori vyuzivaju satelitné snimky z oblasti, ktoré si nasnimané bez-
pecnostnymi kamerami. Takto anotované snimky vyuzivaji za pravdivé (GT) hodnoty.
Priklad takejto anotacie na zéklade prirodzenych kamier je zndzorneny na obrazku 3.6.
Silné stranky pristupu zalozeného na satelitnych snimkach

« Relativne nizky MAE® pri vhodne zvolenom prahu.

e Vytvoreny dataset zo snimkami pre rozsirenie prace.

e Vyuzitelné na velmi velkych parkoviskach, ktoré nepokryji bezné kamery.
Silné stranky pristupu zalozeného na satelitnych snimkach

o Synchroniza¢nd chyba st priblizne 2 minuty (snimka zo satelitu voé¢i snimke s GT
hodnotou z kamery pri parkovisku).

Vyuzitie je limitované na satelitné snimky.

Limitovany pocet datovych bodov.

Vysledky prace boli validované len jednostranne (mozné slabsia generalizacia).

3.5 Existujice datasety pre riesenie obsadenosti parkoviska

Pre riesenie problému obsadenosti parkoviska je mozné pouzit niekolko dostupnych datase-
tov. Datasety moézme rozdelit podla senzoru, akou boli fotografie ziskané na:

o ziskané leteckym pohladom,

o ziskané satelitom,

o ziskané kamerou umiestnenou na alebo pri parkovisku,
e ziskané dronom.

Datasety zalozené na fotografiach ziskanych leteckym pohladom

Medzi najznamejsie datasety tejto skupiny patri dataset COVC (Cars Overhead With
Context), ktory je podrobne popisany pracou [26]. Kazdy pixel obrizka datasetu znazor-
nuje priblizne 15 cm na zemi. Fotografie boli ziskavané v nasledujicich lokalitach: Toronto
(CA), Selwyn (NZ), Postupim (GE), Vaihingen (GE) a Columbus (USA). Dataset obsa-
huje 32716 originalnych anotovanych automobilov a 58 247 origindlnych prazdnych miest.
Anotacnym stylom tohto datasetu je centralny bod vozidla. Skomprimovand ukazka je zna-
zornend na obrazku 3.7.

Datasety zalozené na fotografiach ziskanych satelitom

Do tejto kategérie datasetov patria najmé OIRDS (Quverhead Imagery Research Data Set)
z prace [32] a VEDAI( Vehicle Detection in Aerial Imagery) z prace [30] vid obrazok 3.8.
Snimacom tychto datasetov je satelit.

SMAE — Mean Average Error
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Obr. 3.7: Ukézka skomprimovanej képie obrazku z datasetu COVC. Jend sa o obréazok
z oblasti Toronto. Dataset je detailne popisany v praci [26].

e OIRDS - Dataset vytvoreny v roku 2009. Obsahuje priblizne 900 anotovanych ob-
razkov s priblizne 1800 identifikovanymi cielmi. Formatom anoticie je ohranicujuici
stvoruholnik. Aktudlna sada idajov OIRDS obsahuje iba anotacie vozidiel. Nezahina
dalsie cielové typy vozidiel. Viac o datasete v préci [32].

e VEDAI - Dateset vytvoreny v roku 2014. Kazdy obrazok k dispozicii v niekolkych
farebnych spekrtach a rozliseniach (512 x 512, 1024 x 1024). Obrazky obsahuju rézne
variacie orientacie, zmeny osvetlenia, pripadne tienovania, zvlastnosti alebo okluzie.
Viac o datasete v praci [30].

Obr. 3.8: Ukazka fotografie z datasetu, vlavo — OIRDS, vpravo — VEDAI. Datasety st
detailne popisané v pracach [32, 30].
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Datasety zaloZené na fotografiach ziskanych kamerou umiestnenou na miestach
na alebo pri parkovisku

Najviac zastipend kategéria datasetov, pouzivanych pri rieSeni problému obsadenosti par-
koviska. Senzorom tychto datasetov je kamera, pripade fotoaparat ¢asto umiestneny na vy-
vysenom mieste. Medzi najznamejsie z nich patria:

e CNRPark+EXT — Dataset obsahujuci 4 323 obrazkov skladajici sa z dvoch pod-
stcasti:

— CNRPark — Snimacimi zariadeniami tohto datasetu st 2 kamery, snimajice
parkovisko pocas dvoch dni za slne¢ného pocasia v mesiaci jal. Dataset obsahuje
242 obrazkov, z ktorych bolo vytvorenych 12 584 vyrezov parkovacich miest.

— CNR-EXT - Snimacimi zariadeniami datasetu je 9 kamier s r6znymi perspek-
tivami a uhlami pohladu, snimajicich parkovisko pocas 23 dni v zimnych me-
siacoch. Snimky st zachytavané v réznych svetelnych podmienkach a obsahuji
vzory Ciastocnej okluzie, sposobené prekazkami ako st stromy, poulicné lampy
¢i iné automobily, v pripade ktorych sa moze jednat o ciasto¢ne alebo iplne za-
tienenie. Dataset obsahuje 4081 obrazkov parkovisk, z ktorych je vytvorenych
144965 snimok parkovacich miest. Vizualizadciu obrazku z datasetu a niekolko
vyrezov parkovacich miest je mozné vidiet na obrazku 3.9.

Obr. 3.9: V]avo: Ukédzka fotografie z datasetu CNRPark+EXT. Vpravo: Ukazky prikladov
vyrezov. Viac informécii o datasete a o hlbokom uceni nad nim vykondvanym je mozné
ziskat v pracach [5, 4].

o PKLot — Dataset obsahujtci 12417 obrazkov (vid priklad obrézkov 3.10) vozidiel
z dvoch roznych parkovisk, pricom na prvom parkovisku boli snimky zachytavané
z dvoch réznych uhlov. Snimacim zariadenim datasetu je lacné full HD kamera Mic-
rosoft LifeCam HD-5000. Toto zariadenie je umiestnené na streche budovy, pre mi-
nimalizaciu oklizie. Hlavnym cielom datasetu bolo ziskanie snimok v réznom pocasi
tak, ze sa kazdych 5 minut zaregistuje zmena prostredia. Vysledné farebné obrazky
boli ulozené JPEG s bezstratovou kompresiou’ v rozliseni 1280 x 720 pixelov. Viac o
tomto datasete je mozné zistit v préci [3].

"bezstratové kompresia — je trieda algoritmov kompresie dét, ktord umoziiuje dokonald rekonstrukciu
poévodnych dat z komprimovanych dat.
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Obr. 3.10: VIavo: Ukazka fotografie z datasetu PKlot. Vpravo: Ukazky prikladov vyrezov.
Obrézky st z datasetu podrobne popisaného pracou [3].

o PUCPR+ (Pontifical Catholic University of Parana+ Dataset) — Jedna sa
o rozsiahly dataset zamerany na pocitanie vozidiel v scénach réznych parkovisk. Obsa-
huje informéacie o 16 456 automobiloch. Kamera je umiestnena na desiatom poschodi
univerzity PUCPR. Format fotografii je jpg. Anotdciami su textové sibory (*.txt),
s automobilmi oznac¢enymi po radoch, pricom meno sa zhoduje s nazvom obrazku.
Dataset je urceny len pre vyzkumné ucely. Viac informdcii o datasete v préci [19].
Priklady obrazkov z daného datasetu je mozno vidiet na obrazku 3.11.

Obr. 3.11: Ukéazka fotografie z datasetu PUCPR+4 popisaného v praci [19].

Datasety zalozené na fotografiach ziskanych pomocou dronu

Najzndmejsim datesetom tohto druhu je dataset CARPK (Car Parking Lot Dataset). Ob-
sahuje fotografie obsahujice informécie o 89777 vozidlach. Fotografie tohto datasetu su
formatu PNG, ktoré st nasnimané pomocou dronu (PHANTOM 3 PROFESSIONAL).
Ukéazku tychto snimok je mozné vidiet na obrazku 3.12. Obrazky pochadzaju z troch roz-
nych parkovisk. Sposob anotécie je rovnaky ako pri datasete PUCPR+.

Obr. 3.12: Ukézka fotografie z datasetu CARPK popisaného v praci [19].
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Kapitola 4

Navrh riesenia problému
obsadenosti parkoviska zénovym
pristupom

Navrh sa sklada zo 4 casti:

1. Aplikacia na vytvaranie vyrezov zon.

[\)

. Aplikécia na anotéciu, normalizdciu a porovnavanie vysledkov.

w

. Implementécia class-ballanced stratovej funkcie.

W

. Navrh, tréning modelu a vyhodnotenie vysledkov.

4.1 Navrh aplikacie na vytvaranie vyrezov zon

Prvou tlohou tvorby tejto prace bola tvorba vhodného datasetu z obrazkov parkoviska.
KedZe bol zvoleny netradi¢ny postup riesenia problému, ktory zahina delbu obrazka na men-
Sie Casti, nebolo mozné pouzit ziaden volne dostupny softvér, ktory by tito ¢innost vykonal
dostatocne efektivne. Volne dostupny softvér ¢asto umozinuje vytvorenie jedného vyrezku
a jeho nasledné ulozenie, ¢o bolo v pripade tohto riesenia nevhodné.

7 tohto dovodu bolo nutné v prvej casti tvorby vytvorit aplikaciu, ktord by dokazala
obrazok vysokého rozlisenia rozdelit na niekolko mensich casti, ktoré v tejto praci nazyvame
z6ny. Zéna je vyrez z origindlneho orezavaného obrazka tvaru stvorca lubovolnej zvolenej
velkosti, obsahujici x pocet vozidiel, kde x € {0,1,2,3,4,5,6}. Navrhovana aplikdcia sa
sklada z troch hlavnych casti:

e Plocha vstupu s podkladom originalneho obrazku na volbu sdradnic vyrezu.
¢ Plocha nastaveni.
o Lista s informaciami o zvolenych bodoch a nazve stboru.

Prvym krokom je zvolenie zlozky s obrazkami, z ktorych je potrebné dataset vytvorit, po-
mocou tlacidla ,Vybrat zlozku s obrazkami“. Obréazky by mali byt fotografované z rovnakého
miesta a pod rovnakym uhlom pokial chceme vyuzit funkcionalitu orezania vSetkych foto-
grafii. Po zvoleni zlozky sa nacita prvy obrazok a ulozi sa ako podklad vstupnej plochy a je
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Obr. 4.1: Ukézka aplikicie na vytvaranie vyrezov. Cervené polopriehladné §tvorce zobra-
zuju zvolené zény. Pre vytvorenie novej zény je potrebné klikntt dvakrat, lavym (bod 1)
a pravym (bod 2) tlacidlom.

umozneny vstup do plochy. Pokial chce uzivatel vytvorit vyrez, zadd stradnice bodov zela-
ného vyrezu do na to urcenej plochy pre vstup. Zadavanie prebieha kliknutim tlacidla mysi.
Suradnice bodu 1 uzivatel zvoli kliknutim Tavého tlacidla mysi a stiradnice bodu 2 kliknutim
pravého tlacidla mysi. Suradnice tychto bodov sa nasledne zobrazia na spodnej liste. V pri-
pade, Ze je obrazok vacsi ako dostupna velkost plochy pren urcend, objavia sa slidebary,
umoznujice pohyb vo velkom obrazku. RieSenie pomocou slidebarov bolo uprednostnené
pred moznostou zmeny velkosti obrézka, z dévodu moznej straty informdcii (presnosti)
v pripade prilis velkych obrézkov. Toto je mozné pozorovat na obrazku 4.1.

Po zvoleni oboch bodov vyrezu moze pouzivatel aplikacie vytvorit zénu, kliknutim
na tlacidlo ,,Pridaj stvorec”. Ak pouzivatel zvoli siradnice bodov, ktoré netvoria stvorec, s
dané siradnice normalizované tak, aby stvorec tvorili a to tak, ze stiradnice prvého bodu zo-
stavaju v nezmenenom stave a stradnice druhého bodu sa dopocitaji ako wh, = (w+h)/2.
Po dokonceni tohto tikonu sa na ploche vstupu objavi polopriehladny sStvorec zény cervenej
farby.

Uzivatel ma moznost interakcie s uz vytvorenymi zénami (Stvorcami) nasledujicim spo-
sobom:

e Dvojnasobnym kliknutim lavého tlacidla mysi dojde k oznaceniu Stvorca v zozname
stvorcov a su spristupnené jeho tpravy.

e Dvojnasobnym kliknutim a potiahnutim stvorca je umozneny pohyb stvorca.
e ZvéicSenie a zmenSenie oznac¢eného Stvorca pomocou tlacidiel ,,+“ a ,—*“
e QOdstranenie oznac¢eného Stvorca pomocou tlacidla ,,Odstranit Stvorec*.

e Kliknutim pravého tlacidla mysi nad stvorcom sa ulozia zmeny vykonané nad ozna-
¢enym stvorcom.
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Aplikdcia umoznuje pouzivatelovi nacitat rozlozenie zén (Stvorcov) z minulej reldcie
pomocou tladidla ,Nacitaj z minulej relacie“. Tlacidlo otvori dialégové okno, pre moznost
volby stiboru z minulej relacie. Tlac¢idlo ,,Vypis tidajov do stborov® vytvori siibory znazor-
nujice aktualny stav na vstupnej ploche bez nutnosti spustenia orezdvania alebo ukoncenia
aplikacie. Pomocou zaciarkavacieho policka ,Zvolit nazov datasetu®, ma pouzivatel moz-
nost sticasne upravit nazov vsetkych vyrezov a aj meno zlozky do ktorej budu tieto vyrezy
ulozené (predvoleny nazov je ,result“). Pouzivatel mé taktiez moznost zvolit prvé ¢islo ¢is-
lovania datasetu. Tato funkcionalita je vhodna, pokial nejaka zéna nebola zvolend spravne
(chybne zvolend poloha) a je nutné vytvorit nové vyrezy prislichajice k tejto zone.

Poslednymi ¢astami toho rozhrania st prvky pre vytvaranie vyrezov. Po stlaceni tlacidla
,Orezat®, vytvori aplikicia zlozku s ndzvom datasetu a vytvori vyrezy ktoré si pouziva-
tel zvolil prostrednictvom zén. Aplikdcia taktieZ vypocita spoloént plochu zén, vzhladom
na kazdu zénu individudlne (z1/z2 moze byt ind ako z2/z1), ak sa dané zony prekryvaju.
V pripade, zZe je taktiez zaciarknuté policko ,,Orezat vsetky fotografie“, vykona sa dand ope-
racia nad vSetkymi fotografiami v zvolenej zlozke. Vyrezy si potom ¢islované v zavislosti na
zone, nie v zavislosti na obrazku (obrazky z rovnakej zény si umiestnené za sebou). Této
funkcionalita vo vyraznej miere urychluje anotaciu. Nasledne je vytvoreny subor s rodicov-
skymi sibormi a vyrezmi, ktoré z daného siboru vznikli.

Vystupom aplikacie si:

e Vytvorené vyrezy zon s ndzvom zvoleného datasetu.

e Subory s informéciami o zénach a vyrezoch formatu JSON prislichajice k datasetu
zvoleného nazvu:
— Stbor s koordinatmi zvolenych zén pre mozné opéatovné nacitanie.
— Stbor s vypocitanou spolo¢nou plochou prekryvajicich sa zon.

— Stbor s nazvami rodicovskych stiborov a‘vyrezkov vytvorenych z nich.

4.2 Navrh hodnotiacej aplikacie

Po prieskume mozného hodnotiaceho softvéru, ktory by bol vhodny pre tato tlohu, som
sa rozhodol navrhnut sSpecializovant aplikaciu, ktora by bola urcena presne na tento tcel.
Existuje niekolko vhodnych rieseni, ktoré bolo mozné v tomto pripade pouzit, prikladmi
takychto aplikacii st napriklad aplikacie Labellmg, CVAT, labelme, Visual Object Tagging
Tool a iné. Pri vybere aplikacie bolo nutné splnit nasledujtce zékladné podmienky:

1. Kazdé samostatné hodnotenie je vyberom jednej zo siedmych tried.

2. Anotované plochy uz nie je nutné vyberat, pretoze sa uz jednd o vyrezy zon vytvorené
aplikdciou vytvorenou na tento tcel, ktora je dokladne popisana v sekcii 4.1.

3. Je nutné mat moznost upravit hodnotenie predchadzajiceho snimku (Snimky z rov-
nakej zény nasleduju sekvencne za sebou.).

4. Aplikécia musi byt efektivna, aby nebolo nutné pri tejto ¢innosti travit dlhy cas.

Aplikacie, ktoré st volne dostupné, si bud privelmi zamerané na hodnotenie do slovnych
tried, ¢o vyrazne spomalovalo hodnotenie alebo nesplnali jednu zo zakladnych poziada-
viek, vymenovanjch v zozname vyssie. Cas potrebny na anotéciu takymto spésobom bol
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Obr. 4.2: Ukéazka hodnotiacej aplikicie v rezime hodnotenia obrazkov. Aplikdcia umoznuje
uplne ovladanie mysou, pripadne prostrednictvom klavesnice.

pri takomto jednoduchom c¢iselnom hodnoteni neprimerane velky, vzhladom na jednodu-
chost tejto tlohy. Dalsie z rieSeni neumoziiovali navrat k uz hodnotenému obrazku, ¢o vy-
razne predlzovalo tlohu v pripade, ze uzivatel urobil chybu.

Aplikéacia na hodnotenie vyrezov sa sklada z nasledujtcich casti:

e Plocha zobrazujica snimok, ktory méa uzivatel ohodnotit.

o Plocha informécii (informécie o stiCasnom snimku alebo o uz ohodnotenom snimku
a zoznam s uz ohodnotenymi snimkami).

o Volitelna plocha zadavania pomocou mysi.

Uzivatel si vyberie zlozku datasetu s vyrezmi, ktoré chce aplikaciou hodnotif pomocou tla-
¢idla ,,Otvorit zlozku s obrazkami“ Aplikdcia mdze nésledne prejst do jedného z Styroch
rezimov: Rezim hodnotenia, rezim uprav, rezim uprav s uz ohodnotenym datasetom, re-
zim tprav s uz ohodnotenym datasetom a s vysledkami z modelu (vid rezim hodnotenia
obrazkov 4.2).

Do rezimu hodnotenia vstupuje aplikacia v pripade, ze sa v datasete este nachadzaji ob-
razky, ktoré neboli ohodnotené. Aplikéacia najskor skontroluje, ¢i uz existuje k vybranému
datasetu vystupny subor, ¢o znamend, ze uz nad tymto datasetom prebiehala anotacia.
V pripade, ze dno sibor sa nacita a pokracuje sa v anotacii od prvého nehodnoteného ob-
razku. Ak nie, vytvori aplikidcia novy vystupny stbor formatu JSON a nasledne sa nacita
prvy obrazok zo zlozky s datasetom. Hodnotenie prebieha, tak ze pouzivatel zvoli hod-
notu poc¢tu vozidiel na obrazovke prostrednictvom klavesnice fyzickej, pripadne kldvesnice
virtudlnej dostupnej v aplikdcii. Hodnotou mézu byt len ¢éisla € {1,2,3,4,5,6}, pripadne
Specidlny operator (?7), vyjadrujici neurcitelny pocet vozidiel na obrazku, pripadne obrazok,
ktory nie je v stlade s ostatnymi obrazkami z datasetu. Po hodnoteni dojde k automatic-
kému posunu na dalsi obrazok datasetu. V ploche s informéciami st zobrazené informacie
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Obr. 4.3: Ukéazka hodnotiacej aplikicie v rezime porovnavania s vystupom modelu nad tes-
tovacimi datami. Cim Cervensia je farba textu zoznamu s vyrezmi, tym vicSej chyby sa
model dopustil.

o obrizku ako je nazov, poradie v rdmci datasetu a stav, v pripade hodnotiaceho rezimu
je stav vzdy ,Nehodnotené®. Pod tymito informéciami sa nachadza zoznam s uz ohodno-
tenymi obrazkami a hodnotou, ktorti mu priradil uzivatel. Dvojitym kliknutim na nézov
uz ohodnoteného obrazku sa uzivatel prepne do rezimu uprav, pripadne vykonanim akcie
posunu spét (tlac¢idlom ,page down* alebo sipkou spét na volitelnej kldvesnici).

V rezime tprav moze pouzivatel upravovat hodnotenie obrazkov, ktoré uz hodnotenie
maji. Uprava sa previadza tak, Ze uzivatel sa nastavi na sibor, ktory chce upravit a na-
sledne dvojklikom na obrézok potvrdi, ze sa jednd o dpravu a stlaci tlac¢idlo jeho nového
hodnotenia. V rezime tprav sa snimok automaticky neprestva na dalsi obrazok. Uprava sa
neuklada okamzite, ale az po opusteni rezimu tdprav pomocou tlac¢idla ,Navrat k anotacii®
a tiez d6jde taktiez k tprave vystupného JSON siiboru. V tomto rezime moze uzivatel pou-
zivat funkcie dopredu (—) a dozadu (+) pre pohyb v uz ohodnotenych obrazkoch. V ploche
s informéciami je v casti stav aktudlne hodnotenie obrazku. Po zmene hodnotenia sa stav
zmeni a objavi sa hldsenie ,,Zmena vykonana“ Cervenej farby.

Rezim tprav s uz ohodnotenym datasetom sa sptsta v pripade, ze dataset, ktory uzivatel
zvolil je uz kompletne ohodnoteny. V tomto méde uz nie je mozny navrat k anotacii, iba
ulozZenie zmien v hodnoteni do JSON stboru, kde sa zmena prejavi.

Rezim tprav s uz ohodnotenym datasetom a s vysledkami z modelu sa spusta, ak je
dataset kompletne ohodnoteny a taktiez obsahuje vystupny stibor z modelu formatu JSON;,
obsahujuci predikované hodnoty pre jednotlivé vyrezy. V tomto rezime st v zozname hodno-
tenych obrazkov v ploche s informéciami okrem hodnoteni, ktoré boli zadané pouzivatelom
aj predikcie netrénovaného modelu nad rovnakymi vyrezmi. Text je farebne odliSeny podla
toho, ako velmi sa redlna hodnota a predikcia lisia (vid obrazok 4.3).

Vystupom aplikacie je stibor formatu JSON, s ndzvom mena datasetu. Stbor je forma-
tovany tak, ze obsahuje menda vyrezov a hodnoty, ktoré im boli priradené hodnotenim.
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4.3 Navrh klasifikatora pomocou class-balanced stratovej
funkcie

Riesenie opisované v tejto praci pracuje s parkoviskom ako so sériou zén. Tieto zény obsa-
huji minimalne 0 a maximélne 6 vozidiel. Zény sa moézu prekryvat, tento prekryv je neskor
zohladneny pri samotnom vypocte vozidiel na obrazku. Vstupom do neurdnovej siete je
obrazok zény normalizovany na jednotnu velkost (predvolend velkost je 256 x 256). Dataset
s takymito obrazkami je vstupom do neurdnovej siete. Ide o klasifikdciu vyrezov zén do 7
tried podla poctu vozidiel.

V sicasnom stave dokaze siet urcit triedu pre 87 % vozidiel vo velmi kratkom case
(v jednotkach sekind). Ak pripustime chybu 1. rddu, tak ide o presnost 95,1 % Takéto
rieSenie by bolo mozné pouzit na miestach, kde je vyuzitie tradiénych metéd urcovania
poctu objektov na obrizku, neprodukovalo dostatocné vysledky, pripadne by ich pouzitie
v danej situécii nebolo mozné (bo¢ny pohlad, vysokd miera prekryvajicich sa vozidiel).

100.00%

64.00%

32.00% 201 4132 -

16.00%

8.00%

. 4.00%

2.00%

1.00%

050% g1

0.25% ﬁ
0.13% 74 1 2 3 4 5 6

Trieda

Obr. 4.4: Pocet vyrezov v jednotlivych triedach vytvoreného datasetu znazorneny na loga-
ritmickom meradle.

4.4 Stratova funkcia Class-Balanced Softmax Cross-Entropy

Na parkoviskach zachytenych na vyuzitych datasetoch nenastava casto situacia, kedy by
v zbéne nenachddzalo ziadne auto (zéna s kapacitou 6 je prazdna), pripadne, Ze by zdéna
bola plna (hrani¢nd hodnotu velkosti zény). Vysledny pocet vyrezov s hodnotenim 0 a 6 je
teda v datasete zastipeny v disproporéne mensom pocte ako v pripade ostatnych hodno-
teni, zndzornené na obrazku 4.4. V doésledku tohto problému bola implementovand triedne
vyvazena funkcia straty [11] (class-balanced loss function) softmax cross-entropy.
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Obr. 4.5: Vizualizicia vzorca (1—3)/(1— "), kde n, je pocet vzoriek v zakladnej pravdivej
triede. Obe osi st v logaritmickej mierke. Obrazok bol prevzaty z prace [11].

Funkcia Softmax je typom aktivac¢nej funkcie ¢asto vyuzivanej v neurénovych sietach.
Vyuziva sa pri pocitani pravdepodobnosti rozdelenia z vektoru redlnych cisel. Vystupom
funkcie Softmax je redlne ¢islo v intervale (0, 1), pricom suma pravdepodobnosti je rovna
1. Funkcia softmax je definovana vztahom|[27]

L exp ()
T0) = 5 oo )

Funkcia Softmax sa pouziva vo viactriednych modeloch, ktoré vracaju pravdepodobnosti
kazdej triedy s cielovou triedou najvyssej pravdepodobnosti. Objavuje sa v takmer vSetkych
vystupnych vrstvach architektiar strojového ucenia. Softmax je ¢asto pouzivana na viac-
triedne dlohy klasifikacie.

Triedovo vyvazena verzia stratovej funkcie softmax cross-entropy je urcend na riesenie

(4.1)

problému trénovania z nevyvazenych dat zavedenim vahového faktoru, ktory je nepriamo
umerny efektivnemu poctu vzoriek. Nech n; je pocet vzoriek pre triedu ¢. Je nutné vypocitat
efektivny pocet vzoriek pre triedu i, ktory je vyjadreny rovnicou

1— B

E, = , k 4.2
N; —
i = . 4.
fi= (4.3)

Bez blizsich Specifikacii dat je velmi fazké empiricky zvolit mnozinu hyperparametrov N,
pre vsetky triedy. Preto v praxi predpokladdme, Ze N; je viazané datasetom a mnozina
N; = N, i = = (N —1)/N. Takze triedne vyrovnanu stratovi funkciu moézme zapisat
ako
1-p
1—pgm
kde ny je pocet prvkov v ground-truth triede y a p si odhadované pravdepodobnosti tried
modelu a L(p,y) je stratova funkcia modelu.

Predpokladajme predpovedané vystupy z modelu pre vietky triedy z = [21, 22, ..., 2¢] |,
kde C' je celkovy pocet tried. Funkcia softmax vyzaduje vzajomnu vyluénost tried. Pravde-

CB(p,y) = L(p,y), (4.4)
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podobnostnou funkciou vypocitanou cez vsetky triedy vypocitame ako

o exp(z) A5
PTST en() 4

Predpokladajme vzorku s triednym $titkom y, tak je strata softmax cross-entropy (CE)
pre tuto vzorku zapisana ako

CBaoiman(2,y) = —1 eXp—(Zy)). 46
ft ( y) og (Z]CZI exp (Zj) ( )

Takze pre triedne vyvazenu softmax cross-entropy stratovi funkciu plati vztah

1-p X

V dalsom kroku sa vystup stratovej funkcie potom upravi. Uprava sa vykonéva z dévodu,
aby bolo mozné urychlif ucenie siete. V tomto pripade ide o ciel, kedy je potrebné, aby sa
model nemylil o niekolko tried, teda chyba modelu nebola vécsia ako 1. Tato tprava je
vykonand pomocou multiplikatora, ktorym sa vynédsobi strata vypocitand pomocou triedne
vyvazenej softmax cross-entropy stratovej funkcie. Multiplikdtor je vypocitany ako

m = ellP=th, (4.8)

kde m je multiplikator stratovej funkcie, e je Eulerovo cislo, p je predpokladana hodnota,
t je pravdiva hodnota. Vyslednd strata je vypocitand ako

CBws(z,y) = [— 1-5 log (Zﬁ(&)] X m. (4.9)

1—pn j=1€XP (%))

Vysledky pokusov s jednotlivymi navrhmi je mozné najst v sekcii 7.

4.5 Stratova funkcia (Sparse) Categorical Cross-entropy

Vstupny obrazok Model Predikcia vystupu Ciel

Obr. 4.6: Znazornenie sposobu vy¢islenia stratovej funkcie kategorickej krizovej entropie.

V pripade multitriednych klasifikaé¢nych problémoch sa velmi Casto vyuziva stratova
kategoricka funkcia krizovej entropie (CCE). Stratova funkcia kategorickej krizovej entropie
(CCE vid 4.6), kédovand v kédovani 1 z N (one-hot encoding) a stratova funkcia riedkej
kategorickej krizovej entropie (SCCE vid 4.7), pouzivaji rovnaky vztah pre vypocet, teda
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Vstupny obrazok Predikcia vystupu

Ciel
SCCE

Obr. 4.7: Znézornenie sposobu vycislenia stratovej funkcie riedkej kategorickej krizovej en-
tropie.

ich vysledky maju rovnaky vystup a aj presnost je rovnaka. Vzorec pre vypocet oboch
tychto stratovych funkcii je

C
OB = = 373" 1ycc. 108 P a1 € C), (4.10)

i=1 c=1
kde 7 je pozorovanie, N je pocet pozorovani, c je trieda, ktorych pocet je C, 1lycc, je
indikatorova funkcia i-tého pozorovania patriaca do triedy c¢. pmodel je pravdepodobnost
predpovedand modelom pre i-té pozorovanie, ktoré patri do triedy c. Ak existuje viac ako 2
triedy, je vytvoreny vektor pravdepodobnosti C, z ktorych kazdd udava pravdepodobnost,
ze by vstup siete mal byt klasifikovany ako patriaci do prislusnej kategérie. V pripade, zZe sa
triedy vzajomne vylucuju (kazdd vzorka patri presne do jednej triedy) je vhodné pouzit
stratovi funkciu SCCE. V pripade, Ze jedna vzorka méze mat viacero tried alebo stitky
(labels) maju ,mékku“ pravdepodobnost (napr. [0.1,0.2,0.6,0.1]) je nutné pouzit stratova

funkciu CCE.

W O = OO N

[ Ren) ool Nl Bl Ren) Nen) Naw)
[ev) Ren) Newl Bl Hen) Nen) Naol N
(s} Ren) Nen) Neol el Ran) Bl B V)
O OO OO O Wi
R OO OO O =
(s} Rew) Newl Naol Raw) il el N6
(e} Ren) Bl ool Hen) Ren) Nenl Nop)

Tabulka 4.1: Spdsob prevodu celoéiselnych stitkov na stitky typu 1 z N (one-hot) zobrazeny
pomocou tabulky.

V pripade, Ze sa triedy vzajomne vyluCujui nie je nutny vnutorny sucet triedy, pretoze
kazda trieda v tomto pripade obsahuje len jeden nenulovy element, ktory nema nenulovi
hodnotu. Za predpokladu, Ze kazda y; patri presne do jednej triedy Cy;, je moZzné napisat:

N
1
CE=-+ glog Podel (i € Cy,). (4.11)

V tomto pripade sa jedna o stratovi funkciu SCCE. Tato iprava umoznuje Setrit cas aj pa-
mét. Pri normdlnom vypocte kriZovej entropie sa na pravdepodobnosti ypreq pouzije vela
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operacii log, skalarneho stac¢inu ¢i stim, ktorych vysledok budi nakoniec nuly. Jedna sa teda
o zbytocné operacie. Namiesto toho, aby sme robili logaritmické operacie na vsetkych ypreq
a potom skaldrny sucin s yrye, mozeme priamo zvolit pravdepodobnost z ypeq v indexe
poskytnutom %iyue. Nésledne moze prebehniit logaritmovanie. Ziadne operacie skaldrneho
sucinu ani sim teda nie st nutné. V pripade, ze ide o klasifikidciu s velkym poctom tried
moze byt tspora dost znac¢na (logaritmus jedného ¢isla namiesto sumy cez C' tried).

1

4.6 Navrh modelu klasifikatora

N N N N - -
w w w w N N
u u u w N N
X X X X x X
N N N N = =
w w1 w1 w N N
w w w w ~N ~N
3 3 16 16 61504 128
Rescaling Augmentation Conv2D MaxPooling2D Flatten Dense Dropout

Obr. 4.8: Ukazka modelu.

KedZe sa jedna o klasifikiciu do malého poctu tried, bolo cielom vyvinuaf, ¢o naj-
jednoduchsi model, v ¢éoho dosledku by bolo mozné trénovat siet v ¢o najkratSom case
a s Co najvacsou presnostou. Trénovanie modelu prebiehalo v knizniciach Tensorflow a
Keras, ktorych funkcionalita je dokladne popisand v sekcidch 6.3 a 6.4. Pre trénovanie je
pouzity dataset vyrezkov zon, ktory je tvoreny z vlastnych obrazkov parkovisk a taktiez
obréazkov, ktoré mi boli poskytnuté vedicim préace. Detailny popis datasetu je mozné najst
v sekcii 5.3. Pred trénovanim je dataset nacitany zo zlozky funkciou z prostredia Keras
keras.preprocessing.image_dataset_from_directory(). Dataset sa rozdeli v pomere
1: 3 na dve casti: trénovci a valida¢ny dataset.

Taktiez vznikd dataset testovacich fotografii, z ktorych chceme zistit hodnotu obsade-
nosti parkoviska. Tieto data si predané modelu, ktory ich ohodnoti a nasledne nastava
reevaluacia pévodnej fotografie, z ktorej boli dané vyrezy vytvorené. Zakladna tedria ne-
urénovych sieti je popisand v sekcii 2.1.

Architektdra neurénovej siete sa skladd z troch konvoluénych vrstiev s velkostou jadra
3 x 3 a s aktiva¢nou funkciou ReLU (vid obrazok 2.2). Kazda konvoluéné vrstva je nasledo-
vand maximalnou zdrzovacou vrstvou (mazpooling) s velkostou zdruzenia 3 x 3 a s velkostou
pohybu okna zdruzovania pri kazdom kroku 2 x 2. Po poslednom pare konvolucénej vrstvy
a maxpooling vrstvy nasleduje splostovacia (flatten) vrstva. Tato vrstva je nasledovana
plne prepojenou vrstvou so 128 jednotkami. Vypadok v sieti je nastaveny na 0.5, ¢o vo vy-
raznej miere zabranuje pretrénovaniu siete. Poslednou vrstvou architektiry je plne pre-
pojena vrstva so siedmimi jednotkami. Pred konvolu¢nymi vrstvami sa nachddzaji vrstvy
pre zmenu mierky (rescaling) na interval [0,1] a vrstva pre rozsirenie dat, zabranujica pre-
trénovaniu. Vizualizaciu tejto architektiry je mozné vidiet na obrazku 4.8.
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Kapitola 5

Dataset

Po dékladom presktimani existujucich datasetov bolo vhodné vytvorit vlastny dataset foto-
grafii, pre vytvorenie vyrezov, ktoré by boli zamerané na zlozitejsie prekryvy, ¢i iné anoma-
lie, ktoré by mohli dokazat moznt praktickost vytvorenej metédy riesenia problému obsa-
denosti parkoviska. Dataset by mal byt univerzalny natolko, aby bolo pre sief jednoduché
naucit sa rozoznavat pocet vozidiel v réznych poveternostnych aj svetelnych podmienkach.
V idedlnom pripade by mal obsahovat fotografie, ktoré nie st viazané na uréity ¢as (teda
obsahuje no¢né snimky a zépad, pripadne vychod slnka), maji rozne uhly snimania (pohyb
kamery pocas snimania), vozidld si v roznych vzdialenostiach od kamery (vozidld nie si
jednotnej velkosti) a na viacerych miestach dochadza k okulzii.

5.1 Poskytnuté obrazky parkovisk

Vedicim prace mi bol poskytnuty dataset fotografii parkovisk obsahujici 4744 snimok, jed-
notného rozliSenia 4608 x 3456 pixelov. Poskytnuty dataset spiiia takmer vietky predpoklady
pre idedlny dataset. Dataset obsahuje fotografie snimané celodenne, takze na snimkach su
zachytené aj Specialne svetelné podmienky noci, ale aj zapadu a vychodu slnka. Kamera
sa v datasete pohybuje len minimélne, ale predsa len k istému pohybu dochédza. Vozidla
na fotografidch st v roznych vzdialenostiach od kamery. Jedinym nedostatkom je nizsia
miera okluzie (nizSia forma generalizdcie prekryvov), tento problém vsak je mozné riesit
spravnym vyberom zén. Priklad snimok z tohto datasetu je mozné vidiet na obrazku 5.1.

Obr. 5.1: Ukazka obrazkov z poskytnutého datasetu. Obrazky sa liSia uhlom snimania
kamery aj svetelnymi podmienkami.
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5.2 Vlastné obrazky parkovisk

Obrézky pre tvorbu vlastného datasetu boli snimané pomocou fotoaparatu (Canon EOS
77D) na niekolkych poziciach, ktoré by mohli mat idedlne parametre. Prvym takymto po-
kusom vyberu miesta snimania bolo parkovisko automobilky. Jedna sa o velké parkovisko
vozidiel uréenych na export. Tento napad vsak nepriniesol pozadované vysledky, kedze auta
na fotografii aj s velkou mierou zvic¢senia boli primalé. Na obrazku 5.2, je mozné vidiet
niekolko pokusnych fotografii z tohto miesta.

Obr. 5.2: Priklady snimok z kopca Stranik pri Ziline, snimajice parkovisko automobilky
KIA. Snimky sa ukézali ako nevhodné z dovodu nizkeho poctu pixelov zachytavajtucich
jedno vozidlo.

Dalsim pokusom o vytvorenie datasetu bolo parkovisko obchodného centra MAX. Jena
sa o stresné parkovisko, ktoré je mozné snimat z‘nedalekého vyvyseného miesta. Toto par-
kovisko ma vécsinu vhodnych parametrov — je mozné menit uhol pri fotografovani, miesto
na fotografovanie je umiestnené na vyvysenom mieste, avsak nejednd sa o vtaci pohlad
ani pohlad zvysky, ¢ize obsahuje istd mieru okltzie a auté s prijatelnej velkosti. Nedostat-
kom je nemoznost ziskania fotografii vozidiel v noci, kedze sa vozidla na parkovisku v noci
nenachadzaji. Priklady obrazkov z toho miesta je mozné vidiet na obrazku 5.3.

Obr. 5.3: Snimky z fotografovania pri obchodnom centre MAX. Snimky je mozné ziskat
v roznych uhloch.
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5.3 Vytvorenie datasetu

7 fotografii spominanych v sekcidch 5.2, 5.1, bolo prostrednictvom implementovanej oreza-
vacej aplikacie, podrobne popisanej v sekcii 4.1, vytvorenych niekolko datasetov. Anotécia
tychto datasetov prebiehala pomocou aplikicie podrobne popisanej v sekcii 4.2. Obrazky z
dalej popisanych datasetov je mozné vidiet na obrazku 5.4. Stcastou kazdého vytvoreného
datasetu su

kategorizované vyrezy obrazkov v triednych zlozkach do ktorych prislichajt,
subor s anotaciami,

subor so siradnicami dvoch krajnych bodov kazdej zény, pre mozné opédtovné naci-
tanie,

stbor s rodicovskymi siibormi, vyrezov zén,

stubor susednych zo6n kazdej zony.

Medzi vytvorené datasety patria:

Dataset FA — Dataset plne vytvoreny z fotografii poskytnutych vedicim prace. Obsa-
huje 9 podkategoérii, rozdelenych podla datumu nasnimania obrazku, z ktorého dany
vyrez vychadza. Obsahuje spolu 52336 vyrezkov parkovisk, pricom s vsetky tieto
vyrezy maju prislichajice anotacie ulozené prostrednictvom sitboru JSON. Jedna sa
o velmi variabilny dataset, ¢o sa tyka svetelnych podmienok, ¢o je vhodné pre lepsiu
generalizdciu pri uceni neurénovej siete.

Dataset MAX — Mensi dataset vytvoreny v prvotnom stadiu tvorby aplikacii.

Dataset MAXCarpark — Dataset vytvoreny z obrazkov, ziskanych pri ZOC MAX.
Obsahuje spolu 16044 vyrezov zén. Dataset je vSak obmedzeny kratkym casovym
obdobim snimania a tiez nizsou variabilitou svetelnych podmienok.

Dataset FA+MAXCarpark — Jedna sa o dataset vzniknuty kombinaciu datasetov FA
a MAX obsahujici 68380 vyrezov zén.

Obr. 5.4: Ukazky vytvorenych vyrezov zén z poskytnutych a ziskanych obrazkov.

37



Kapitola 6

Implementacia

K implementacii bolo pouzitych niekolko zndmych aj menej znamych nastrojov. V nasledu-
jucich sekciach st zhrnuté najdodlezitejsie z nich.

6.1 Jupiter Notebook

Jedné sa o open-source webovi aplikdciu umoznujicu vytvarat a zdielat dokumenty obsa-
hujice spustitelny kéd, rovnice, vizualizacie ¢i popisny text. Vyuziva sa hlavne pre nume-
rické simulacie, strojové ucenie, vizualizaciu dat, Cistenie a transforméciu dat a Statistické
modelovanie. Tento softvér bol zvoleny z dévodu blokovej Struktiry a moznosti priamej
interaktivnej vizualizacie vystupu. Trénovanie modelu, jeho tvorba a vsetky vizualizacie su
vytvorené v tomto prostredi.

6.2 PyQT

Pre tvorbu aplikécii pre spracovanie fotografii (orezavanie a hodnotenie) bolo mozné pouzit
niekolko kniznic. Prikladmi kniznic spésobilych takejto tlohy st kniznice ako PyQT, Kivy,
wxPython, TKinter. Z nasledujticeho vyberu bola zvolena kniznica PyQT, z dévodov po-
pisanych nizsie. Nevyhody tejto kniznice neboli v tomto pripade zasadnou prekéazkou.
Silné stranky kniznice PyQT

e Moznost pridavat komplexné widgety.
e Multiplatformova kniznica.
e Rozsiahla dokumentacia.

Slabé stranky kniznice PyQT

e Licenc¢na limitacia v pripade komercénych aplikacii.
e Je nutnd zékladna orientacia v jazyku C++.

PyQt je vizba Pythonu na Qt, ¢o je sada kniznic napisanych v jazyku C++ a vyvojo-
vych nastrojov zahfnajice abstrakcie nezavislé na platforme pre GUI, pracu v sieti, pracu
s vlaknami, s regularnymi vyrazmi, databazy SQL, SVG, OpenGL, XML a mnoho dalsich
funkeii.

Pre ndvrh GUI aplikécii spominanych v sekciach 4.1 a 4.2 bola pouzita kniznica PyQT5
vo funkciondlnej casti aplikéacii a taktiez bol pouzity vyvojovy nastroj balika PyQT, Qt
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Creator, konkrétne jeho cast Qt designer. Qt Designer je nastroj Qt na navrhovanie a
vytvaranie grafickych uzivatelskych rozhrani (GUI) pomocou widgetov Qt. Vyuziva WY-
SIWYG!' princip. Néstroj tiez umoznuje pridanie signélov a slotov, ¢o umoziiuje pridanie
funkcie prvkom rozhrania.

Integricia vytvorenej kostry aplikacie s prostredim python prebieha importom siiboru
typu ui vytvoreného nastrojom Qt Designer. Tento siibor bol importovany do siboru s fun-
kciondlnou castou implementéacia a pomocou funkcie getchild (’nézov_widgetu’), ktorej
je predané meno widgetu odpovedajiceho zelaného prvku z nastroja Qt Designer.

6.3 Tensorflow

Tensorflow je bezplatna, open-source multiplatformnd softvérova kniznica pre strojové uce-
nie vyvinuté spolo¢nostou Google. Jadro tejto kniznice je vyvinuté v jazyku C++4. Je vse-
stranne vyuzitelnd, ale zameriava sa primarne na predspracovanie udajov, vytvaranie, tré-
ning hlbokych neurénovych sieti a ich nasledné hodnotenie. Kniznica obsahuje velké mnoz-
stvo nastrojov, kniznic a nadvodov. Umoznuje jednoduchu tvorbu aplikéacii vyuzivajtcich
strojové ucenie. Tato kniznica bola zvolena z dévodu moznosti jednoduchej tvorby mode-
lov, moznosti vyberu z viacerych API (najmé Keras) a moznosti vizualizdcie dat o trénovani
modelu vizualiza¢nym néstrojom Tensorboard, ktory je popisany v sekcii 6.5.

6.4 Keras

Je softvérova open-source kniznica poskytujica vysokouroviiové rozhranie pre pracu s ne-
urénovymi sietami. Umoziiuje pracu s vstavanymi API ako si modely, vrstvy a spiatné
dopytovania (callbacks). Dalej obsahuje moduly umoziujtice pracu s optimalizatormi, met-
rikami a stratovymi funkciami. Kniznica tiez obsahuje nastroje pre predspracovanie dat.
Jedinym zdkladom kniznice je po verzii 2.4 Tensorflow. Tato kniznica je v praci pouzitd,
takmer na vSetkych miestach, na ktorych sa pracuje s neurénovymi sietami. Miesta, kde nie
je pouzita su charakteristické nutnostou manuélneho pristupu k trénovaniu, ¢i tvorba vlast-
nej loss funkcie.

6.5 Tensorboard

Je vizualiza¢ny néastroj kniznice Tensorflow pre vytvaranie merani a vizualizacii potrebnych
pocas pracovného toku strojového ucenia. Umoznuje sledovanie metrik experimentu, ako st
strata, presnost, vizualizacia grafu modelu, pripadne vizualiziciu histogramov. Nastroj je
pouzivany pre sledovanie a ukladanie SVG stiborov o presnosti, stratich a zmeny miery
ucenia.

6.6 Implementacia pomocnych sicasti modelu

Pri réznych fazach prace s modelom bolo nutné implementovat stcasti, ktoré sa pre jeho
spravnu funkciu nevyhnutné. Jednd sa primérne o také sacasti, ktoré nie st obsiahnuté
vo funkcidch poskytnutych prostredim Keras, pripadne je nutné vykonat nejaka aktivitu

"WYSIWYG - je princip verného prenosu informécie modelovanej na poéitaci do reality tak, ze zodpoveda
presne modelovanému obrazu, s ¢o najmensim, resp. nebadatelnym skreslenim.
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pre to, aby bolo mozné, zelani funkcionalitu dosiahnut. Medzi takéto stucasti patri imple-
mentacia spatného dopytovania (callback), Gpravy stratovych funkcii z implementac¢ného
hladiska ¢i vytvorenie vlastného trénovacieho cyklu.

Implementacia spadtného dopytovania

Pretrénovanie siete je mozné riesit niekolkymi spésobmi, pricom niektoré z nich st popisané
v sekcii 2.1. Jednym este nespomenutym spésobom boja s pretrénovanim je skoré zastavenie
tréningu, ktory je mozné implementovat pomocou spéatného dopytovania (callback). Priklad
spatného dopytovania, pouzivaného pred implementéaciou manualneho trénovacieho cyklu
je mozno vidiet v nasledujicom prikazovom bloku.

tf.keras.callbacks.EarlyStopping(
monitor=’val_loss’, min_delta=0, patience=7, verbose=0,
mode=’max’, baseline=None, restore_best_weights=True

Pre vizualizaciu pomocou prostredia tensorboard, je potrebné vytvorit zapisovac subo-
rov (file writer). Funkcia tf .summary.create_file_writer tento zapisovac vytvori. Nasle-
dujtca sekvencia prikazov zapise skaldrne hodnoty pre hodnoty trénovacej presnosti a straty,
ktoré mo6zu byt neskér analyzované v prostredi Tensorboard.

with train_summary_writer.as_default():
tf.summary.scalar(’epoch_loss’,
float (tf.math.reduce_mean(loss_value)),
step=epoch)
tf.summary.scalar(’epoch_accuracy’, float(train_acc), step=epoch)

Uprava stratovych funkeii

V sekcidch 4.4 a 4.5 je zhrnuty teoreticky zaklad pouzivanych stratovych funkcii. Z im-
plementacného hladiska bolo potrebné upravit stratovii funkciu CCE tak, aby bolo mozné
nastavit vyssie vahy pre chyby, ktorych sa model dopusta a priradit priamo timerne vyssi
multiplikator tym misklasifikacidm, pri ktorych dochddza ku klasifikaénym omylom o nie-
kolko tried. Pre tento tucel bola implementovand funkcia WCCE ( Weighted Categorical
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Obr. 6.1: VIavo: Matica zdmen po 5 epoche, z experimentu 6. Vpravo: Matica postihu.
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Cross-Entropy). Bola vytvorend matica postihu viditelnd v pravej casti obrazku 6.1, pri-
éonlhodnotarnaﬁceIuinﬁeSUEﬂ4}{ypmd,ymu4‘kadeﬁnované\zﬁahonle“p*”).Potonlvéienﬁ
kategorickiu krizova entropiu mézeme implementovat ako:

def weighted_categorical_crossentropy(weights):

def internal_weighted_categorical_crossentropy(y_true, y_pred):
indexl = K.argmax(y_pred, axis=1)
index2 = K.argmax(y_true, axis=1)
mul_mask = tf.gather_nd(weights, tf.stack((indexl, index2), -1))
return K.categorical_crossentropy(y_true, y_pred, from_logits=True)
* mul _mask

return internal_weighted_categorical_crossentropy

Vytvorenie vlastného trénovacieho cyklu

Pre zjednodusenie vizualizacie dat a moznost evaluicie modelu po kazdej epoche bol vytvo-
reny vlastny trénovaci cyklus. Takéto manudlne nastavenie trénovania umoznuje vykreslova-
nie grafov a matic zamen, po skonceni kazdej epochy po evaludcii modelu. Pre zachovanie
grafovej exekicie’ je nutné vyuzit prostredie @tf.function, ktorym sa prepne predvolena
exekicia (eager execution) na rezim exekicie pomocou grafu. Funkcie v takto definovanom
prostredi umoznuju optimalizaciu pomocou optimalizacného systému Grappler.

2@rafové exekiicia — znamens, 7e tenzorové vypoéty sa vykondvaji ako graf TensorFlow
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Kapitola 7

Experimenty

Principom experimentov bolo zistovanie idedlneho nastavenia hyperparametrov modelu,
vyber stratovej funkcie a optimalizatora s najlepsimi vysledkami a Upravy augmentécie
pre zvysSenie generalizovania modelu. Zmeny v parametroch v porovnani s minulym expe-
rimentom si znézornené v tabulke parametrov tuénym pismom.

Experimenty majt parametre, ktoré sa pocas tréningu nemenili a to z dévodu navrhu
architektury, pripadne charakterom datasetu. Medzi takéto nemenné parametre paria:

o Velkost obrazka — 255 x 255 px

e Spodsob nacitania datasetu — zo zlozky

e Pomer trénovacich dat ku validaénym — 3 : 1
e Pocet klasifika¢nych tried — 7

Vysledky experimentov boli vykreslované niekolkymi spésobmi:

e Maticou zadmen — Vyjadruje, ¢i a o akil hodnotu sa lisi redlna hodnota vyrezu
od hodnoty urcenej modelom. Taktiez znazornuje podielové vyjadrenie uréenia do kon-
krétnej triedy z pravdivych hodnot z celkového poctu hodnoét danej triedy pravdivych
hodnét. Taktiez farebne znazornuje pocet hodnot v danej pozicii urcenej stiradnicami
x a y je z (pocet prvkov, ktoré model urcil ako z, a mali byt uréené ako y je z). Tuto
hodnotu je mozné zistit z legendy umiestnenej v pravej casti grafu. Je v trénovacom
cykle vykreslovand po kazdej epoche.

e Graf bodov — Graficky pomocou bodov znazornuje vztah, redlnej hodnoty celkového
poc¢tu vozidiel na parkovisku a predpokladanej hodnoty urcenej pomocou modelu.
Bod na grafe je uréeny pomocou dvoch parametrov:

— Polohou — Je definovana stradnicami x a y, kde x je redlny pocet vozidiel
na parkovisku, y je predpokladany pocet vozidiel na parkovisku ur¢eny modelom.

— Velkostou — Vyjadruje pocet hodnot vysledkov, prislichajtcich k danej polohe.

e Graf presnosti — Znazornuje trénovaciu a valida¢na presnost pocas jednotlivych
epoch. Graf je vytvoreny pomocou vizualiza¢ného balika tensorboard.

e Graf hodnoty straty — Znazornuje trénovaciu a valida¢ni hodnotu straty pocas
jednotlivych epoch. Graf je vytvoreny pomocou vizualizacného balika tensorboard.

e Graf presnosti a chyb pocas validacie — Znazornuje presnost modelu na testova-
com datasete. Presnost v tomto pripade mdze byf:
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— Presnost tiplna — Presnost po epoche na testovacich ddtach.

— Presnost s pripustnou chybou 1. radu — Presnost pri ktorej, sa omyl o 1
neuznava ako chyba (napr. 2 namiesto 3).

e Graf miery rychlosti ucenia — Graf je vytvoreny pomocou vizualizacného balika
kniznice tensorflow — tensorboard.

7.1 Experimenty

7.1.1 Experiment 1

Parametre experimentu 1

Stratova funkcia Class-Balanced Softmax Cross-Entropy
Aktivacna funkcia ReLLU
Velkost mini-balika 1
Optimalizator Adam
Miera ucenia 0.001
Upadanie miery ucenia | Ziadne
Pocet epoch 19
L Nahodné horizontalne preklopenie,
Augmentacia dét Nahodné otocenie (0.2)p ’

Ciel experimentu — Pokus zamerany na testovanie funkcionality triedne vyvazenej funkcie
softmax cross-entropy a jej vplyv na spravne urcenie triedy vyrezu.
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Obr. 7.1: Sthrnny vysledok experimentu 1 pomocou triedne vyvizenej stratovej funkcie
softmax cross-entropy na 20 epochéach.

Vysledok experimentu — Z pokusu je viditelné, Ze po poslednej epoche bolo 64.04%
vyrezkov bolo uréenych spravne a 94.97% vyrezkov bolo urcéenych s chybou prvého radu.
Spolu bolo 1329 snimkov precenenych a 388 snimkov podcenenych. Je viditelné, ze stratova
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Obr. 7.2: Matica zdmen experimentu 1. Multiplikator triedne vyvazenej funkcie straty spo-
sobuje vacsi pohyb nespravne urcenych prvkov ku uhlopriecke a samotna funkcia straty
pomaha k sprdvnemu urceniu u méalopocetne zastipenych tried.

funkcia ma kladny vplyv na vysledok pokusu, hlavne v pripade spravneho urcenia s chybou
prvého radu. V pripade spravnej presnosti uréenia vSak nejde o najlepsi vysledok.

7.1.2 Experiment 2

Parametre experimentu 2

Stratova funkcia Sparse Categorical Cross-entropy
Aktivac¢na funkcia ReLU(Rectified Linear Unit)
Velkost mini-balika 32
Optimalizator Adam
Miera ucenia 0.001
Upadanie miery ucenia Exponencialne
(dr=0.96, ds=5000)
Pocet epoch 51

Nahodné horizontalne preklopenie,

Augmentacia dat Néhodné otocenie (0.2)

Ciel experimentu — Pokus, pri ktorom bolo skiimané, ¢i je mozné aj bez triedne vyvazenej
stratovej funkcie dosiahnut prijatelni presnost uréenia (95%) s chybou prvého radu. Bola
zvolena stratova funkcia SCC-E.

Vysledok experimentu — Presnost spravneho urcenia je po 51 epoche pre tplna presnost
0.762 a pre presnost s pripustenim chyby 1. rddu 0.954. Bolo podcenenych 247 vyrezov a
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precenenych 950 vyrezov. Rychlost evaluacie jedného vyrezu je v priemere 0.05s. Nasta-
venie upadku miery ucenia sposobuje spomalenie uc¢enia kazdych 5000 trénovacich krokov.
Funkcia ReLLU vyrazne vylepsila rychlost trénovania.
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Obr. 7.3: Sdhrnny vysledok experimentu 2 pomocou stratovej funkcie SCC-E a aktivacnej
funckie ReLU.
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Obr. 7.4: Matica zdmen experimentu 2. Pri zmene funkcie straty sa zmenilo rozlozenie chyb
v matici zdmen. Dochadza k velkej chybe v pripade vyrezov s hodnotou 4. Pri ostatnych
klasifikacidch s hodnoty prijatelné.

7.1.3 Experiment 3

Ciel experimentu — Cielom pokusu bolo overenie faktu, ktory tvrdi, ze funkcia ReLU
je pre konvoluéné neurénové siete najvhodnejsou aktivacnou funkciou. Stratovou funkciou
experimentu je SCC-E. Overenie prebiehalo tak, Ze sa aktiva¢na funkciu ReLU nahradi
inou aktivac¢nou funkciou, pricom sa ostatné parametre zachovaji v pévodnom stave a na-
sledne sa vysledky tychto vystupov porovnaji. Pre tento experiment bola zvolena aktiva¢na
funkcia hyperbolicky tangens (tanh).

Vysledok pokusu — Presnost spravneho urcenia je po 50 epoche pre tiplnu presnost 0.757
a pre presnost s pripustenim chyby 1. rddu 0.903, co je vyrezne nizsie ako u presnosti
s aktiva¢nou funkciou ReL.U. Bolo podcenenych 475 vyrezov a precenenych 823 vyrezov.
Rychlost evaluacie jedného vyrezu je v priemere 0.057 s. Nastavenie ipadku miery ucenia
sposobuje spomalenie ucenia kazdych 5000 trénovacich krokov (decay steps[ds]) so zékladom
0.96 (decay rate[dr]).
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Parametre experimentu 3

Stratova funkcia Sparse Categorical Cross-entropy
Aktiva¢na funkcia hyperbolicky tangens (tanh)
Velkost mini-balika 32
Optimalizator Adam
Miera ucenia 0.001
Upadanie miery ucenia Exponencialne
(dr=0.96, ds=5000)
Pocet epoch 50

Nahodné horizontalne preklopenie,

A . e 1
ugmentacia dat nahodné otocenie (0.2)
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Obr. 7.5: Sihrnny vysledok experimentu 3 pomocou stratovej funkcie SCC-E a aktivacnej
funckie hyperbolicky tangens.
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Obr. 7.6: Matica zamen v epochach 0,25,50 pocas experimentu 3. Po zmene aktivacnej
funkcie dochédza k vyssiemu poctu chyb, pri klasifikdcii hodnét 2 a 3, ale dochadza k nizsej
chybovosti pri klasifikacii hodnoty 4.
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7.1.4 Experiment 4

Ciel experimentu — Cielom experimentu je zistenie vplyvu vyrazného zvysenia miery
augmentacie na vysledky tréningu.

Parametre experimentu 4

Stratova funkcia Sparse Categorical Cross-entropy
Aktivacna funkcia ReLU(Rectified Linear Unit)
Velkost mini-balika 32
Optimalizator Adam
Miera ucenia 0.001
Upadanie miery ucenia Exponencialne
(dr=0.96, ds=5000)
Pocet epoch 31

Nahodné horizontalne preklopenie,
nahodna transformécia (0.2),
ndhodné otocenie (0.4),

nahodna zmena kontrastu (0.2).

Augmentacia dat

Vysledky experimentu — Presnost spravneho urcenia je po 50 epoche pre tplna presnost
0.746 a pre presnost s pripustenim chyby 1. rddu 0.955. Bolo podcenenych 556 vyrezov
a precenenych 802 vyrezov. Rychlost evaluacie jedného vyrezu je v priemere 0.049 s. Tréno-
vacia presnost bola po poslednej epoche 0.869 a stale dochadzalo k jej narastu, ¢o naznacuje,
ze trénovanie modelu bolo ukoncené predcasne. Riesenim tohto problému je zvySenie poctu
epoch siete.
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Obr. 7.7: Sihrnny vysledok experimentu 4. Experiment pridava vyssiu mieru augmentécie
pre zvysenie generalizovania siete.
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Obr. 7.8: Matica zdmen experimentu 4 v epochéch 0, 15, 30. Zvysenie augmentacie sposobuje
spomalenie rychlosti ucenia siete, ale aj stabilizaciu vysledkov presnosti nad testovacimi

datami.

7.1.5 Experiment 5

Parametre experimentu 5

Stratova funkcia

Sparse Categorical Cross-entropy

Aktivacna funkcia

ReLU(Rectified Linear Unit)

Velkost mini-balika 32

Optimalizator RMSprop

Miera ucenia 0.001

Upadanie miery ucenia Fxponencidlne
(dr=0.96, ds=5000)

Pocet epoch 31

Augmentécia dat

Nahodné horizontalne preklopenie,
nahodné otocenie (0.2)
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Obr. 7.9: Sthrnny vysledok experimentu 5. Zmena optimalizatora nemala zasadny vplyv

na zmenu presnosti urc¢ovania vyrezov
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Obr. 7.10: Matica zamen experimentu 5 v epochach 0, 15, 30. Zmena optimalizatora nemala
zasadny vplyv na vysledky siete.

Ciel experimentu — Cielom experimentu je zistenie vplyvu zmeny optimalizatora Adam
na optimalizator RMSprop na vysledky tréningu.

Vysledky experimentu — Experiment ukazal, Ze zmena optimalizitora nemala zasadny
vplyv na vyslednt presnost na miestach zhodujtcich sa epoch.

7.1.6 Experiment 6

Parametre experimentu 6

Stratova funkcia Weightend Categorical Cross-entropy
Aktivacna funkcia ReLU(Rectified Linear Unit)
Velkost mini-balika 32
Optimalizator Adam
Miera ucenia 0.001
Upadanie miery ucenia Exponencidlne
(dr=0.96, ds=5000)
Pocet epoch 31

Nahodné horizontdlne preklopenie,

A C
ugmentacia dat nadhodné otocenie (0.2).

Ciel experimentu — Cielom experimentu je zistenie vplyvu zmeny funkcie straty na va-
zent riedka kategorickd kriZzovu entropiu ( Weighted Categorical Cross-entropy), ako sa da
porovnat s jej nevazenym naprotivkom.

Vysledky experimentu — Presnost spravneho urcenia je po 31 epoche pre tplni presnost
0.809 a pre presnost s pripustenim chyby 1. rddu 0.955. Bolo podcenenych 480 vyrezov a
precenenych 539 vyrezov. Rychlost evaluacie jedného vyrezu je v priemere 0.049 s. Trénova-
cia presnost bola po poslednej epoche 0.937. Taktiez doslo k vyraznému zlepseniu v rieseni
problému s mylnou klasifikaciou do triedy 4.
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Obr. 7.11: Sthrnny vysledok experimentu 6. Zmena stratovej funkcie spdsobila zvysSenie
presnosti spravneho urcenia siefou bez chyby, ale aj s chybou prvého radu. Vaha taktiez
pomaéha k zvyseniu stability tréningu.
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Obr. 7.12: Matica zdmen experimentu 5 v epochach 0,15, 30. Zmena stratovej funkcie zlep-
sila vysledky siete a Ciastocne vyriesila problém so zlym urcovanim do triedy 4. Stéle exis-
tuju vyrezy ktoré st misklasifikované o niekolko tried, ale ich pocet je vyrazne nizsi ako
vo funkcii bez vah.

7.1.7 Experiment 7

Ciel experimentu — Ciel experimentu bolo zistit, ¢i zvysenie augmentacie zlepsi vysledky
urcovania testovacich vyrezkov déat so stratovou funkciou WCC-E. Je nutné zistit polaritu
vplyvu, akd vyrazna augmentacia prinasa.

Vysledky experimentu — Z vysledkov je mozné pozorovat, Ze zvysend miera augmentacie,
mé negativny vplyv na trénovaciu (0.695 proti 0.937), valida¢nta (0.776 proti 0.966) aj
testovaciu (0.530 proti 0.809) presnost modelu.
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Parametre experimentu 7

Stratova funkcia Weightend Categorical Cross-entropy
Aktivacna funkcia ReL.U(Rectified Linear Unit)

Velkost mini-balika 32

Optimalizator Adam

Miera ucenia 0.001

Upadanie miery ucenia ](Ed}?fgl 32?13555 000)

Pocet epoch 31

Nahodné horizontalne preklopenie,
nahodna transformaécia (0.2),
nahodné otocenie (0.4),

nahodna zmena kontrastu (0.2).

Augmentacia dat
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Obr. 7.13: Sihrnny vysledok experimentu 6. Evaludcia po 31 epoche ma slabé vysledky.
Riesenim je zvysSenie pocCtu epoch, pripade zniZenie miery augmentacie.
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Obr. 7.14: Matica zdmen experimentu 7 v epochéach 0, 15, 30. Vyrazné zvySenie augmentécie
mé negativny vplyv na trénovanie siete so stratovou funkciou WCC-E.
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Kapitola 8

Zaver

Praca spracovavajica iny pohlad na dobre znamy problém obsadenosti parkoviska. Zvoleny
pristup rozdeluje parkovisko na sériu zén tvaru stvorca, pricom zéna moze obsahovat od 0
po 6 vozidiel, nasledne sa urc¢uju hodnoty tychto zén pomocou natrénovaného klasifikatoru,
rozlisujiceho 7 tried.

Hlavné uspechy tohto pristupu st relativne vysoka rychlost estimécie, ktora je v prie-
merne 0.049 s na snimok, jednoduchost modelu, ¢i nutnost len jedného pristupu od pouziva-
tela pri spracovani zon. Praca taktiez riesi problém nevyvazeného datasetu vznikajticeho pri
urceni kone¢ného intervalu, v ktorom sa moze pocet vozidiel v zéne nachadzat, pomocou
triedne vyvazenej stratovej funkcie softmax cross-entropy. Taktiez bola implementovana
vahova verzia stratovej funkcie kategorickej krizovej entropie ako altrenativa ku triedne
vyvazenej stratovej funkcii, ktord sa tiez vyznacuje velmi dobrymi vysledkami.

Boli tiez implementované dve GUI aplikacie, pre vytvaranie vyrezkov a hodnotenie.
Aplikécia pre vytvaranie vyrezov zén ulahcéuje pouzivatelovi vytvaranie zén pomocou dvoch
kliknuti (Tavého a pravého) do plochy s obréazkom. Aplikdcia umoziuje tpravy ako posun
zény, zvicSenie, zmensSenie, oznacenie a nasledne vytvorenie vyrezov pre jednu fotografiu,
¢i pre cely dataset obsahujuci fotografie snimané pod rovnakym uhlom. Hodnotenie zén je
mozné nasledne previest pomocou vytvoreného rychleho anota¢ného néstroja umoznujiceho
upravu a prehliadanie uz ohodnotenych snimkov. Aplikdcia taktiez obsahuje modul pre
prehliadanie vystupu z modelu pre porovnanie pravdivych a predpokladanych hodnoteni
pre zony.

Pri pokracovani tejto prace by bolo vhodné, pracovat s automatiziciou ¢innosti, ktoré
v stucasnosti musi zadavat pouzivatel manualne — pozicie zén. Tuto ¢innost by bolo mozné
zautomatizovat, bud regresivnym riesenim, zaistujicim polohu parkovacich miest na za-
klade parkovacich ciar, pripadne na zaklade vozidiel. Nésledne by sa zhluky parkovacich
miest ohranicili zénovym sStvorcom. V pripade parkovisk snimanych pomocou dronu by
bolo jednoduché riesenie, pri ktorom by sa parkovisko prekrylo mriezkou s jednotnou vel-
kou stvorcovej plochy tejto mriezky, tak aby sa v kazdom Stvorci tejto mriezky nachadzalo
0 az 6 vozidiel, kedze v tomto pripade nie je nutné riesit problém s uhlom v ktorom kamera
snima parkovisko. Tieto Stvorce by pokracovali do neurénovej siete, ktord by urcovala ¢i sa
jedné o plochu parkoviska alebo nie a néasledne do vytvoreného klasifikatora.

Praca bola prezentovand na studentskej konferencii Excel@QFIT.
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