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Abstrakt

Tato prace se zaméfuje na moznost vyuziti souc¢asnych metod na poli pocitacového vidéni
k re-identifikaci graffiti taghi. V praci je zkoumana moznost vyuziti konvolu¢nich neurono-
vych siti k re-identifikaci graffiti tagi, které jsou nejrozsirenéjsim typem graffiti. V ramci
prace bylo experimentovano s riznymi modely konvolu¢nich neuronovych sit{ z nichz nej-
vhodnési byl MobileNet s vyuzitim triplet loss funkce, kdy se podafilo dosdhnout mAP
36.02%.

Abstract

This thesis focuses on the possibility of using current methods in the field of computer
vision to re-identify graffiti tags. The work examines the possibility of using convolutional
neural networks to re-identify graffiti tags, which are the most common type of graffiti. The
work experimented with various models of convolutional neural networks, the most suitable
of which was MobileNet using the triplet loss function, which managed to achieve a mAP
of 36.02%.
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Kapitola 1

Uvod

Graffiti se jiz staly neodmyslitelnou soucéasti kazdodenniho zivota. Lze je vidét na kazdém
kroku a to nejen na mostech a betonovych oplocenich, ale nanestésti i na fasadach domt,
vozech verejné dopravy a pamatkach. Ackoliv policejni statistiky ukazuji kazdoroéni pokles
sprejerstvi, skody se stale pohybuji v desitkdch miliont korun. Hlavnim problémem spja-
tym se sprejerstvim je nizkd objasnénost jednotlivych pripadu, kterd je mirné pres 20%.
Sprejerstvi se Spatné dokazuje, a tak pokud se pachatel nepfizna nebo neni pristizen primo
pri ¢inu, zustane skutek neobjasnén.

Cilem této prace je nalezeni efektivniho zptsobu pro vyhledavani graffiti na zakladé
podobnosti. Kvili rozmanitosti jednotlivych graffiti je velmi ndro¢né vyhledavat podobné
vzorky. PTi vhodném propojeni s dalsimi systémy by mohlo dojit k detailnimu mapovani
aktivit jednotlivych sprejerti pii znac¢ném usetieni zdroju.

V kapitole 2 této prace bude ¢tenari priblizena problematika sprejerstvi a detekce ob-
jektu. Sekce 2.1 se vénuje graffiti subkulture. Bude v ni objasnéna zakladni terminologie
a detailnéji rozebran specialni pripad graffitii, kterym jsou tagy. V kapitole 3 budu po-
pisovat mozné mozné pristupy k re-identifikaci pti vyuziti konvolu¢nich neuronovych siti.
Kapitola 4 se bude vénovat pripravé pro ucely re-identifikace graffiti tagu. V ramci kapi-
toly 5 se pak nachézi vyhodnoceni jednotlivych experimentti. Posledni kapitola 6 se pak
vénuje implementa¢nim detailim a ukazce grafického rozhrani finalni aplikace.



Kapitola 2

Analyza problému

V nasledujici kapitole bych rad pfibliz subkulturu graffiti a vyjasnil nékteré pojmy s ni
spjatou.

2.1 Graffiti

Graffiti, v Cesku téz znamé pod ekvivalentem sprejerstvi, je druh vytvarného vyjadfeni
na principu nanaseni barev, nejcastéji fixem nebo sprejem, na vefejna mista. Ackoliv se
v rdmci boji proti graffiti snazi mésta vyhradit legalni plochy pro tvorbu, je vétsina tvorby
nelegalni. Informace uvedené v této kapitoly byly cerpany z bakalarské prace vénujici se
graffiti [33].

2.1.1 Autori

Autori jsou dle policejnich statistik nejcastéji muzi v rozmezi 16-24 let. V subkultufe je
pak sprejer oznacovan jako writer. Je mozno setkat se i s pojmem toy, jez oznacuje ¢loveka,
ktery s graffiti teprve zac¢ind a je bez zkuSenosti. Tito lidé vystupuji anonymné a uzivaji
nejruznéjsi prezdivky. Tyto prezdivky se zpravidla sklddaji pouze z pismen a ¢isel, ktera se
potom dobfe pisi. Piikladem takovych prezdivek mohou byt napfiklad LAFOR, PAUSER
nebo ASH721.

V zahranic¢i je ¢innost sprejeri v nemalé mite tizce spojena s gangy. Slouzi k oznacovani
kontrolovaného tzemi ¢ k predévani pokyntim ostatnim ¢lentim. V Cesku se writefi taktéz
shlukuji do skupin, takzvanych crew, ale uicel téchto skupin je odlisny. Na rozdil od gangu
se nepodili na organizovaném zlo¢inu. Piikladem takovych skupin mize byt crew z Brna
FET - Fatal Error Team, jejiz tag je mozné vidét na obrazku 2.1b nebo celorepublikova
WATT s tagem na obrazku 2.1a.

Pro policii je velmi obtizné dopadnout jednotlivé ¢leny. Sprejovani totiz probiha ¢asto
narazoveé a je predem dukladné planovano. Samotna akce, pak nezahrnuje pouze jednotlivé
writery, ale taktéz checkery, kteri maji za kol hlidat okoli a pripadné varovat ostatni.

Pocinani téchto skupin se ¢asto oznacuje jako bombing. Cilem je posprejovat co nejveétsi
plochu. Vétsinou jsou proto voleny jednodussi formy graffiti, jako jsou tagy nebo tzv. throw-
upy. Graffiti maji vice projevil nez pouze tagy a throw-upy, nicméné jejich rozbor je nad
ramec této prace.



(a) WATT (b) F.E.T.

Obrazek 2.1: Tagy crew

2.1.2 Tagy a throw-upy

Obecné plati, ze ¢im mensi naro¢nost na tvorbu graffiti, tim cCastéji se bude vyskytovat.
Vytvofeni tagu ¢ throw-upu zabere par desitek vtefin. S piihlédnutim k faktu, ze v Cesku
je mozné ¢innost gangu vyloudit, pripadd na tento typ graffiti az 95% ze vSech pripadu.
Proto je potfeba se na tento typ zamérit nejvice.

Throw-up je zpravidla graffiti vétsich rozméri jedné barvy. Casto se jedna pouze o kon-
turu provadénou jednim tahem. Neni ale vyjimkou, Ze graffiti obsahuje vypli. Vytvoreni
throw-upu nezabere vétsinou vice nez 2 minuty. Namétem byvaji nejcastéji prezdivky wri-
ters pripadné crew. Ceni se zde prevazné jednoduchost, rychlost a kontinuita ¢ar. Jednotliva
dila jednoho autora se jiz vyznacuji vizualni podobnosti, a proto je ma smysl taktéz dete-
kovat.

Obrazek 2.2: Throw-up AL

Tag je nejzakladnéjsi a nejjednodussim prvkem graffiti. V redlném zivoté by se dal
nejvice pripodobnit k podpisu. Taggovanim o sobé dava writer védét okoli. Tagy se vyskytuji
povétsinou samostatné, pripadné mohou byt spolecné s vétsim dilem (piece), kde slouzi jako
podpis autora.

Dle U.S. Department of Justice Office of Community Oriented Policing Servi-
ces' Ize tagy rozdélit do ¢tyi kategorii. Jednotlivé piiklady je mozno vidét na obrazcich 2.3.

e Crew tagy - Tyto nelze prisuzovat jednotlivci, jelikoz je muze psat kterykoliv ¢len
crew. Casto se skladaji z dvou az ¢tyf pismen a jsou dobie ¢iteln4.

"http://www.popcenter.org/problems/pdfs/Graffiti.pdf
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e Tagy writera - Jedna se o osobity podpis autora. Kazdy writer ma svij jedine¢ny
tag, ktery by si nikdo nemél dovolit kopirovat. Nékteré tagy muze byt velmi obtizné
precist nebo dokonce urcit jejich orientaci.

e Konvencni - Nejcastéji jde o ojedinély, ¢i spontanni akt jedince. Muze se jednat
napriklad o vyznani lasky.

e Ideologické - Do posledni skupiny pak spadaji politické ¢i nenavistné graffiti. Ob-
sahem byva vyjadieni ideologického postoje. Casto se zde vSak vyskytuji rasistické,
nabozenské ¢i etnické urazky.

(a) Crew tag (b) Tag writera (¢) Vyznani lasky (d) Zéna antifa

Obrazek 2.3: Jednotlivé druhy tagu

2.2 Proces re-identifikaci objekti

Re-identifikace objektt patii v oblasti poc¢itacového vidéni mezi jeden z klicovych problémii.
Pro ¢lovéka neni problém rozlisit, zda se jedna o stejny objekt jako na jiné fotografii a to
i v ptipadé, kdy doslo ke zméné méritka, pozice ¢i barevného schématu. V pocitacovém
vidéni vsak zlistava tento problém i naddle vyzvou. V nasledujici kapitole priblizim aktudlni
metody pro re-identifikaci, jez se uzivaji v posledni dekadé.

Jako re-identifikaci muzeme oznacit proces, kdy dojde k opétovné identifikaci objektu pri
zméné pozorovacich podminek. Tim muze byt mysleno vse od drobnych zmén jako napiiklad
pozice nebo natoceni, pres zménu svételnych podminek, az po kompletni zménu pozadi.
Aktualné se snazeni zaméruje prevazné na re-identifikaci osob a automobili z kamerovych
zédznamu nicméné potencial lze najit i v mnoha dalsich odvétvich jako arméda, inteligentni
bepec¢nostni systémy nebo medicina. Na poli v oblasti re-identifikace doslo v poslednich
letech k zna¢nému posunu. Hlavni zasluhu ma na tom predevsim rozvoj strojového uceni
a to primarné konvoluc¢nich neuronovych siti.

- | ! -
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Obrézek 2.4: Ilustrace re-identifikace osoby. Prevzato z publikace [31].



Proces re-identifikace se obvykle sklada ze t¥i zakladnich fazi, jak je mozno vidét na
obrazku 2.5. Prvni fazi je predzpracovani vstupnich dat. Predzpracovani miize zahrnovat
mnoho operaci a zavisi na pouzitych metodach, které ipravy budou zddouci. U strojového
uceni hrozi{ pri malém mnozstvi vstupnich dat napiiklad preuceni sité, kdy se stava, ze
sit reaguje spravné jenom na data z trénovaci mnoziny nebo nedochazi ke konvergenci
dané sité. Abychom tomuto stavu predchazeli dochazi k augmentovani dat. Uplatnovanymi
operacemi jsou pak zména konstrastu, saturace, jasu, rozméri, méritka nebo rizné rotace.
Dalsi metody mohou zahrnovat gamma korekci nebo korekci barev a potlaceni Sumu.

Ve druhé fazi pak dochazi k extrakci priznaki. Tradiéni metody pro extrakci piriznaku
zahrnuji napriklad Histogram of Oriented Gradient (HOG) [7], scale-invariant feature trans-
form (SIFT) [16], Speeded Up Robust Features (SURF) [3], Local Binary Pattern (LBP) [2].
Metody, které vyuzivaji hluboké uceni jsou konvoluéni neuronové sité pripadné rekurentni
neuronoveé site.

V zavérecné fazi se vypocitd vzdéalenost mezi vstupnim obrazem a ostatnimi obrazy
v databézi. Pro posouzeni podobnosti priznakt 1ze pouzit mnoho metrik. V pripadé méreni
vzdalenosti 1ze vyuzit napiiklad euklidovskou metriku nebo manhattanskou metriku. Pro
porovnani podobnosti vektoru existuje kosinova podobnost nebo Jaccarduv koeficient.

Metrika pro uréeni

Vstupni data —» Extrakce pfiznakll —> vzdalenosti

Obrazek 2.5: Schéma obecného procesu re-identifikace

2.2.1 Neuronové sité a hloubkové uceni

Neuronové sité pati{ mezi modely inspirované biologickym neuronem. Jednotlivé modely se
skladaji z nékolika vrstev, jak je mozno vidét na obrazku 2.6, které se skladaji z urcitého
poc¢tu neurontd. Minimalni pocet vrstev jsou dvé, jez se oznacuji jako vstupni a vystupni.
Obvykle se vsak sit sklada z dalsich skrytych vrstev, aby bylo mozno sif naucit zvladat

vvvvv

bakalarské prace [19].

Vstupni Skryta Vystupni
vrstva vrstva vrstva

Vstup 1

Vstup 2

Vystup

Vstup 5

Obrazek 2.6: Obecny model neuronové sité



Vsechny neurony jedné vrstvy jsou napojeny na neurony vrstvy nésledujici. Vznika tak
rozsahla sit obsahujici velké mnozstvi parametrti. Vsechna jednotliva spojeni maji vahu,
kterd je postupné upravovana béhem ucici fize. Neurony jsou poté aktivovany v pripadé,
kdy soucet vstupnich signali presahne uréitou hranici a aktivaéni funkce spusti vystup.
Ukézku neuronu je mozné vidét na obrazku 2.7.

Prah
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Aktivacéni
funkce  Vystup
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Vahy

Obrazek 2.7: Model umélého neuronu

Vystup jednoho neuronu lze vypoditat jako:

Yk = @(i(wzmi) +¢> (2.1)

i=1

kde y;, je v¥stup neuronu, ¢ aktivaéni funkce, z; vstup a w; jeho vaha. Cim vy je hodnota,

vvvvv

vSech vstupt vynasobenych jejich vahami se stava argumentem prenosové funkce.
Prenosovych funkeci je uzivano vice druhi. Jedna z nich je sigmodidlni pfenosova funkce,
kterou mizeme vidét na grafu 2.8.

1.0

— f(@) = e

0.8
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I T T T T T T T I
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Obrazek 2.8: Pribéh sigmodidlni prenosové funkce.

Obecny princip neuronovych siti jsme nastinili. V oblasti grafiky se uplatnuji predevsim
(hloubkové) konvoluéni neuronové sité (CNN) [24]. Hloubkové znaci, Ze sit bude obsahovat



alespon jednu skrytou vrstvu. Tyto skryté vrstvy jsou pak konvolu¢ni nebo pooling vrstvy.
Ukéazku principu konvolu¢nich vrstev je mozné vidét na obrazku 2.9a. Na obrazku 2.9b
lze vidét max a average pooling. Zékladni principy konvolu¢nich neuronovych siti jsou
inspirovany ¢asti lidského mozku, kterd ma za kol zpracovavat vizualni vjemy. Prevzato
z [26].
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(a) Ukézka principu konvolu¢n{ vrstvy. Na vstupni (b) Ukézka poolingu. Pfi subsamplingu 2x2 je
data je aplikovana konvolu¢ni maska. Jednotlivé vstupni obraz o velikost 4x4 rozdélen na 4 matice
pixely jsou vynésobeny piislusnym koeficientem velikosti 2x2. Pri average poolingu je vypocitan
v dané bunce konvolu¢ni masky a posc¢itany, ¢imz prumér jednotlivych pixelt v 2x2 matici. U max-
vznikne hodnota vystupniho pixelu. poolingu je pouze vybrana nejvétsi hodnota a zbylé

se zahodi. Pfevzato z [11].

Obrazek 2.9: Ukazka konvoluce a poolingu.

Architekturu konkrétni sité je mozné vidét na obrazku 2.10. Vstupni obrazky s velikosti
28 %28 pixeld jsou zpracovany konvoluénim filtrem, ktery ziskdva 3D mapy priznaka. N&-
sleduji pak tzv. pooling vrstvy, kde dochazi k zmenseni objemu dat. Stejna procedura se
opakuje tak dlouho, dokud nedojde k vytvoreni jednorozmérného vektoru, ktery obsahuje
reprezentaci jednotlivych tiid, které v obraze zjistil.

INPUT feature maps feature maps feature maps feature maps OQUTPUT
12@4x4 26@1x1

28x28 4@24x24 4a@12x12 12@8x8

3, b
W,

Ve v,
9, 0,
g Yy,
tig iy,
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QI“PIQ bl,-n&
h

D’i“g
Obrazek 2.10: Priklad sité uzivajici skryté konvoluéni a pooling vrstvy. Vstupni obrazek
o velikosti 28x28 pixelt prochazi pres tfi konvoluéni a dvé pooling vrstvy pro dosazeni
vysledného jednorozmérného vektoru. Prevzato z [15].

Jednotlivé extrakce priznaku, ke kterym dochézi béhem konvoluce, by se daly rozdélit do
t11 kategorii. Nizko-urovniové priznaky, kde spadaji barvy, ¢ary nebo kontrast. Do stfedni
arovné by se dalo zaradit rozezndni hran a roht. Posledni droven piiznakt uz zahrnuje
rozpoznani jednotlivych trid ¢i oblasti. Mezivysledky jednotlivych kategorii je mozno vidét
na obrazku 2.11 nize.



Obrazek 2.11: Mezivysledky skrytych vrstev od nejnizsich ptiznaka po nejvyssi. Prevzato
z [29].

Podobné jako velké mnozstvi detekénich algoritmi i konvoluéni nerunové sité potirebuji
natrénovat jednotlivé vahy vSech neuront. Cilem algoritmu uceni je nastaveni vah w, aby
se vystup sité, co nejvice priblizoval pozadovanému vystupu z trénovaci mnoziny. Tato
skuteCnost je charakterizovana chybovou funkci FRR. Ta pracuje s vystupy sité, které
porovnava s vystupy pozadovanymi. Cilem uceni je tuto chybovou funkci minimalizovat.

Je k tomu uzivan naptiklad algoritmus zpétného siteni chyby. Jedné se o jeden ze za-
kladnich algoritmt pro uceni vicevrstvych siti. Tato gradientni metoda iterativné adaptuje
jednotlivé vahy na zakladé parcidlni derivace chybové funkce viz rovnice 2.2.

B OERR
@ 8wij (t)

Parametr o zde predstavuje ucici krok a ¢ prislusnou iteraci.

’LUij(t + 1) = Wij (t) (2.2)



Kapitola 3

Mozné pristupy pri re-identifikaci

3.1 CBIR

Content-Based Image Retrieval [12] systémy jsou vyuzivany pro vyhledavani relevantnich
obrazkid napri¢ riznymi oblastmi vyzkumu v oblasti pocitacového vidéni. Tyto systémy
vyuzivaji ptriznaktt danych tvarem, texturou nebo napriklad barvami. Extrakce a vyhod-
noceni téchto priznakua je klicovou ¢asti na které zavisi proces uréeni podobnych obrazku.
Vyhledavani tedy neprobihd na zakladé dodate¢nych informaci jako tfeba klicova slova nebo
popis obrazku, ale je zavislé pouze na samotném obrazku a informaci v ném.

3.2 Kilasifikace s vyuzitim konvoluc¢nich neuronovych siti

Jednim z moznych pristupt je vyuziti néjakého z aktualnich systému pro klasifikaci obrazki.
Obecné schéma klasifika¢nich systému lze vidét na obrazku 3.1. Vhodnym kandidatem by
mohl byt nejmodernéjsi systém pro klasifikaci BiT-L [13]. Aktudlné vykazuje 87,8% top
1 accuracy na datasetu ImageNet.

Zjevnou nevyhodou téchto systému je fakt, ze vyzaduji znalost vSech moznych vystup.
Systémy totiz vyuzivaji uceni s ucitelem. Pri pridani nového graffiti, pro které nebyla sit
trénovana, by muselo dojit k pretrénovani sité, aby byla schopna zpracovat novou tfidu
graffiti.

3.3 Siamska neuronova sit

Dasli moznosti je vyuziti siamské neuronové sité, jejiz schéma je na obrazku 3.2. Tato
metoda byla napfiklad vyuzita pii re-identifikaci osob [27]. Standardni siamsk4 neuronova
sit se sklada ze dvou totoznych podsiti, jez sdili parametry. Vstupem jsou tudiz dva rozdilné
obrazy, které prochdzi neuronovou siti, kde dochazi k extrakci vystupnich vektoru [12],
které je mozno porovnat. K tomu slouzi spojovaci funkce. Jako spojovaci funkce je mozné
napriklad vyuzit:

Euclidovu vzdélenost, ktera je definovana takto:

Sene(,y) = =Y (i — i) (3.1)

i
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Label
Assignment

Learning
Algorithm

. = Preprocessing Y. PR,
Input image SVM, b

Features : HAAR, HOG, Random Background
SIFT, SURF Forests,
ANN

Obrazek 3.1: Obecné schéma klasickych klasifika¢nich systémti. Vstupni obraz je predzpra-
covan pro naslednou extrakci priznaki. Priznaky ziskané vhodnym algoritmem jsou dale
postoupeny ucicimu algoritmu. V posledni fazi je vyhodnocen typ a pozice objektu v pu-
vodnim obraze. Prevzato z [1].

Cosinovu vzdalenost:

SCOS a"" =
(z,y) V@) S (yivi)

nebo rozdil absolutnich hodnot:

Saps(2,y) = — Z lzi — yil (3.3)

kde:

e x a y - vystupni vektory

CNN
A
Y
Sdilené vahy : Spojovaci funkce Vyhodoceni
4
A
CNN

Obrazek 3.2: Schéma siamské neuronové sité. Dva rozdilné vstupy prochézi siti se stejnou
architekturou a stejnymi vahami. Na zakladé vystupu je rozhodnuto o shodé ¢i neshodé
vstupnich obrazk.
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3.4 Triplet loss

Triplet loss byla poprvé pouzita pro porovnavani oblicejia ve vyzkumu spole¢nosti Goo-
gle [21]. Standardné u uceni s ucitelem mame predem dany pocet vystupt a sit je trénovéna
s pomoci SoftMax loss funkce. Nicméné konkrétné pro praktické uréeni podobnosti obliceju
potfebujeme mit proménny pocet t¥id. Musime byt schopni porovnat dva obliceje a urcit,
zda se jednd o stejnou osobu ¢i nikoliv.

Triplet loss tedy nabizi vybornou alternativu, kdy jsme schopni pracovat s novymi
tridami bez nutnosti pretrénovani celé sité. Dvé stejné tvare budou mit vysledné vektory
produkované neuronovou siti blizko u sebe a tudiz budou formovat shluky. Zatimco rozdilné
tvare budou od sebe vzdélené.

Cilem triplet loss funkce je zajistit, ze vysledné vektory dvou rozdilnych obrazkt budou
od sebe velmi vzdalené, zatimco dva podobné obrazky budou u sebe blizko. Nicméné neni
zadouci, aby vzdalenost mezi podobnymi vstupy byla velmi mala. Taktéz neni zaddouci, aby
byly jednotlivé shluky blizko u sebe, a proto zavadime minimalni vzdalenost mezi nimi.

Jak jiz nazev napovida, tak triplet loss funkce vyzaduje trojici obrazki. K referenénimu
vstupu je tfeba jesté zvolit pozitivni vstup, ktery odpovida obrazku ze stejné kategorie.
Vzdélenost mezi vystupnimi vektory téchto dvou vstupi se snazime minimalizovat. Tre-
tim vstupnim obrazkem je pak obrazek z jiné kategorie. Vzdalenost vystupnich vektoru
referenc¢niho vstupu a negativniho vstupu se snazime maximalizovat.

Triplet loss je tedy c¢asto vyuzivana v oblasti re-identifikace a to v rznych oblastech.
Piikladem muze byt re-identifikace aut [14], osob [10] nebo tieba delfinu [4]. Nabizi se
tedy jeji vyuziti pti re-identifikaci graffiti tagi. Schematickd ukazka systému, ktery vyuziva
triplet loss k re-identifikaci obliceju 1ze vidét nize na obrazku 3.3.

Embeddings

CNN

SharedEveights

CNN

Sharedeeights

CNN

anchor

positive

negative

Obrézek 3.3: Ukazka triplet loss s vyuzitim obli¢eju. Referenéni a pozitivni obli¢ej (Obama)
a k nému negativni (Macron). Pfevzato z [17].

Definici takové triplet loss funkce tedy vypada nasledovné:

£ = max(d(a,p) — d(a,n) +m,0) (3.4)
kde:
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d - funkce pro vypocet vzdalenosti mezi vektory
e ¢ - referenc¢ni obrazek

e p - pozitivni obrazek vzhledem k referenénimu
e 1 - negativni obrazek vzhledem k referenénimu

e m - margin

3.4.1 Triplet mining
Na zékladé minimalniho rozestupu mezi shluky jednotlivych tfid délime trojice do tii ka-
tegorii:

e easy triplets - maji loss 0, jelikoz d(a,p) + margin < d(a,n)

e hard triplets - negativni obrézek je blize referenénimu nez pozitivni, tudiz d(a,n) <
d(a,p)

e semi-hard triplets - negativni je vzdalenéjsi nez pozitivni, ale d(a,p) < d(a,n) <
d(a,p) + margin

Easy
negatives

Semi-hard negatives

Hard negatives

Obrazek 3.4: Mozné trojice s ohledem k loss funkci. Prevzato z [17].

3.4.2 Online a offline triplet mining

Spravna volba kategorie trojic se kterou budeme trénovat je zasadni pro spravné fungovani
celého systému. Pro mozné ziskan{ jednotlivych vstupnich dvojic a jejich kategorii 1ze vyuzit
dva mozné pristupy.
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Prvnim pristupem je offline mining, kdy je na zacatku kazdé iterace vyhodnocen
trénovaci dataset na trénované siti. Pii ziskani vyslednych vektort je jiz mozné vypocitat
jejich vzdalenosti a urcit, které z nich spadaji do jaké kategorie. Tato metoda vSak neni
velice efektivni jelikoZ je nezbytné Casto prepocitat vysledné vektory trénovacich dat, aby
bylo mozné vytvotit trojice danych kategorii.

Jako alternativou se poté nabizi online mining, ktery byl predstaven v praci [21].
Principem je vypocet jednotlivych tripletii primo béhem procesu trénovani z konkrétni
trénovaci davky a s ni pak nadéle pracovat. V pripadé, Ze budeme mit velikost vstupni
dévky B, tak po vypoé¢tu v¥stupnich vektorti pro dané obréazky, jsme schopni najit az B>
trojic se kterymi muzeme pracovat. Pochopitelné vétsina z nich nebude mit platné vstupy.
Témi jsou mysleny jeden obrazek ze stejné kategorie jako referencni a jeden negativni.
Nicméné je tato metoda stale efektivnéjsi, jelikoz jsme schopni ziskat trojice bez nutnosti
zpracovani celé testovaci sady. Online mining nabizi pak vice variant pro vybér vhodnych
trojic z nichz nejefektivnéjsi se jevi batch hards jak bylo predstaveno v praci [10].

3.5 Circle loss

Jako alternativa k triplet loss funkci je mozno vyuzit také jeji robustnéjsi variantu, kterou
je circle loss [25]. Zatimco triplet loss funkce minimalizuje vzdalenost mezi referenénim
a pozitivnim obrazkem a maximalizuje vzdalenost mezi referen¢nim a negativnim obrazkem
stejnou mérou, tak u circle loss je mozno tuto miru upravit. Situace, kdy dva rozdilné pary
maji mezi sebou stejnou vzdalenost, ale maji odlisSnou vzdéalenost od referenc¢niho obrazku
je ilustrovana na obrazcich 3.5 nize.

® —® O=-> ® -—0 =

Optimze Sp and Sn equally Emphasize on optimizing Sp

(a) Optimalizace vzdélenosti s vyuzitim triplet (b) Optimalizace vzdalenosti s vyuzitim circle loss.
loss.

Obrazek 3.5: Rozdilné optimalizace pro optimalizace podobnosti obrazkt u dvou rozdilnych
paru s vyuzitim triplet a cirle loss funkei. Sp (znaceno Sipkou) znac¢i podobnost referencniho
a pozitivniho obrdzku P. Sn (znaceno Sipkou) pak podobnost referenéniho a negativniho
obrazku N z paru. Triplet loss nebere v potaz vzdalenost paru od refen¢niho obrazku A.
Circle loss se vsak snazi pristupovat k optimalizaci s rozdilnou mirou, ktera je imérna
vzdalenosti. Obrazky prevzaty z [5].

Toto feseni je obzvlast vyhodné, jelikoz v pripadé, kdy se pozitivni obrazek nachézi
blizko referenénimu obréazku je vhodné zamérit se spise na oddaleni negativniho referencniho
obréazku. To samé pochopitelné plati i pro situaci, kdy se snazime zamérit na priblizeni velmi
vzdaleného pozitivniho obrazku na tkor oddaleni jiz velmi vzdaleného negativniho obrazku.
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Cirle loss funkce, ktera bere v potaz podobnosti v ramci tfidy a mimo tfidu, tedy vypada
nasledovné:

L K
£ =log[l + Y exp(yal(sf — An)) > exp(—vyal (s! — Ay))] (3.5)
j=1 i=1
kde:
e [ - celkovy pocet negativnich obrazka v davce

e af - véhovy faktor pro negativnf obrdzek j, ktery odpovidd af = [s] — Op|+
mn

e s - podobnost negativniho obrazku j a referenéniho obrazku

-
e A, - margin pro negativni obrazky
e K - celkovy pocet negativnich obrazki v ddvce

e a - vahovy faktor pro pozitivni obrazek i, ktery odpovida af =[O, — s¥
i i P il+

e s¥ - podobnost pozitivniho obrazku i a referenéniho obrazku

e A, - margin pro pozitivni obrazky
e ~ - méritko

Hyperparametry Op, Oy, v, Ay a Ay, je mozné zredukovat jejich nastavenim na O, =
1+m, O, =-m, A, =1—-m a A, =m. TudiZ sta¢i nastavit pouze vhodné hodnoty pro
y a margin m.

3.6 Re-identifikace graffiti tagt

Uloha porovnavéni graffiti tagi na zdkladé podobnosti je svou povahou velice specifickd
a jedine¢na. Svym zpusobem tagy funguji jako podpis, nicméné narozdil od podpisu se
graffiti vyskytuji na riznych podkladech a i tprava takového textu se miize vice ¢i méné
lisit v zavislosti na autorovi, jak lze vidét na obrazku 3.6. V tomto ohledu k nim tedy nelze
pristupovat stejné jako ke klasickym podpistm.

Na druhou stranu srovname-li re-identifikaci graffiti tagt s re-identifikaci osob, tak se
problém jevi jako méné slozity. U taglh mame napiiklad témér garantovano, ze budou za-
psany barvou, jez je v konstrastu s podkladem. Dalsim témér jistym prepokladem je stila
orientace textu. Text by mél byt totiz vzdy ¢itelny, a tak mizeme predpokladat, ze bude ve
vétsiné pripadi zapsan zleva doprava. Nicméné i zde existuji vyjimky, kde je text orientovan
napriklad shora dolu. Ukézka ruzné orientace stejného graffiti tagu je na obrazku 3.7.

Dalsim problémem, ktery danou tlohu komplikuje, je ¢asto rozdilné barevné schéma
vstupnich obrazki. V pripadé re-identifikace osob nebo automobilt predpoklddame, ze dany
objekt je barevné shodny. Tagy vSak Casto byvaji kresleny rtiznymi barvami s rozdilnym
pozadim. Zména fixu nebo spreje také dost casto znamend zménu tloustky cCar, ¢imz se
opétovné snizuje podobnost téchto tagu. Vliv zvoleného prostfedku pro vytvoreni tagu na
cilovy graffit 1ze vidét na obréazcich 3.8 nize.

Co se samotnych graffiti tyce nelze taky opomenout Spatnou ¢itelnost mnohych graffiti
tagu. Graffiti se Casto vyskytuji na starych omitkach, které jsou ve Spatné stavu. Nebyva
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(a) ZOOT tag zapsén pouze velkymi pis- (b) ZOOT tag zapsan s uzitim velkych i malych
meny. pismen.

Obrazek 3.6: Rozdilné druhy zapisu stejného graffiti tagu. Jednou je tag zapsan za pomoci
velkych psacich pismen, v druhém piipadé je pak velikost pismen rozdilna. Mimoto je tag
zdoben dalsimy prvky kuptikladu koleckem nad textem, podtrzenim nebo hvézdickou za
textem.

S e .
(a) Orientace zleva doprava. (b) Orientace shora dolu.

Obrazek 3.7: Rozdilné orientace stejného tagu SHURY.

(a) RR psén fialovym sprejem na (b) RR psédn stfibrnym fixem. (c) RR psin ¢ernym sprejem na
Sedém podkladu. bézovém podkladu.

Obrazek 3.8: Rozdilné tagy v zavislosti na pouzitém fixu ¢i spreji.
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také vyjimkou, Ze povrch na kterém jsou nakresleny je néjakym zptisobem strukturovany.
V neposledni fadé byvaji graffiti rozteklé nebo se je nékdo snazil nedspésné odstranit ¢i
premalovat barvou. Zminéné problémy lze vidét na ukézkach 3.9 nize

(a) Slozity podklad.  (b) Césteéné smyty tag. (c) Poskozeny podklad. (d) Roztekly tag.

Obrazek 3.9: Samotné tagy jsou Casto Spatné citelné z rozlicnych duvodi. Tyto tagy jsou
pak obtiznéji re-identifikovatelné.

Ackoliv existuji prace, které se zabyvaji srovnavanim graffiti tagi na zakladé podob-
nosti [22, 23, 8], tak navrzena feSeni v téchto pracich vychazeji z predpokladu, Ze tagy jsou
si skutecné velice podobné a ignoruji vyse zminéné problémy. K feseni vyuzivaji tradi¢ni
metody pro extrakci priznaku jako jsou SURF a SIFT.

V poslednich letech se graffiti dostava vice pozornosti souc¢asné s rozvojem pocitac¢ového
vidéni. Neuronové sité vSak byly primarné vyuzity pro detekci graffiti ve scéné a to napriklad
v pracich [18, 20]. Mimoto, ze samotna detekce graffiti je odliSnou oblastni pocitacového
vidéni, nez na kterou tato prace cili, jsou v téchto pripadech brany vSechny typy graffiti.
Zahrnuty jsou tedy kromé tagu také piece a throw-up typy popsany v sekci 2.1.2.
zjistime, ze mnohé z principt jez vyuzivajl neni mozné aplikovat pii re-identifikaci graffiti
tagt. Casto je napifklad vyuzivino dodateénych informaci, které nabizi znalost kamery,
kterou byl pofizen obrazek. Tyto kamery jsou zpravidla statické a tudiz zabiraji stale stejnou
oblast. Spole¢né s informaci o ¢ase, kdy byl snimek potfizen, je této informace vyuzivano
napiiklad v ¢lanku [28], ktery je state of the art. O tuto moznost vSak u re-identifikace
graffiti prichdzime. Dalsi prace [32] pak naptiklad vyuziva informace o natoceni objketu
v prostoru, coz u tagu nelze.
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Kapitola 4
Trénovani sité

Neuronové sité byly trénovany na grafické karté NVIDIA GeForce 1660 Ti disponujici 6GB
paméti. Z divodu vypocetni narocnosti celého procesu bylo tfeba nalézt vhodné parametry,
které zajisti konvergenci sité. Nejzasadnéjsim parametrem se ukazala velikost jedné ucici
davky a to hlavné z divodu vypocetni narocnosti u vétsich modelt. Dalsi parametry jsou
pak napriklad velikost uciciho kroku ¢i zmeéna béhem pozdéjsich iteraci. Vzhledem k tomu, ze
nebylo tfeba trénovat cely model od zacatku, nybrz byly vyuzity jiz predtrénované modely,
které byly douceny na cilovych datech, doslo k zna¢nému ubytku potiebnych iteraci.

Jistym problémem, ktery bylo tfeba ohlidat, bylo preuceni. Z duvodu malé velikosti
trénovacich dat totiz v pozdéjsich fazich uceni dochazi ke ztraté generalizace. Vysledny
model je pak specializovan na trénovaci data a ztraci schopnost pracovat z objekty mimo
datovou sadu. Princip preuceni je ukazan na obrazku 4.1.

Preuceni sité

Casné ukonceni
trénovani

Velikost
chyby

Testovaci chyba

Trénovaci chyba

v

Pocet iteraci

Obrazek 4.1: Zelena kiivka znazornuje trénovaci chybu a modra kiivka odpovidéa valida¢ni
chybé. Obé chyby napri¢ iteracemi klesaji, dokud nenarazi do bodu, kdy zac¢ne validacni
chyba nartstat z divodu preuceni. Je dilezité proto vybrat vhodné natrénované vahy, které
odpovidaji minimu u valida¢ni chyby.
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4.1 Dataset

Pro potteby této prace bylo nezbytné vytvorit adekvatni dataset, ktery by obsahoval do-
statetné mnozstvi jednotlivych tiid pro dané kategorie. Vznikly dataset je kompilaci mého
datasetu, ktery vznikl pro potfeby mé bakalarské préce [19] na dzemi Brna, jak lze vidét
na obrazku 4.2, ktery byl rozsifen o nové fotografie v tomto roce. Mimoto byly vyuzity da-
tasety, které byly vytvoreny v ramci praci [8] a [6]. Celkové bylo zpracovano 2715 obrézku
z nichz byly udélany vytezy a néasledovné byly prirazeny do jednotlivych kategorii.

SADOVA

DIVISOVA ETVRT

m
B /4 /ﬁ/’\/“i 4"-'«‘ SV X "«1 BRNO-SE\

s HU

STRANICE

PISARKY

Bl L WstavisteBroQ)

Gune

= RIVIERA

Obrazek 4.2: Mapa oblasti tagi v datasetu.

Nanestésti byly zminéné datasety vytvareny primarné pro detekci graffiti tagh, a tak
zachycené graffiti jsou ¢asto velmi rozmanité. PTi zpracovani vzniklo mnoho tiid, které mély
pouze tii a méné zastupct. Tyto tiidy byly nevhodné pro trénovani, a tak byly vyrazeny.
Druhym problémem, ktery se objevil, bylo nedostatecné rozliseni danych vyrtezt. Z tohoto
duavodu byla velké ¢ast vyTezu ziskand z prevzatych datasetti nevhodna. Ukazku nékterych
vyTezi v datasetu lze vidét na obrazku 4.3.

Pouzitelny dataset aktualné disponuje 249 tiidami ¢itajici 1682 tagi. Nicméné zastupi-
telnost v jednotlivych kategoriich se velmi 1isi. V celém datasetu je pouze pét tiid, které
dispounuji vice nez 40 vzorky. Naopak se v datasetu vyskytuje 78 tfid, které maji pouze
jeden vzorek a 41 tiid, které maji vzorky dva. Do trénovaci a testovaci mnoziny byly vy-
brany pouze tridy, které disponovaly, alespon tfemi a vice vzorky. Na grafu 4.4 lze vidét
kompletni rozlozeni napfi¢ tiidami, kde ma nejpocetnéjsi tiida 77 entit.

Vysledny dataset byl dédle rozdélen do tii sad. Pro cely trénovani bylo vyhrazeno 71
tTid s celkovym mnozstvim 765 vzorki. Testovaci mnozina dat pak disponuje 59 tiidami,
které obsahuji 757 vzorkt. Z testovaci mnoziny bylo jesté nezbytné vyclenit query mnozinu
pro korektni vyhodnoceni modeli. Query mnozina reprezentuje ¢tvrtinu testovaci sady, coz
¢ini 190 vzorkud ze zminénych 757.

Zminéné rozdéleni na trénovaci a testovaci mnozinu s ohledem na pocetnost jednotlivych
tTid je mozné vidét na grafu 4.5 nize.
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Pocet entit

Obrazek 4.3: Ukazka datasetu.

Zastoupeni jednotlivych entit dle po¢tu vzorkd
125

25

6 7 8 9

12 3 45

10 11 12 13 14 15 16 17 18 19 20 21 22 23 24 26 27 28 29 32 33 36 41 43 47 50 77
Pocet vzorkU pro entitu

Obrazek 4.4: Pocet t¥id disponujici danym poctem vzork.
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RozloZeni entit nap¥i¢ sadami
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Pocet vzork pro entitu

W Trénovacisada M Testovaci sada

Obrazek 4.5: RozloZeni datasetu na trénovaci a testovaci sadu.
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Kapitola 5

Experimenty

Cilem préce je najit nejvhodnéjsi pristup pro re-identifikaci graffiti tagti. Tim je myslena
vhodna kombinace predzpracovani dat, modelu neuronové sité, loss funkce a funkce pro
vypocet vzdalenosti mezi jednotlivymi vyslednymi vektory. Jako loss funkce byly zvoleny
triplet a circle loss. Jako metriky pak kosinova podobnost, Euklidovska vzdélenost a Ma-
nhattanska vzdalenost.

5.1 Metriky pro vyhodnocovani Gspésnosti

Jednim ze sledovanych ukazatelti pfi porovnavani efektivity jednotlivych modeld je mean
average precision (dile jen mAP). Tato metrika je uzivdna napii¢ vSemi oblastmi poéi-
tacového vidéni, af uz se jedna o klasifikaci, detekci, tak i re-identifikaci.

Pro vypocet mAP je dulezité nejprve definovat, co presné je mysleno presnosti. Pro
ucely re-identifikace je presnost pomér vzorki, které jsou relevantni vzhledem k query ku
celkovému poctu ziskanych. Tento vzorec se da tedy zapsat jako:

|[{relevant images} N {retrieved images}| (5.1)

preciston = |{retrieved images}|
Obecné je presnost vyhodnocena pro vSechny ziskané vzorky, nicméné lze brat v potaz
pouze jisty pocet ziskanych vzorku. Model je tedy vyhodnocen pouze pro nékolik prv-
nich nejrelevantnéjsich vysledkt. Tato obdoba je znama jako cut-off a metrika precision at
k zkracené pak PQk.
Vyse definovanou prenost dale pouzijeme pro vypocet APQFk. Tato metrika umoznuje
lepsi zptisob jak mérit schopnost modelu v fazeni relevantnich vysledki pro danou query.

1 n
APQk = —— ;P@k x rel@k (5.2)

GTP (ground truth positives) v dané rovnici znaé¢i celkovy pocet pozitivnich vzorkd,
PQ@Fk je presnost vydefinovana vyse a rel@k oznacCuje funkci relevance. Funkce relevance
nabyva hodnotu 1 pokud je ziskany vzorek na pozici k relevantni a hodnuto 0 v opacném
pripadeé.

Vypocet mAP je jiz jednoduchy. Vypocteme odpovidajici AP pro kazdy query obrazek.
Query obrazkt muze byt libovolny pocet a mél by korespondovat s t¥idami v testovaci sadé.
Samotné mAP je pak aritmetickym primérem nad vsemi vypoctenymi AP.
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N
1
mAP = — Zl AP, (5.3)

Druhou velmi ¢asto uzivanou metrikou je cumulative matching characteristics (déle
jen CMC). Ktera posuzuje zda, se v dané sefazné mnoziné vzorku vyskytuje, alespon jeden
pozitivni. CMC je pak pouze aritmeticky primér nad vSemi query obrazky.

1 pokud se v top-k vzorkl nachézi alespon jeden relevantni
Accy, = (5.4)

0 jinak

5.2 Modifikace trénovaci mnoziny

7 divodu malého poctu vzorku pro trénovani byla trénovaci mnozina riznymi zpusoby
modifikovana. Operace pouzité pro pravu dat byly ofez, pfevraceni obrazu, zména saturace
a zména jasu. Ukazky dopadu jednotlivych operaci Ize vidét na nasledujicich obrézcich.
Tedy ukézka 5.1 pro ofez, ukazka 5.2 pro prevraceni obrazu, ukazka 5.3 pro zménu saturace
obrazu a ukazka 5.4 pro zménu jasu.

Obrazek 5.1: Ukazka orfezu vzorku.

Obrézek 5.2: Uprava dat s vyuzitim prevraceni.

5.3 Neuronové sité s vyuzitim triplet loss

Jako stézejni princip pro re-identifikaci graffiti tagi byla zvolena triple loss funkce. Loss
funkce byla aplikovana spoletné s rtznymi modely neuronovych siti, které byly ladény
s vyuzitim predtrénovanych vah pro jednotlivé sité. Témito sitémi jsou ResNet, MobileNet
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Obrézek 5.3: Uprava dat pfi zméné saturace obrazu.

Obrazek 5.4: Uprava dat pfi zméné jasu.

a VGG16. U jednotlivych modelt bylo experimentovano s parametry pii trénovani, aug-
mentaci datové sady a riznych metod pro zjisténi vzdalenosti jednotlivych vektora. Pri
prvotnich experimentech bylo vyuzito aktiva¢ni funkce Softplus namisto prace s hyperpa-
rametrem margin.

Jako smérodatny ukazatel pro vyhodnoceni efektivity jednotlivych modeld byl pouzit
top@10 rank s vyuzitim CMC, jelikoz je predpoklad u vysledné aplikace, ze bude zobrazovat
deset nejpodobnéjsich obrazki oproti query. Dale pak mAP, které 1épe reflektuje efektivitu
modelu napti¢ vsemi tagy v datasetu. Vsechny vysledky jsou vyhodnoceny na testovacim
datasetu.

5.3.1 ResNet

Jako prvnim testovanym modelem je sit ResNet [9]. Model pracuje s pfedposledni vrst-
vou sité a vysledné vektory maji velikost 128. Z prtibéhu experimentti a povahy trénovaci
mnoziny dat bylo vypozorovano, ze sta¢i pouze maly pocet iteraci pri trénovani modelu.
Trénovani bylo nastaveno s nasledujicimi parametry:

e learning rate: 0.0003

e batch KP: 4 * 18

e iteration decay: 35000

e mining strategy: batch-hard
e augmentation: none

Ukéazka vyvoje presnosti modelu lze vidét na grafu nize, kdy model prosel 50000 itera-
cemi.
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Vyhodnoceni modelu pfi mnoha iteracich
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Obrazek 5.5: Vyhodnoceni modelu pti velkém mnozstvi iteraci.

Stejné tak byla experimentalné zjisténa idealni velikost davky pro trénovani. Ta byla
stanovena na P = 18 a K = 4, kde P je pocet identit a K pocet jednotlivych vzorka z dané
identity. Velikost davky je tedy P x K ze které jsou nasledné dopocitany nejtézsi pozitivni
dvojice a nejleh¢i negativni dvojice pro jednotlivé vzorky. Timto zpusobem jsou dopoci-
tany hard-triplets, nicméné pouze v ramci dané davky. Dochazi tak vSak k efektivnéjsimu
trénovani.

Prvotni experimenty probihaly nad zjisténim idedlniho koeficientu ucéeni (learning rate).
Idedlni koeficient se pohybuje mezi 0.0001 az 0.0007. Obzvlast u vyssich keoficienttt dochazi
k velké ztraté efektivity modelu. Jako nejvhodnéjsi koeficient byl pak vybran 0.0002 z du-
vodu nejvyssiho dosazeného mAP, coz ¢ini 25.46%, jak lze vidét v tabulce 5.1 niZe.

Dalsi experimenty pak byly provedeny nad zjisténim vhodné metriky pro urcéeni vzdale-
nosti vyslednych vektorti. Jako nejvhodnéjsi se ukazalo vyuziti Euklidovské vzdalensti, kdy
se podarilo dosdhnout mAP 25.46%. Pri vyuziti ostatnich metrik doslo k poklesu mAP a to
na 23.49% v piipadé kosinovy podobnosti a 24.11% s Manhattanskou vzdalenosti. Obdobné
tomu bylo i v pripadé top@10 rank, coz lze vidét v tabulce 5.2.

K dalsimu moznému navysSeni presnosti modelu lze dospét tpravami trénovacich dat.
Pro dpravu dat byly vyuzity operace zminéné v sekci 5.2. Napfic¢ trénovaci davkou jsou data
vzdy ndhodné upravena. V tabulce 5.3 je mozno vidét vyhodnoceni vybranych kombinaci pti
augmentaci dat. U provadénych experimenti doslo pfi nahodném ofezu pokazdé k zlepseni
presnosti modelu. Proto jsou vsechny kombinace, které vyuzivaji vice zpusobii augmentace,
kombinovany s ofezem. V nejlepsim pripadé doslo k navyseni mAP o takika 2.5% a to na
27.93% pri kombinaci vSech zpusobu dpravy dat.

Jak lze vidét v grafu 5.6, tak top@1 rank dosahuje ispéSnosti pres 60%. Stejné tak jako
u mAP, které se pohybuje pouze kolem 28%, je to ddno prevdzné ruznorodosti jednotlivych
entit. Na obrazcich nize lze vidét vyhodnoceni query pro dvé rozdilné entity.

Tag RMNK je povétsinou velice podobny a vSechny vzorky v testovaci sadé jsou stejné
orientované, snadno Citelné a s drobnymi zménami rukopisu. Prehled vsech obrazka v tes-
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Ucdici koeficient | Metrika g;irli(;vam Augmentace | top@10 rank | mAP
0.00008 E 72 - 80.00% 22.61%
0.00009 E 72 - 79.47% 22.45%
0.0001 E 72 - 82.63% 23.44%
0.0002 E 72 - 82.11% 25.46%
0.0003 E 72 - 83.68% 24.60%
0.0004 E 72 - 80.00% 22.37%
0.0005 E 72 - 84.21% 25.27%
0.0006 E 72 - 81.05% 23.63%
0.0007 E 72 - 82.11% 25.21%
0.0008 E 72 - 49.70% 8.88%
0.0009 E 72 - 58.95% 11.96%
0.001 E 72 - 28.42% 4.22%
0.002 E 72 - 23.16% 4.08%

Tabulka 5.1: Vyhodnoceni modelu vyuzivajici sité ResNet s triplet loss funkci pfi riznych
variantdach uciciho koeficientu. Metrika E reprezentuje Euklidovskou vzdalenost.

Ucici koeficient | Metrika g;irli(;vam Augmentace | top@10 rank | mAP

0.0002 E 72 - 82.11% 25.46%
0.0002 K 72 - 81.23% 23.49%
0.0002 M 72 - 80.00% 24.11%

Tabulka 5.2: Nejvyssi dosazené hodnoty modelu ResNet s triplet loss funkci pri vyuziti
ruznych metrik pro uréeni vzdalenosti(podobnosti) vektort. Metrika E reprezentuje Eukli-
dovskou vzdalenost, K kosinovu podobnost a M Manhattanskou vzdalenost.

Ucici koeficient | Metrika g;irlizvam Augmentace top@10 rank | mAP
0.0002 E 72 (0] 80.53% 24.57%
0.0002 E 72 P 79.47% 25.67%
0.0002 E 72 S 83.16% 24.77%
0.0002 E 72 J 82.11% 24.76%
0.0002 E 72 O+P 84.21% 25.99%
0.0002 E 72 O+S 83.16% 27.12%
0.0002 E 72 O+1J 82.68% 26.51%
0.0002 E 72 O+P+S 83.68% 26.21%
0.0002 E 72 O+P+1J 80.53% 25.36%
0.0002 E 72 O+S+1J 82.11% 24.26%
0.0002 E 72 O+P+S+17J|8L58% 27.93%

Tabulka 5.3: Vyhodnoceni modelu ResNet s triplet loss funkei pii ipravé trénovaci mnoziny.
O, P, S a J pak znaci jednotlivé operace nad datasetem, ¢i-li ofez, pfetoceni, zménu saturace

a jasu.
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tovaci sadé je mozno vidét v priloze A.1. Vyslednd query nejlépe si stojictho modelu je na
obrazku 5.7.

Vyhodnoceni ResNet a triplet loss s vyuZtim Upravy trénovacich dat
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Obrazek 5.6: Vyhodnoceni efektivity modelu pfi vyuziti vSech moznych tuprav datasetu.

Nadruhou stranu ZOOT je ukdzkovym prikladem, kdy jsou tagy velmi rozli¢né, coz je
vidét v priloze A.2. Samotny tag je psan rtuznymi zptusoby. Lisi se rukopisem, kombinuji se
nadhodné mald a velkd pismena, kapitélka a psaci pismo. Casto je tag doplnén interpunké-
nimi znaménky nebo jinymi maltivkami. A i orientace obCas byva nestandardné z levého
horniho rohu do pravého spodniho. Z daného divodu je uspésnost daleko horsi, jak jde
vidét z vracenych vysledkd na obrazku 5.8.

5.3.2 MobileNet

Dalsitho mozného navyseni efektivity mtzeme docilit zménou neuronové sité. Proto byl
zvolen model MobileNet. Pribéh experimenti probihal obdobné jako u predchoziho modelu
ResNet. Z tohoto duvodu jsou vybrany stejné experimenty jako byly provedeny v predchozi
kapitole.

Jiz pri prvnich experimentech bylo evidentni zvySeni presnosti modelu. Navic se uka-
zalo, ze sit konverguje i pti vyssim ucicim koeficientu. Nejvhodnéjsi koeficient pak odpovida
hodnota 0.0009 a povedlo se pri ném dosdhnout mAP 30.01%. Povedlo se tak dosdhnout
dvouprocentniho narustu oproti ResNet a to bez vyuziti augmentace dat. Kompletni vy-
hodnoceni vybranych ucicich koefificentii je v tabulce 5.4.

Obdobné jako u sité ResNet nejlépe se opét projevila Euklidovské vzdalenost. Srovnani
je pak mozno vidét v tabulce 5.5.

I s MobileNet byly provedeny experimenty a augmentaci dat, které vedly k navysSeni
presnosti modelu. Podarilo se dokonce dosdhnout top@10 rank 92.11% a mAP 33.13%.
Efektivita pii vyuziti jednotlivych augmentaci je shrnuta v tabulce 5.6.

Obodobné jako u modelu s ResNet i zde uvadim dvé ukazkové query. Pro srovnani byly
vybrany stejné vstupy. Jak lze vidét na obrazku 5.9, tak u tagu, jez neni moc rozmanity,
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Obrézek 5.7: Ukazka prvnich 10 vracenych obrazki z testovaci sady graffiti tagu RMNK.
Kvili podobnosti jednotlivych vzorkt je shoda v deviti ptipadech.

Obrazek 5.8: Ukazka prvnich 10 vracenych obrazkt z testovaci sady graffiti tagu ZOOT.
Kvili rozmanitosti jednotlivych vzorki je shoda pouze ve ¢tyrech piipadech.
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Ucici koeficient | Metrika g;irli(;vam Augmentace | top@10 rank | mAP
0.00008 E 72 - 82.63% 25.27%
0.00009 E 72 - 82.11% 25.36%
0.0001 E 72 - 82.63% 26.19%
0.0002 E 72 - 82.63% 26.93%
0.0003 E 72 - 83.16% 28.57%
0.0004 E 72 - 85.26% 28.28%
0.0005 E 72 - 87.37% 28.65%
0.0006 E 72 - 86.84% 29.97%
0.0007 E 72 - 86.84% 29.37%
0.0008 E 72 - 85.79% 28.73%
0.0009 E 72 - 86.32% 30.01%
0.001 E 72 - 87.89% 29.65%
0.002 E 72 - 82.63% 28.66%

Tabulka 5.4: Vyhodnoceni modelu vyuzivajici sité MobileNet pri riznych variantdch uciciho
koeficientu. Metrika E reprezentuje Euklidovskou vzdalenost.

Ucici koeficient | Metrika g;irli(;vam Augmentace | top@10 rank | mAP
0.0002 E 72 - 86.32%% 30.01%
0.0002 K 72 - 84.52% 28.82%
0.0002 M 72 - 85.26% 29.55%

Tabulka 5.5: Nejvyssi dosazené hodnoty MobileNet pti vyuziti riznych metrik pro urceni
vzdalenosti(podobnosti) vektori. Metrika E reprezentuje Euklidovskou vzdalenost, K kosi-
novu podobnost a M Manhattanskou vzdalenost.

Ucici koeficient | Metrika g;irli(;vam Augmentace top@10 rank | mAP

0.0009 E 72 (0] 86.84% 31.56%
0.0009 E 72 P 87.89% 31.34%
0.0009 E 72 S 87.89% 30.66%
0.0009 E 72 J 85.79% 28.36%
0.0009 E 72 O+P 83.68% 31.44%
0.0009 E 72 O+S 87.37% 33.13%
0.0009 E 72 O+1J 87.89% 31.50%
0.0009 E 72 O+P+S 92.11% 31.59%
0.0009 E 72 O+P+1J 91.05% 30.04%
0.0009 E 72 O+S+1J 86.11% 30.28%
0.0009 E 72 O+P+S+17J|8458% 30.93%

Tabulka 5.6: Vyhodnoceni modelu pii tpravé trénovaci mnoziny. O, P, S a J pak znaci
jednotlivé operace nad datasetem, Ci-li ofez, pretoceni, zménu saturace a jasu.
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bylo pozitivnich vSech 10 nejblizsich vzorku nalezenych modelem. Tag ZOOT mé opét pét
shodnych vzorku. Zajimavé je, ze ve ¢tyrech pripadech, kdy byl navracen Spatny tag, tak
se jednd o tag CLOE. Ukézku pro tag ZOOT je k vidéni na obrazku 5.10. Kompletni
vyhodnoceni pro nejefektivnéjsi model je mozno vidét v grafu 5.12.

Obrazek 5.9: Ukdzka prvnich 10 vracenych obrazku z testovaci sady graffiti tagu RMNK.
Shoda je ve v8ech 10 pripadech, jelikoz tag RMNK neni rozmanity.

Obréazek 5.10: Ukazka prvnich 10 vracenych obrazku z testovaci sady graffiti tagu ZOOT.
Kvuli rozmanitosti jednotlivych vzorku je shoda pouze v péti pripadech.

V predchozich experimentech bylo vyuzito aktivacni funkce Softplus. Pri dalsi iteraci
experimenti byl zaveden margin. Jako optimalni velikost se ukazala 0.6 a povedlo se pfi ni
dosdhnout mAP 33.23%. To bez vyuziti augmentace dat. Kompletni vyhodnoceni vybranych
velikosti margin se nachazi v tabulce 5.7.
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Vyhodnoceni MobileNet a triplet loss s vyuZtim Upravy trénovacich dat
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Obrazek 5.11: Vyhodnoceni efektivity modelu MobileNet s triplet loss funkei pii vyuziti
uprav datasetu.

Margin | Metrika g;irli(;vam Augmentace | top@10 rank | mAP
0.1 E 72 - 87.96% 31.39%
0.15 E 72 - 90.58% 29.00%
0.20 E 72 - 88.48% 30.04%
0.25 E 72 - 87.96% 32.99%
0.35 E 72 - 87.96% 31.19%
0.5 E 72 - 86.39% 30.61%
0.6 E 72 - 87.58% 33.23%
0.7 E 72 - 86.91% 31.63%
0.8 E 72 - 87.43% 31.72%
1 E 72 - 88.48% 31.85%
1.5 E 72 - 85.86% 30.57%

Tabulka 5.7: Vysledky experimentti pro zjisténi velikosti margin u triplet loss funkce.
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Opétovneé doslo k trénovani modelu s vyuzitim augmentace dat, kdy se podarilo opétovné
drobné navysit mAP. Vyhodnoceni dil¢ich experimentii lze vidét v tabulce 5.8. Nejvyssi
dosazené mAP dosahuje 36.02%, coz je maximalni dosazené napri¢ vSemi konfiguracemi.

Ucdici koeficient | Metrika g;irli(;vam Augmentace top@10 rank | mAP

0.0009 E 72 O 89.01% 34.4%

0.0009 E 72 P 87.96% 30.81%
0.0009 E 72 S 89.53% 34.07%
0.0009 E 72 J 87.96% 33.08%
0.0009 E 72 O+P 86.91% 31.67%
0.0009 E 72 O+ S 86.91% 36.02%
0.0009 E 72 O+1J 90.58% 33.72%
0.0009 E 72 O+P+S 90.58% 32.91%
0.0009 E 72 O+P+1J 86.91% 32.57%
0.0009 E 72 O+S+1J 86.11% 33.6%

0.0009 E 72 O+P+S+J|87.96% 32.09%

Tabulka 5.8: Vyhodnoceni modelu pfi ipravé trénovaci mnoziny s vyuzitim margin 0.6. O,
P, S a J pak znaci jednotlivé operace nad datasetem, ¢i-li ofez, pretoceni, zménu saturace

a jasu.

Kompletni vyhodnoceni modelu napfic¢ iteracemi je na obrazku 5.12, kdy nejvyssi hod-
noty mAP dosdhne pfi iteraci 1700 béhem trénovani modelu. Ukazkové query jsou posléze
na obrazku 5.13 pro tag RMNK a na obrazku 5.14 pro tag ZOOT.
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Vyhodnoceni MobileNet a triplet loss s margin 0.6 a vyuZtim Upravy trénovacich dat
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Obrazek 5.12: Vyhodnoceni efektivity modelu MobileNet s triplet loss funkei pfi vyuziti
Uprav datasetu s nastavenym margin 0.6.

Obrézek 5.13: Ukazka prvnich 10 vracenych obrazki z testovaci sady graffiti tagu RMNK.
Shoda je ve vSech 10 ptipadech, jelikoz tag RMNK neni rozmanity. Model MobileNet s tri-
plet loss funkef a margin 0.6.
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Obrazek 5.14: Ukazka prvnich 10 vracenych obrazk z testovaci sady graffiti tagu ZOOT.
Kvili rozmanitosti jednotlivych vzorkt je shoda pouze v péti piipadech. Model MobileNet
s triplet loss funkci a margin 0.6.
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5.3.3 VGG16

Do série experimentu byla taktéz zahrnuta sit VGG16 s vyuzitim Triplet loss funkce. I pres
mnozstvi provedenych experimentt se nepovedlo dosdhnout vyssi presnosti jako u predcho-
zich modelt. Konkrétné se podafilo dosdhnout mAP 22.36%. Nutno vSak podotknout, Ze
kvili pamétové narocnosti dané sité bylo tfeba pracovat s nizsimi trénovacimi davkami.
Efektivita sité je napiiklad na klasifika¢nich tlohéch nizsi', a tak byla tato sit pro danou
tlohu vyhodnocena jako nevhodna.

5.4 Neuronové sité s vyuzitim circle loss

Jako dalsi loss funkce, ktera se jevi jako vhodna pro praci s graffiti tagy byla zvolena
circle loss. Obdobné jako u triplet loss byly provadény experimenty k zjisténi optimalnich
parametru pro nejefektivnéjsi fungovani sité. Na zdkladé predchozich experimenti bylo
experimentovano pouze s MobileNet modelem neuronové sité, jelikoz vykazovala nejlepsi
vysledky.

Jako metrika pro méreni podobnosti vektort byla zvolena kosinova podobnost. Vychazim
tak z ¢lanku [25], kde je vyuzita.

Model stejné jako v predchozich pripadech vykazuje nejlepsi vysledky do prvnich 2000
iteraci s velikosti trénovaci davky 72. Z nasledujici série experimentu pak vyslo najevo, ze
nejlepsi ucici koeficient je 0.0009. Efektivitu modelu pti raznych koeficientech je zobrazeno
v tabulce 5.9. Jiz bez augmentace se podarilo dosdhnout velmi dobrych hodnot mAP 28.59%
a top@10 rank 86.68%.

ijocégilcien " Metrika gzjrlizvam Augmentace | top@10 rank | mAP
0.0001 C 72 - 83.16% 23.47%
0.0002 C 72 - 86.68% 24.21%
0.0003 C 72 - 83.68% 25.05%
0.0004 C 72 - 84.21% 25.39%
0.0005 C 72 - 83.68% 26.61%
0.0006 C 72 - 85.79% 26.29%
0.0007 C 72 - 82.11% 25.51%
0.0008 C 72 - 81.05% 26.77%
0.0009 C 72 - 83.68% 28.59%
0.001 C 72 - 81.21% 26.71%
0.002 C 72 - 82.16% 25.02%

Tabulka 5.9: Vysledky experimentt pro zjisténi nejvhodnéjsiho uciciho koeficientu. C' znaci
kosinovu podobnost.

Dalsim hyperparametrem, ktery ma zasadni vliv na efektivitu circle loss funkce je mar-
gin. Nejlépe si vedl margin nastaven na hodnotu 0.5 a 0.6, jak lze vidét v tabulce 5.10
nize. Timto krokem se podarilo dosdéhnout dalsiho drobného zlepseni modelu a to na mAP
29.21% a top@10 rank 87.89%.

Yhttps:/ /github.com/tensorflow/models/tree/master /research /slim
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Margin | Metrika g;irli(;vam Augmentace | top@10 rank | mAP
0.1 C 72 - 86.32% 27.57%
0.15 C 72 - 83.16% 26.54%
0.20 C 72 - 83.68% 24.88%
0.25 C 72 - 86.84% 28.12%
0.35 C 72 - 84.72% 26.68%
0.5 C 72 - 87.89% 28.88%
0.6 C 72 - 86.32% 29.21%
0.7 C 72 - 80.53% 23.48%
0.8 C 72 - 73.68% 19.04%

Tabulka 5.10: Vysledky experimentii pro zjisténi velikosti margin.

Na zavér byla vyuzita augmentace dat stejné jako v pfedchozich pripadech. Experimenty
byly provedeny pro margin 0.5 a 0.6 s ucicim koeficientem 0.0009. Dle ocekavani doslo
k vylepSeni presnosti modelu a to na mAP 34.39%.

Margin | Metrika g;irlizvam Augmentace top@10 rank | mAP
0.6 C 72 O 84.21% 28.99%
0.6 C 72 O+P 87.89% 33.22%
0.6 C 72 S 85.79% 27.63%
0.6 C 72 J 90% 34.39%
0.6 C 72 O+ S 85.79% 26.68%
0.6 C 72 O+S+P 87.89% 30.5%
0.6 C 72 O+S+P+J|85.79% 30.34%
0.5 C 72 O 87.37% 30.73%
0.5 C 72 O+P 85.26% 28.64%
0.5 C 72 S 84.72% 27.24%
0.5 C 72 J 87.89% 29.61%
0.5 C 72 O+ S 87.37% 27.89%
0.5 C 72 O+S+P 84.72% 27.51%
0.5 C 72 O+S+P+7J| 85.26% 29.97%

Tabulka 5.11: Vysledky experimentti s vyuzitim ndhodné augmentace dat.

Niésleduje demonstrace na dvou ukazkovych query, které byly vyuzity v predchozich
kapitolach. U tagu RMNK doslo opét ke 100% ve vSech 10 pripadech, jak je moZno vidét
nize na obrazku 5.15. U ZOOT se podarilo nalézt shodné tagy v 6 pripadech, jak je patii¢né
z ukazky 5.16.

Kompletni vyhodnoceni pro nejefektivnéjsi model je mozno vidét v grafu 5.17.
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Obrézek 5.15: Ukazka prvnich 10 vracenych obrazkl z testovaci sady graffiti tagu RMNK
pri vyuziti MobileNet a cirle loss. Shoda je ve vSsech 10 pripadech, jelikoz tag RMNK neni
rozmanity.

Obrazek 5.16: Ukazka prvnich 10 vracenych obrazkt z testovaci sady graffiti tagu ZOOT
pri vyuziti MobileNet a cirle loss. Kvuli rozmanitosti jednotlivych vzorkl je shoda v Sesti
pripadech.
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Vyhodnoceni MobileNet a CricleLoss s vyuztim Gpravy trénovacich dat
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Obrézek 5.17: Vyhodnoceni efektivity modelu pri vyuzit{ MobileNet s cirle loss a riznych
uprav datasetu.
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5.5 Re-identifikace

Podivame-li se na tlohu re-identifikace v oblasti pocitacového vidéni, tak je snaha o opé-
tovnou identifikaci objektu. Piikladem muze byt oblic¢ej konkrétni osoby, ¢lovék zachycen
na ruznych kamerach nebo napriklad automobil. V kazdém pripadé se jedné o stale stejnou
entitu. Pokud bychom stejny princip aplikovali na graffiti tagy, tak je natrénovany model
velice tispésny. Konkrétni ukazku je mozno vidét na obrazku 5.18, kdy vSechny stejné graf-
fiti tagy jsou navriceny jako prvni. Stejny tag je v tomto pripadé zachycen pod rtznymi
dhly.

Obrazek 5.18: Ukazka re-identifikace stejného graffiti tagu. V testovaci sadé se nachazi
trikrat vyfoceny stejny graffiti tag, ktery je akorat pod ruznymi thly. VSechny tii obrazky
jsou navraceny na prvnich tfech pozicich pro dany query obrézek.

Je pochopitelné, ze v takovém pripadé bude uroven re-identifikace vyborna, jelikoz je
tag focen vzdy zepredu. Neni tieba fesit napiiklad natoceni v prostoru oproti re-identifikaci
osob a podobné problémy. Takovy pristup vSak neni prakticky prinosny, proto je v této praci
na re-identifikaci nahlizeno jako na tagy stejného napisu.

5.6 Shrnuti

Jako nejlepsi varianta pro re-identifikaci graffiti tagli vysla neuronova sit MobileNet s vy-
uzitim triplet loss funkce, pevného margin a FKuklidovskou metrikou. V tabulce 5.12 nize
jsou vypsany vsechny mérené metriky pro nejefektivnéjsi modely u kterych byly provedeny
experimenty s pravou datové sady.

Akckoliv se dosazené presnosti mohou jevit jako nizké je to primarné zptisobeno povahou
ulohy a rozmanitosti datasetu. Presnost vyrazné ovliviiuji tagy, které jsou velice rozdilné
v ramci svoji vlastni tiidy. Ukazkou takového tagu je naptiklad SYT, jehoz ukazky je mozné
vidét na obrazku 5.19. VSechny nasbirané tagy maji pouze pramalu podobnost, a proto se
ani v jednom experimentu nepodafilo dohledat tag ve stejné tiidé v ramci top@10 rank.
S ohledem na velikost query sady, pak takové obrazky vcelku vyznamné ovliviiuji dosazené
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Sit Loss Metrika | mAP | R@1 | R@3 | R@5 | R@10 | R@20
funkce

ResNet Triplet+SP 27.93 | 60.53 | 70.53 | 76.84 | 81.58 | 88.95

MobileNet | Triplet+SP 33.13 | 64.72 | 76.84 | 82.11 | 87.37 | 93.16

MobileNet | Triplet+M 36.02 | 60.73 | 74.35 | 82.2 86.91 93.19

P loliollcs

MobileNet | Circle+M 34.39 | 63.16 | 77.37 | 84.21 | 90.53 | 95.26

Tabulka 5.12: Srovnani nejefektivnéjsich modelu s vyuzitim optimalnich trénovacich argu-
mentu. SP reprezentuje SoftPlus aktivacni funkci a M fixni margin.

presnosti. Pokud by byl dataset vhodné profiltrovan urc¢ité by bylo mozno dosdhnout daleko
lepsich vysledkd.

V ramci trénovani raznych konfiguraci bylo vypozorovano, ze trénovani modelu se obcas
stava nahodnym, jelikoz zalezi na obrazcich, jez vstupuji do trénovaci davky. Obdobné pak
augmentace dat muze byt v nékterych pripadech spise na skodu.

Ukéazkové query pro vybrané modely, jez jsou ukdzany v predchozich kapitolach, také
ukazuji, ze pro stejny vstup byva navriaceno vicero ruznych obrazkt v ramci stejné tridy.
Evidentni je to u tagu ZOOT, kdy se napri¢ jednotlivymi modely objevuji rizné tagy tridy
ZOOT jako nejpodobnéjsi.

Obrazek 5.19: Tag SYT, ktery nema v ramci datasetu podobné tagy. Nejlevéjsi tag je
soucasti query sady. Zbyvajici tagy pak nalezi testovaci sadé. Mezi tagy je pouze minimalni
podobnost.

Jako nejsnazsi zpusob vylepseni presnosti tedy aktualné vnimam rozsifeni datové sady.
Vezmu-li v potaz napiiklad dataset Market-1501 [30], ktery je vyuzivan pro re-identifikaci
osob, tak je témér dvacetkrat obsahlejsi. V pripadé graffiti je vSak ziskani tak rozsahlého
datasetu takika nemozné. Zminény dataset obsahuje 1501 tiid, zatimco mi se podafilo
ziskat pouze 249 pouzitelnych entit na pomérné rozsahlém tzemi mésta Brno. Ackoliv se
graffiti tagy vyskytuji prakticky vsude, tak velké mnozstvi jich ma na svédomi izka skupina
lidi. Naopak nezanedbatelnd ¢ast graffiti jsou pak c¢asto ojedinelé piipady jednotlivce, a tak
je problém nalézt podobné tagy. Tyto extrémy tedy tvorbu datasetu zasadné ztézuji.

Dalsi moznosti je pak vhodné profiltrovani datasetu. Graffiti tagy, které jsou velmi
rozdilné v ramci jedné t¥idy, mohou zpisobovat horsi trénovani sité. Ackoliv se odhadem
jednda pouze o jednotky procent, kdy jsou graffiti velice rozdilné, tak muze dojit k zhorseni
efektivity sité v disledku toho, ze se sit snazi natrénovat na rozpoznavani téchto ptipada.

Miniméalné u vhodné zvolené query sady by doslo k vyraznému navyseni presnosti v pti-
padé, kdy by dataset nebyl tvofen nahodnym rozfazenim na testovaci a query sadu.
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Kapitola 6

Implementace

6.1 Aplikace

V ramci prace bylo také naimplementovano jednoduché grafické rozhrani implementovano
s vyuzitim knihovny Tkinter, které umoznuje vyhledavani top 10 taga v ramci testovaci
sady. Aplikace slouzi k demonstrativnim tcelim funkénosti natrénovaného modelu. Pro
jednoduchost vyuziva predpocitanych vektort ulozenych v souboru forméatu .hd. Vyslednou
aplikaci lze vidét na obrazku 6.1.

Graffiti tag RelD

Select tag to compare

Obrazek 6.1: Ukazka GUI s prvnimi deseti vracenymi obrazky. Kazdy obrazek je nadepsan
patfi¢nou tridou.

Pro implementaci grafického rozhrani byl vyuzito aplikace Page', ktera slouzi jako edi-
tor pro tvorbu grafického rozhrani pro jazyk Python. Samotny jazyk Python byl pak zvolen
s ohledem na implementaci skriptl, jez pracuji s neuronovymi sitémi a také prenositelnost

"http:/ /page.sourceforge.net/
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mezi opera¢nimi systémy. Barevné schéma aplikace bylo vybrano na zakladé nejpouziva-
néjsich barevnych palet”.
Princip fungovani aplikace je pak trividlni, jak lze vidét na schématu 6.2 nize.

Sdilené vahy

Y

f —> »  MobileNet + TripletLoss —)l Vektor pro vstupni data |
S GUI
Y
) - .h5 soubor s
D S a1y N I Euklidovska M PERAAE
< [GERE BUEE | Gy SN vzdalencst predpoSianjmi

Obrazek 6.2: Schéma aplikace pro vyhledani 10 nejpodobnéjsich graffiti tagt.

Jak jiz bylo feceno, tak zobrazena aplikace slouzi pouze k demonstrativnimu ucelu
pro snadnou ukézku funkénosti natrénovaného modelu. V kontextu systému, kde by byl
zminény model vyuzit, by byla zvolena implementace klientské ¢asti ve vhodnéjsim jazyce
napriklad JavaScript s vyuzitim React knihovny. At uz z divodu rozsititelnosti nebo protoze
existuji knihovny, jez nabizi pozadované funkcionality uzivatelského rozhrani, které jsou
rfadné odladéné s ohledem na UX.

https:/ /coolors.co/palettes/trending

42



Kapitola 7
Zaver

Hlavnim vysledkem této prace je jednoduché grafickd aplikace, kterd umoznuje vyhleda-
vani podobnych graffiti tagi s vyuzitim piistupu re-identifikace. Jadrem aplikace je model
vyuzivajici MobileNet neuronové sité a triplet loss funkce, ktery dosahuje mAP 36.02%.
Tento model byl vybran jako nejefektivnéjsi na zakladé experimenti, které byly provadény
s dalsimi neuronovymi sitémi, raznymi metrikami pro porovnavani vzdalenosti vektoru, loss
funkei a v neposledni fadé augmentaci dat.

Daéle v ramci prace vznikl dataset graffiti tagi, ktery obsahuje 2715 obrazkia. Tyto
obrazky jsou v puvodni kvalité a jsou vhodné i pro dalsi vyuziti, kterym je napriklad detekce
graffiti tagli. Tento dataset byl dale upraven pro potreby re-identifikace, kdy bylo ziskdno
1682 vyrezu tagi vhodnych k re-identifikaci. Tyto vyfezy byly rozrazeny do patfiénych trid.

Dataset zaroven vnimam jako nejproblematic¢téjsi ¢ast této prace. Povaha feSené tlohy
a graffiti vyzaduji vétsi mnozstvi dat a to jak pro trénovani, tak pro vyhodnoceni modelu.
Nicméné tato data neni mozné ziskat statickymi kamerami, jak je tomu ¢asto u obdobnych
re-identifikacnich uloh. Déle pak rozmanitost graffiti tvorbu datasetu déla obtiznéjsi.

Prace ¢astecéné navazuje na mou bakaldiskou praci a bylo k ni pristupovano, jako by se
jednalo o soucést systému, jez by umoznoval snazsi spravu zaznamenanych graffiti. Aplikace
by slouzila pro snazsi dohledani graffiti tagti vedouci k jedné osobé. V idealnim pripadé by
uzivatel vybral obsahové stejny tag, coz by vedlo ke snazsimu mapovani aktivity konkrétniho
writera ¢i skupiny.

43



Literatura

1]

[11]

[12]

Image Recognition and Object Detection : Part 1. Satya Malick, 2016. Dostupné z:

http://www.learnopencv.com/image-recognition-and-object-detection-parti/.

AHONEN, T., HADID, A. a PIETIKAINEN, M. Face Recognition with Local Binary
Patterns. In: ECCYV. 2004.

BAy, H., TUYTELAARS, T. a VAN GooL, L. Surf: Speeded up robust features.
Computer vision-ECCV 2006. Springer. 2006, s. 404-417.

Bouwma, S., PAWLEY, M. D. M., HupMAN, K. a GILMAN, A. Individual common
dolphin identification via metric embedding learning. CoRR. 2019, abs/1901.03662.
Dostupné z: http://arxiv.org/abs/1901.03662.

FATHY RASHAD, M. Siamese Net, Triplet Loss, and Circle Loss Explained.
In: Medium. Dostupné z:
https://medium.com/vitrox-publication/understanding-circle-loss-bdaab76312f7.

FISCHER, M. Detekce graffiti tagu v obraze. Brno, 2019. Bakalarska prace. Vysoké
uceni technické v Brné. Fakulta informacnich technologii. Ustav pocitacové grafiky a
multimédii. Dostupné z: http://hdl.handle.net/11012/180108.

FREEMAN, W. T. a RoTH, M. Orientation Histograms for Hand Gesture Recognition.
TR94-03. Cambridge, MA 02139: MERL - Mitsubishi Electric Research Laboratories,
prosinec 1994. Dostupné z: http://www.merl.com/publications/TR94-03/.

GRUNSEISEN, V. Vyhleddvani graffiti tagi podle podobnosti. Brno, 2013. Diplomova
prace. Vysoké uceni technické v Brné. Fakulta informacnich technologii. Ustav
pocitacové grafiky a multimédii. Dostupné z: http://hdl.handle.net/11012/53556.

HE, K., ZHANG, X., REN, S. a SUN, J. Deep Residual Learning for Image
Recognition. CoRR. 2015, abs/1512.03385. Dostupné z:
http://arxiv.org/abs/1512.03385.

HERMANS, A., BEYER, L. a LEIBE, B. In Defense of the Triplet Loss for Person
Re-Identification. 2017.

Hiiazi, S., KuMAR, R. a ROWEN, C. Using Convolutional Neural Networks for Image
Recognition. 2015.

KHOKHER, A. a TALWAR, R. Content-based Image Retrieval: Feature Extraction
Techniques and Applications. In:. Biezen 2012.

44


http://www.learnopencv
http://arxiv.org/abs/1901.03662
http://hdl.handle.net/11012/180108
http://www.merl.com/publications/TR94-03/
http://hdl.handle.net/11012/53556
http://arxiv.org/abs/1512.03385

[13]

[14]

[15]

[16]

[17]

[18]

[19]

[20]

[21]

KoLEsNIKOV, A., BEYER, L., ZHAI, X., PUIGCERVER, J., YUNG, J. et al. Large Scale
Learning of General Visual Representations for Transfer. 2019.

KuMAR, R., WEILL, E.; AGHDASI, F. a SRIRAM, P. Vehicle Re-Identification: an
Efficient Baseline Using Triplet Embedding. CoRR. 2019, abs/1901.01015. Dostupné
z: http://arxiv.org/abs/1901.01015.

LECUN, Y., BENGIO, Y. et al. Convolutional networks for images, speech, and time
series. The handbook of brain theory and neural networks. 1995, ro¢. 3361, ¢. 10,
s. 1995.

Loweg, D. G. Object Recognition from Local Scale-Invariant Features. In: ICCYV.
1999, s. 1150-1157. Dostupné z: http://dx.doi.org/10.1109/ICCV.1999.790410.

MoINDROT, O. Triplet Loss and Online Triplet Mining in TensorFlow. In: Olivier
Moindrot blog. 2018. Dostupné z: https://omoindrot.github.io/triplet-loss.

NovACK, T., VORBECK, L., LOREI, H. a Z1pF, A. Towards Detecting Building
Facades with Graffiti Artwork Based on Street View Images. ISPRS International
Journal of Geo-Information. Unor 2020, roc. 9, s. 98.

PavLica, J. Detekce graffiti tagi v obraze. 2016. Diplomova prace. Vysoké uceni
technické v Brné, Fakulta informac¢nich technologii.

SANTOS, G. R., BALLESTER, P., BIRCK, M., CORREA, U., ANDERSSON, V. et al.
Towards Graffiti Classification in Weakly Labeled Images Using Convolutional
Neural Networks. In:. Listopad 2017, s. 39-48. ISBN 978-3-319-71010-5.

SCHROFF, F., KALENICHENKO, D. a PHILBIN, J. FaceNet: A unified embedding for

face recognition and clustering. 2015 IEEE Conference on Computer Vision and
Pattern Recognition (CVPR). IEEE. Jun 2015. Dostupné z:
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2015.7298682.

SCHWARZ, P. B. Recognition of Graffiti Tags. In:. 2006.

SEMERAK, V. Vyhleddvdini graffiti tagi podle podobnosti. Brno, 2013. Diplomova
prace. Vysoké uceni technické v Brné. Fakulta informacnich technologii. Ustav
pocitacové grafiky a multimédii. Dostupné z: http://hdl.handle.net/11012/53431.

SRINIVAS, S., SARVADEVABHATLA, R. K., MoPURI, K. R., PRABHU, N.,
KRUTHIVENTI, S. S. S. et al. A Taxonomy of Deep Convolutional Neural Nets for
Computer Vision. Front. Robotics and Al 2016, ro¢. 2016. Dostupné z:
http://dx.doi.org/10.3389/frobt.2015.00036.

SUN, Y., CHENG, C., ZHANG, Y., ZHANG, C., ZHENG, L. et al. Circle loss: A unified
perspective of pair similarity optimization. In: Proceedings of the IEEE/CVF
Conference on Computer Vision and Pattern Recognition. 2020, s. 6398-6407.

TaqQr, A. M., AL-Azz0, F., MARIOFANNA, M. a AL-SAADI, J. M. Classification and
discrimination of focal and non-focal EEG signals based on deep neural network.

In: 2017 International Conference on Current Research in Computer Science and
Information Technology (ICCIT). 2017, s. 86-92.

45


http://arxiv.org/abs/1901.01015
http://dx.doi.org/10.1109/ICCV.1999.790410
https://omoindrot.github.io/triplet-loss
http://dx.doi.org/10.1109/CVPR.2015.7298682
http://hdl.handle.net/11012/53431
http://dx.doi.org/10.3389/frobt.2015.00036

[27]

VARIOR, R. R., HALOI, M. a WANG, G. Gated Siamese Convolutional Neural
Network Architecture for Human Re-identification. In: LEIBE, B., MATAS, J., SEBE,
N. a WELLING, M., ed. Computer Vision — ECCV 2016. Cham: Springer
International Publishing, 2016, s. 791-808. ISBN 978-3-319-46484-8.

WANG, G., LA, J., HUANG, P. a XiE, X. Spatial-Temporal Person Re-identification.
CoRR. 2018, abs/1812.03282. Dostupné z: http://arxiv.org/abs/1812.03282.

ZEILER, M. D. a FERGUS, R. Visualizing and Understanding Convolutional
Networks. In: FLEET, D. J., PAJDLA, T., SCHIELE, B. a TUYTELAARS, T.,

ed. Computer Vision - ECCV 201/ - 13th Furopean Conference, Zurich, Switzerland,
September 6-12, 2014, Proceedings, Part I. Springer, 2014, s. 818-833. Lecture Notes
in Computer Science, sv. 8689. Dostupné z:
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-10590-1_53. ISBN 978-3-319-10589-5.

ZHENG, L., SHEN, L., T1AN, L., WANG, S., WANG, J. et al. Scalable Person
Re-identification: A Benchmark. In: 2015 IEEE International Conference on
Computer Vision (ICCV). 2015, s. 1116-1124.

ZHENG, W.-S., GONG, S. a XIANG, T. Transfer re-identification: From person to
set-based verification. In:. ¢erven 2012, s. 2650-2657. ISBN 978-1-4673-1226-4.

ZHU, 7., JIANG, X., ZHENG, F., Guo, X., HUANG, F. et al. Aware Loss with Angular
Regularization for Person Re-Identification. In: AAAIL 2020, s. 13114-13121.

STASTNY, M. Graffiti a sprejerstvi. 2010. Diplomova prace. Bankovni institut vysoka
skola Praha, Katedra ekonomickych a socidlnich véd.

46


http://arxiv.org/abs/1812.03282
http://dx.doi.org/10.1007/978-3-319-10590-l_53

Priloha A

Ukazka testovaci sady
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Obrazek A.1: Ukazka vsech RMNK tagu v testovaci sadé.
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Obrazek A.2: Ukazka vSech ZOOT tagi v testovaci sadeé.
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