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Abstrakt

Cilem této prace bylo rozsifeni datové sady pro detekci dopravnich znacek. K Teseni byly
pouzity generativni neuronové sité typu PatchGAN a Wasserstein GAN, kombinujici ar-
chitektury DenseNet a U-Net. Modely byly navrzeny k syntéze snimku realné vypadajicich
dopravnich znacek z obrazka jejich norem. Model pro detekci objektt typu SSD, natrénovan
pouze na syntetickych datech, dosihl presnosti 59.6 % mAP, coz je 0 9.4 % lepsi vysledek
oproti referené¢nimu modelu, natrénovaném pouze na puvodnich datech. V pripadé natré-
novani modelu na kombinaci syntetickych a puvodnich dat, dosdhl SSD model presnosti az
80.1 % mAP.

Abstract

The goal of this thesis was to extend a dataset for traffic sign detection. The solution
was based on generative neural networks PatchGAN and Wasserstein GAN of combined
DenseNet and U-Net architecture. Those models were designed to synthesize real looking
traffic signs from images of their norms. Model for object detection SSD, trained on synthetic
data only, achieved mean average precision of 59.6 %, which is an improvement of 9.4 %
over the model trained on the original data. SSD model trained on synthetic and original
data combined achieved mean average precision of 80.1 %.
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Kapitola 1

Uvod

Metody strojového vidéni a umélé inteligence jsou nejen v poslednich letech velice inten-
zivné studovany. Nové objevené algoritmy pro rozpoznavani objekti, spolec¢né s rostoucimi
vypocetnimi moznostmi modernich pocitacd, nalezly uplatnéni v nejriuznéjsich oblastech
prumyslu i sluzeb. Jejich zakladem c¢asto byvaji neuronové sité, které vsak mnohdy potre-
buji velké mnozstvi dostatecné kvalitnich dat na to, aby fungovaly spolehlivé. Sbirani dat
a jejich anotace je ale finan¢né i ¢asové velice nakladna ¢innost.

Cilem této prace je navrhnout a implementovat systém zahrnujici generativni neuronové
sité, ktery by byl schopen automaticky rozsifit datovou sadu, uré¢enou k trénovani modela
pro detekei objektu. Pouzitim takového systému by bylo mozné natrénovat presny detektor
i s pouzitim mensi datové sady, ¢imz by mohly byt ¢astecné eliminovany vydaje na jeji
tvorbu.

V této praci se soustiedim predevsim na implementaci a konfiguraci modelu pro syntézu
anotovanych snimki dopravnich znacek z jejich norem definovanych legislativou. Postupné
jsem ladil konfiguraci generdtoru na zakladé znalosti nabytych experimentovanim v kapi-
tole 6. Nakonec jsem dva generativni modely, produkujici vizualné nejkvalitnéjsi snimky,
vyuzil k rozsifeni neverejné datové sady pro detekci dopravnich znacek ze Slovenskych sil-
nic. Detektor, natrénovany na kombinaci redlnych a synteticky dat, dosahl presnosti 80.1 %
mAP a po natrénovani pouze na syntetickych datech 59.6 % mAP. Oba vysledky vykazuji
zlepSeni, oproti detektoru, natrénovan pouze na originalnich datech, dosahujici presnosti
50.2 % mAP.

V kapitole 2 nejprve popisuji moderni architektury neuronovych siti pro rozpoznavani
objektt a moznosti kvantifikace jejich presnosti. V dalsi kapitole 3 se vénuji architekturam
generativnich modeli GAN a jejich pouziti k transformaci snimka. V kapitole 5 popisuji
pouzité modely pro detekci i generovani dat a postupy tvoreni konkrétnich trénovacich dato-
vych sad pro oba modely. Déle jsou v této kapitole shrnuty moznosti konfigurace pouzitych
modelu. V posledni kapitole 6 je experimentovano s ruznymi architekturami a konfigura-
cemi generativniho modelu za ticelem nalezeni kombinace generujici nejkvalitnéjsi synteticka
data.



Kapitola 2

Rozpoznavani objektti pomoci
konvoluc¢nich neuronovych siti

Pojem rozpozndvani objektt, muze referovat bud na klasifikaci - kol urc¢it tfidu objektu
nachézejicich se na snimku, nebo na detekci - kol spravné lokalizovat objekty ve snimku,
véetné jejich klasifikace [31]. Vétsina metod rozpoznavani objekti funguje ve dvou krocich.
Nejprve jsou, napiiklad pomoci konvolu¢nich neuronovych siti, extrahovany charakteristické
priznaky snimku, které jsou pozdéji klasifikovany do t¥id, naptiklad za pouziti Support Vec-
tor Machine (SVM). V poslednich letech bylo experimentovano s mnoha riznymi pristupy
k problému rozpoznavani objektu [25]. Pro extrakci pfiznaku ze snimki se pouzivaly pre-
devsim metody zalozeny na Haar [20], HOG (Histogram of Oriented Gradient) [5] nebo
SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [23]. V roce 2012 vSak na soutézi ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge [31] v kategorii klasifikace objektt vyrazné zvitézila kon-
voluéni neuronova sit AlexNet [18] viz. tabulka 2.1. Tim vzrostla popularita konvoluénich
neuronovych sit{ pro extrakci ptiznakt natolik, ze vétsina tyma v nadchazejicich rocnicich
soutéze z této architektury vychazela [32].

| Model | Top-1 | Top-5 |
Sparse coding [31] | 47.1 % | 28.2 %
SIFT + FVs [33] | 45.7 % | 25.7 %
CNN 375 % | 17.0 %

Tabulka 2.1: Porovnani nejlepsich vysledkti dosazenych na testovaci datové sadé ILSRVC-
2010 k roku 2012 [18, 31]. Sloupec Top-1 udéva procento pripadi, kdy model nepiredpovédél
spravnou tridu objektu. Top-5 udava procento pripadi, kdy se spravna trida klasifikova-
ného objektu nevyskytuje mezi 5 nejpravdépodobnéjsim odhady modelu [18].



2.1 Moderni architektury konvoluc¢nich neuronovych siti ur-
ceny k rozpoznavani objektt

Kvili tak vyznamnému pokroku v presnosti klasifikace za pouziti konvolu¢nich neuronovych
siti, se vyzkumnici snazili tento princip generalizovat i na kol detekce. Vzniklo nékolik
architektur, které svym vykonem daleko predcily ostatni, v té dobé state of the art, modely.
Jednou z prvnich tspésnych architektur byla R-CNN [10], ze které byly pozdéji odvozeny
dalsi ispésné modely jako Fast R-CNN [9] a Faster R-CNN [29]. Dalsimi velice tispéSnymi
metodami jsou SSD (Single Shot Detector) [22], nebo YOLO (You Only Look Once) [28].

R-CNN

Region-Based Convolutional Neural Network neboli Regiondlni konvolucni neuronovd sit,
zkracené R-CNN, je jedna z prvnich metod tspésné aplikujicich konvoluéni neuronové sité
na problém detekce objektu [10]. Model se skladd celkem ze tii komponentu, viz obrdzek
2.1. Prvnim z nich je algoritmus navrhujici pozadovany pocet regiona s pravdépodobnym
vyskytem objektu. V puvodni praci byl pouzit algoritmus selective search [36]. Dalsim
je extraktor priznakii v podobé konvoluéni neuronové sité, ktery je postupné aplikovan
na vSechny navrhované regiony. Poslednim je klasifikator, ktery extrahované piiznaky vsech
navrzenych regionii klasifikuje do t¥id. Nevyhodou tohoto modelu je, ze kazdy z navrzenych
regionit musi byt samostatné klasifikovan. Puvodni prace [10] navrhuje 2000 regiontt béhem
validace modelu, coz prakticky znemoznuje pouziti R-CNN v realném case.

R-CNN: Regions with CNN features
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Obrazek 2.1: Grafické zobrazeni vSech kroku procesu detekce objektd modelem R-CNN.
Prevzato z [10]

Fast R-CNN

Po velkém tspéchu R-CNN byl v publikaci stejného autora v roce 2015, navrzen model Fast
R-CNN [9], ktery adresuje predevsim problémy s rychlosti, avsak dosahuje i vyssi presnosti.
Oproti R-CNN je proces trénovani 9 krét a proces vyhodnocovani az 213 krat rychlejsi [9].
Jeho hlavni vyhodou je skutec¢nost, ze je navrzen jako jeden monolitni model, viz obrd-
zek 2.2, na rozdil od R-CNN, slozené ze t¥{ samostatnych komponenti. Misto zpracovani
kazdého regionu konvoluénim extraktorem piiznaku zvlast, Fast R-CNN vypocita priznaky
pro cely vstupni obrizek najednou, ¢imz utvori mapu priznakt. Z této mapy se nasledné
selektuji navrzené regiony, které jsou transformovany do vektort konstantni délky, z nichz
jsou nasledné aplikaci plné propojenych vrstev a aktivacni vrstvy ziskdny informace o tridé
objektu a o pozici jeho bounding boxu.
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Obrazek 2.2: Schéma modelu Fast R-CNN. Na vstupu je obrazek, na ktery je aplikovany
extraktor priznakd v podobé hluboké konvoluéni neuronové sité. Piiznaky uvnitt navrze-
nych regionti riznych velikosti jsou pomoci vrstvy Rol pooling transformovany do vektoru
stejnych velikosti. Ty jsou pak zpracovany ve dvou vétvich. V prvni vétvi je na vektor apliko-
vano nékolik plné propojenych vrstev a aktivacni funkce softmaz, ¢imz se urci tiida objektu.
V druhé vétvi je na vektor také aplikovano nékolik plné propojenych vrstev, ty vsak vedou
do bounding box regresoru, ¢imz se upresni poloha bounding boxu detekovaného objektu.
Prevzato z [9]

Faster R-CNN

Metoda navrhovani regioni pomoci algoritmu Selective Search je velice pomala a jeho im-
plementace na CPU generuje regiony pro kazdy obrézek 2 sekundy [29], coz odhalilo tzké
misto predchozich modeld. Proto metoda Faster R-CNN pouziva pro navrhovani regiontu
samostatnou neuronovou sit RPN (Region Proposal Network), dosahujici fadové vétsi rych-
losti oproti algoritmu Selective Search, a je povazovana za prvni metodu schopnou detekovat
objekty v redlném case [22]. Metoda Fast R-CNN je relativné vici R-CNN fadové rychlejsi,
avsak stale nestaci na detekci objektu v redlném case [9].

SSD (Single Shot Multibox Detector)

Metoda SSD vznikla s velkym dtrazem na rychlost celého procesu. Ten lze rozdélit do
dvou ¢asti. Jako prvni extrahuje pomoci sité VGG16 ze vstupniho obrazku mapu priznaki,
na kterou jsou néasledné aplikovany konvoluéni vrstvy, ¢imz ziskdme mapy piiznaku vice
velikosti [22], viz obrdzek 2.5. Pro kazdou buiiku obsazenou v téchto mapach je navrzeno
nékolik vychozich bounding boxt riznych velikosti a poméra stran. Jejich absolutni roz-
meéry jsou ve vsSech vrstvach map priznaku stejné, tudiz v mapach s vétsim poc¢tem bunék
jsou detekovany objekty zabirajici mensi ¢ast snimku a pri snizujicim se poc¢tu bunék v ma-
pach jsou detekovany objekty vétsi [22], viz obrdzek 2./. Velikost nejmensi i nejvétsi mapy
priznaki lze v modelu konfigurovat [22]. Je vyhodné tyto hodnoty nastavit podle pouzité
datové sady, aby nedochazelo k plytvani vypocetnimi zdroji skrze zbytecné pokusy o detekci
objekti vyrazné vétsich nebo mensich. Na mapu priznakd v kazdém vychozim bounding
boxu je aplikovan konvolu¢ni filtr rozmért 3z3, jehoz vystupem je vektor obsahujici infor-
maci o tfidé objektu a ofset jeho bounding boxu [22].
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Obrazek 2.4: Prohledavani vsech map priznakt pomoci bounding boxt stejnych absolutnich
rozméru umoznuje v kazdé z vrstev hledat objekty jinych velikosti. Pfevzato z [22]

2.2 Metriky vyhodnocovani modelu

Soutéze a vyzvy ve strojovém vidéni posunuji moznosti rozpoznavani objekti témér kazdym
rokem. Aby bylo mozné porovnat presnosti jednotlivych, nejen soutéznich, modeld, potre-
bujeme kvalitu jejich vystupu kvantifikovat. K tomu lze pouzit nékolik riznych metod.
Ty nejpopularnéjsi zminuji v této sekci. Presnost modeld slouzicich vyhradné ke klasifikaci
1ze kvantifikovat relativné snadno, protoze jejich vystupem jsou pouze dvé hodnoty - tfida
objektu a mira jistoty modelu v jeji spravnost. AvSak vystup modelu urcéeného pro detekci
objekt ve snimku je o néco komplexnéjsi. Sklad4 se ze seznamu bounding boxt, t¥id ob-
jektl a seznamu hodnot odpovidajicich miram jistoty modelu v danou predikci. Bounding
box je “rdmecek”, ohranic¢ujici detekovany objekt a jeho poloha se casto udava jako pozice
bodu v jeho levém hornim a pravém dolnim rohu ve formatu (Zmin, Ymin, Tmazs Ymaz)- Neni
to ale pravidlem, napiiklad algoritmus YOLO [28] definuje bounding box pozici bodu v jeho
stFedu a jeho rozméry [25]. Pro kvantifikaci pfesnosti vystupu detektori se v soutézich a pu-
blikacich pouzivaji jiz pokrocilejsi metriky a jejich kombinace [26, 8, 31], viz tabulka 2.2.



Nejuzivanéjsi z nich jsou AP (average precision) a metody z ni odvozeny, jako je mAP
(mean average precision) [25], kterym se podrobnéji vénuji v sekei 2.2.

‘ Metoda ‘ Datova sada ‘ Metriky |
Fast R-CNN [9] | PASCAL VOC [3] | AP, mAP(IoU = .50)

Faster R-CNN [29] | PASCAL VOC [§] AP,mAP(IoU = .50)

Faster R-CNN [29] COCO [21] APQ[5 : .05 :.95], APQ.50

R-CNN [10] PASCAL VOC [§] AP,mAP(IoU = .50)
R-FCN [1] PASCAL VOC [3] mAP(IoU = .50)
SSD [22] PASCAL VOC [3] mAP(IoU = .50)
SSD [22 ImageNet [32] mAP(IoU = .50)

]
YOLO vl [28] | PASCAL VOC [§] | AP, mAP(IoU = .50)

Tabulka 2.2: Popularni architektury detektora a metriky kvantifikujici jejich presnost na po-
puldrnich datovych saddch. Data prevzata z [26]

Zakladni metriky vyhodnocovani modelu

Nejzakladnéjsimi moznostmi kvantifikace vystupu detektoru je na:
o True positive (TP) - Spravnd detekce i lokalizace objektu

o False positive (FP) - Detekce neexistujicitho objektu, nebo neptesnd lokalizace objektu
existujiciho
o False negative (FN) - Existujici objekt nebyl spravné detekovan
Posledni z moznosti, True negative (TN), nelze na problém detekce objektu aplikovat, jelikoz

kazda scéna obsahuje nekoneéné mnozstvi bounding boxi, ve kterych se nenachazi zadny
objekt [26].



Aby bylo vibec mozné aplikovat takové rozdéleni, je potfeba definovat si, v jakém
pripadé model lokalizoval objekt ve scéné spravné, a kdy nikoli. K tomu se nejcastéji pouziva
hodnota IoU (Intersection over Union), vyjadiujici pomér obsahu pruniku detekovaného
bounding boxu B, s bounding boxem redlnym By, k obsahu jejich sjednoceni viz rovnice 2.1
a obrazek 2.5.

obsah(By, N Bg)

IToU = 2.1
¢ obsah(By U Bgt) (2.1)
Intersection
loU =
-
Union
]

Obrazek 2.5: Grafické zobrazeni vypoctu loU. Prevzato z www.roelpeters.be

Protoze sjednoceni dvou ploch bude mit vzdy shodny nebo vétsi obsah nez jejich pru-
nik, hodnota IoU se pohybuje v intervalu <0, 1>. Pokud je definovan prah p, spadajici do
stejného intervalu, detekci lze povazovat za Uspésnou, je-li ToU > p, a za nedspésnou,
je-li ToU < p [25].

Dalsima dvéma velice dulezitymi koncepty jsou precision a recall. Precision lze definovat
jako schopnost modelu identifikovat pouze existujici objekty. Jeho hodnota je pomér poctu
spravné detekovanych objektt k po¢tu vsech detekei modelu [25], viz rovnice 2.2. Recall 1ze
definovat jako schopnost modelu detekovat vSechny existujici objekty [25]. Jeho hodnota
se vypocita jako pomér poctu vsech spravné detekovanych objektt k poctu vsech anotaci
objektu existujicich v datové sadé viz rovnice 2.3 [26].

Soucet spravnych detekei a detekei neexistujicich objektu je roven poctu vsech detekci
provedenych danym modelem N. Soucet spravnych a minutych detekci odpovidd poctu
vSech anotaci v dané datové sadé G. Pro vypocet Precision a Recall 1ze pouzit nasledujici
vztahy.

Precision — TP _ TP 22)
TeCZSZO?’L—TP+FP— N .

TP TP

Recdl = 75N = &

(2.3)
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Pokrodéilé metriky vyhodnocovani modelu zalozeny na precision a recall

Jak uvadim vysSe, viz. 2.2, vystup detektoru se skldda z bounding boxi, tfid a mir jistoty
modelu. Jedind ¢ast tohoto vystupu, se kterou se ve vyse uvedenych metodach nepocita,
je mira jistoty modelu. Tu lze do vypoctu precision a recall zakomponovat, ¢imz ziskame
dodatecné informace o chovani modelu. Toho lze docilit ur¢enim prahu p v intervalu <0, 1>.
Porovnanim prahu p s mirou jistoty modelu ve spravnost detekce zjistime, bude-li detekce
do vypoctu zarfazena, nebo jestli bude zahozena. Precision a recall 1ze vypocitat v zavislosti
na prahu p podle vztahu 2.5 a 2.4. Tyto rovnice jsou mirnou upravou rovnic 2.2 a 2.3.
Hodnoty T P(p), FP(p) a N(p) lze vyjadrit jako pocet detekei v dané skupiné s mirou jistoty
modelu vétsi, nez je prah p a jsou to nerostouci funkce. Pocet nedetekovanych objektiu F'IN
Ize také vyjadrit v zavislosti na prahu p, a to jako soucet poctu tplné chybéjicich detekci
FN(p) a pocet spravnych detekci (TP) s mirou jistoty nizsi nebo rovnou prahu p. Tato
funkce v zavislosti na prahu p neklesi. Pocet vSech anotaci v datové sadé G je hodnota na
prahu p nezavisla, a tudiz ma stejny vyznam jako v rovnicich 2.3 a 2.2.

. _ TP(p) _ TP(p)
Precision(p) = TP+ FPG) ~ N (2.4)
Recall(p) = TPp) _TPW) (2.5)

~ TP(p)+FN(p) G

V praxi by dobry detektor mél nalézt vSechny anotované objekty v testovaci datové sadeé.
To znamena, ze hodnota F'N by byla velmi nizka, tudiZz by hodnota recall byla vysoka. Déale
by mél identifikovat pouze relevantni objekty, tudiz by hodnota F' P byla velice blizko nule,
tudiz hodnota precision bude také vysoka. Proto se da za dobry detektor povazovat ten,
u kterého s klesajici hodnotou prahu p ztstane precision na vysoké hodnoté a Recall bude
stoupat [26]. Vykreslenim zavislosti precision na recall ziskdme tzv. P-R kiivku, kterd je
charakteristickd svym ’zig-zag’ tvarem [26], viz obrazek 2.6. I kdyz vykreslenim P-R kiivky
dostaneme mnoho informaci o chovani modelu, pro porovnani jejich vykonnosti je mnohem
vyhodnéjsi kvantifikovat jejich presnost jedinou hodnotou. Proto se ¢asto pouziva metoda
mAP (mean Average Precision), kdy se kvalita modelu vyjadii pomoci pruméru AP (Ave-
rage precision) pro kazdou t¥idu v datové sadé, viz rovnice 2.6.

mAP=Y" Af;(f) (2.6)
ceC

Hodnota C' referuje na mnozinu vsech t¥id v datové sadé a AP(c) je average precision
vypocitan pouze pro mnozinu detekci objektt t¥idy c¢. AP lze vypocitat jako urcity integral
grafu pod P-R krivkou v intervalu <O, 1>. Vzhledem ke zvlastnimu ’'zig-zag’ pribéhu P-R
kiivky se vypocet Casto zjednodusuje interpolaci této funkce v N bodech. Vznikla funkce
Pinterp(R) je monoténni a lze ji vyjadiit pomoci vztahu 2.7.

Pinterp(R) = e AEP)) (2.7)

Hodnota Pjnterp(R) je rovna maximu funkce P(p), pro které plati R(p) > R.



V praxi se aproximuje hodnota average precision vypoctem Riemannova integrdlu v bo-
dech z mnoziny R, (n) kardinality N, jejiz prvky jsou definovany vztahem

N —
Ry(n) = N—_? n=1,2,..N. (2.8)

Prvky této mnoziny jsou rovnomeérné rozlozeny na intervalu <0, 1> a obsahuji hodnoty
0 a 1. Samotnou aproximaci average precision lze tedy zapsat vyrazem 2.9.

1 N
AP = ~ Z Pinterp(Rr(n)) (2.9)
n=1

Interpolace AP v 11 bodech se pouziva pri vyhodnocovani vysledkt na datové sadé Pascal
[8] a ve 101 bodech pfi vyhodnocovéani vysledku na datové sadé COCO [21].

Precision-recall curves - examples
1.0 —
0.5
0.8
0.7
0.6
0.5

0.4

Precision (PPV)

0.3 b
0.2

0.1

0.0

0.0 0.2 0.4 0.6 o.s 1.0

Recall (sensitiviity)

Obrazek 2.6: Graf ukazuje dvé P-R krivky s typickym "zig-zag'prtibéhem. Obrazek byl
prevzat ze zdroje acutecaretesting.org.
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Kapitola 3

Neuronové sité typu GAN

Jednim ze zpusobu zlepSeni vykonu neuronovych siti je rozsiteni jejich trénovaci datové sady
pomoci generativniho modelu. Jedna ze skupin generativnich modelu jsou tzv. GANy (Ge-
nerative Adverserial Network), kterym se vénuji v této kapitole. Sité typu GAN automaticky
rozpoznaji vzory ve vstupnich datech. Za predpokladu konvergence procesu jejich trénovani
jsou schopny generovat syntetickd data, témér nerozpoznatelnd oproti datim redlnym, na
zékladé pravdépodobnostniho rozlozeni dat trénovacich [12]. Architektura GANu zahrnuje
celkem 2 neuronové sité a je znazornéna na obrdzku 3.1. Neuronova sit, kterda na zakladé
vstupu definovaného pouzitou architekturou, generuje syntetickd data podobna ptuvodni
datové sadé, se jmenuje generdtor. Ten vsak ke svému natrénovani potrebuje dalsi neurono-
vou sit - diskrimindtor. Jeho vstupem muze byt vzorek z pivodni datové sady nebo vystup
generdtoru a jeho tkolem je urcit, jestli data na vstupu jsou realnd, ¢i nikoli. Na zdkladeé
vystupu diskrimindtoru jsou upravovany vahy generdtoru.

Real

Samples
=
L — Learn how to tell apart
Latent fake data from true data
Space
] Learn data
distibution S+ D | isD
| jr— " Correct?
x : e | Discriminator}
A I
x i

Generated
Fake

—5——" Samples

Generator

[(ETE

: Fine Tune Training

Obrazek 3.1: Obecné schéma GANu. Generdtor G generuje vzorky z nahodného Sumu.
Diskrimindtor D je trénovan na redlnych a generovanych datech a jeho vahy jsou upravo-
vany nezavisle na celém modelu. Vystup diskriminatoru je pak spolecné se ztratovou funkci
generdtoru pouzit pri vypoctech novych vah pro generdtor.
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GANy se daji zjednodusené popsat analogii k padélatelim bankovek. Ti se je snazi
padélat tak kvalitné, aby zustali neodhaleni. Diskriminator hraje roli policisty, snaziciho
se padélky detekovat. Soupereni policisty a padélatele vede oba zicastnéné k tomu, aby své
metody zdokonalovali. Po dostatecné dlouhé dobé neustalého zlepsovani techniky padélatele
i policisty se padélatel nauci vytvaret bankovky naprosto totozné s témi pravymi [12].

Sité typu GAN si od svého prvniho predstaveni prosly rapidnim vyvojem, viz obrdzek 3. 2.
Architektura DCGAN, poprvé predstavena v roce 2016 [27], pouzivd pro implementaci
generdtoru i diskrimindtoru, viz obrdzek 3.3, hluboké konvolu¢ni neuronové sité. Vysledky
této metody jsou natolik uspokojivé, ze vétsina modernich architektur siti typu GAN je
z DCGAN alespon z ¢asti odvozena [11].

Obrazek 3.2: Demonstrace rychlého vyvoje siti typu GAN. Kazdy obrazek je vystupem state
of the art generdtoru v daném roce. Prevzato z [27]

Project and reshape

Obrazek 3.3: Architektura generativniho modelu DCGAN pro modelovani syntetickych ob-
razka z datové sady LSUN [41]. 100 jednotek dlouhy vektor vzorkovany z uniformniho
rozlozeni se promitne do prostorové malé konvoluéni reprezentace s mnoha vrstvami pii-
znakd. Nasleduje série ¢tyt konvolucnich vrstev se zlomkovym krokem, které konvertuji
nizko rozmérny vstup az do obrazku rozméru 64z64. V modelu nejsou pouzity zadné plné
propojené ani sdruzujici vrstvy. Prevzato z [27]
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3.1 Trénovani generativniho modelu

Sité typu GAN jsou znamy pro svou nestabilitu v prubéhu trénovaciho procesu a casto
generuji naprosto nesmyslnd data [27]. Puvodni publikace predstavujici GANy pfistupuje
k jejich trénovani jako ke hie dvou hra¢i metodou minmax, kdy dochézi k trénovani generd-
toru i diskrimindtoru zaroven. Tuto minmax hru lze zapsat rovnici 3.3, kdy D(x) predstavuje
funkci diskrimindtoru, kterd v pripadé, ze si diskriminadtor mysli, Ze mé na vstupu reilna
data, nabyva hodnoty 1, a pro data vygenerovana nabird hodnoty 0. Pro natrénovani dis-
krimindtoru je nutné maximalizovat pravdépodobnost, ze diskrimindtor spravné rozpozna
redlnd data od téch falesnych, viz rovnice 3.1. G(z) predstavuje vystup generdtoru zavis-
1ého na Sumu z, snaziciho se tvorit redlné vypadajici data [12]. Pro natrénovani generdtoru
je proto potieba minimalizovat pravdépodobnost, ze diskrimindtor spravné rozezné gene-
rovand data od téch redlnych, viz rovnice 3.2. Pro vypocet pravdépodobnosti se pouziva
k¥izova entropie [12].

max V(D) = E;[log D(z)] + E.[log(1 — D(G(2))] (3.1)
m(%n V(G) = E,[log(1 — D(G(z))] (3.2)
m(%n max V(D,G) = E,[log D(z)] + E,[log(1 — D(G(z))] (3.3)

V praxi se vSak ukéazalo, ze tyto funkce nemusi v brzké fazi uceni poskytovat genera-
toru dostatecné silny gradient pro efektivni uceni. V zacatcich trénovaciho procesu, kdy
generator neprodukuje data podobna tém redlnym, muze diskriminator s velkou presnosti
data rozliSovat, ¢imz se trénink stane neefektivnim [12]. Jednim z moznych feseni je pouziti
nesaturujici ztratové funkce, kdy misto minimalizovani pravdépodobnosti, Ze diskriminator
odhali falesna data, budeme maximalizovat pravdépodobnost, ze diskriminator klasifikuje
falesnd data jako realnd [12], viz rovnice 3./

max V(G) = E.[log(D(G(2))] (34)

Wasserstein GAN

Ackoli jsou GANy schopny produkovat velice kvalitni syntetickd data, jejich trénovani
je i pres dodrzeni doporuceni uvedenych dale v této sekci Casto nestabilni a muze dojit
k nékolika poruchovym rezimtum [2]. Jednim z takovych rezimu je tzv. Mode Collapse, kdy
dochazi ke generovani dat pouze z nékterych ¢asti pravdépodobnostniho rozloZeni tréno-
vaci datové sady [35]. Problémy s nestabilitou siti GAN stéle nebyly tplné vyTfeseny a jsou
predmétem aktudlnich vyzkumu. Bylo vSak navrzeno nékolik postupt, jak tyto problémy
alespon z Casti eliminovat [12, 35]. Jednim z nich je pouziti Wasserstein GAN (WGAN) [2],
ktera je rozsifenim k puvodnimu modelu [12]. WGAN dosahuje lepsi stability béhem tré-
novani a poskytuje ztratovou funkci, kterd koreluje s kvalitou generovanych dat [2]. WGAN
se béhem trénovani snazi minimalizovat vzdalenost mezi daty poskytnutymi na uceni a ge-
nerovanymi daty, kterou definuje jako Farth-Mover nebo wassersteinovu vzdéalenost. Tu lze
formulovat jako nejnizsi cenu presunu hmoty pri konverzi z pravdépodobnostniho rozlozeni
dat g do pravdépodobnostniho rozlozeni dat p [2]. Hodnota této vzdélenosti je aproximo-
vana tzv. kritikem, ktery v modelu WGAN nahrazuje funkci diskriminatoru. Diskriminator
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se velice rychle nauci klasifikovat vstupni data na realné a falesné, ¢imz prestane poskyto-
vat spolehlivé informace o gradientu pro tupravu vah generdtoru [12]. Kritik vSak poskytuje
ztratovou funkei spojitou a diferencovatelnou témér ve vsech bodech. Proto kritik v prubéhu
trénovani poskytuje informace o gradientu se stale se zlepSujici kvalitou [2], ¢imz roste sta-
bilita generativniho modelu a klesd jeho citlivost na konfiguraci hyperparametru [2]. Béhem
procesu trénovani modelu se vahy kritika upravuji castéji nez vahy generdtoru, v puvodni
publikaci [2] autofi trénovali kritika pétkrat Castéji nez generdtor.

Pravidla pro stabilni trénovani siti GAN

V publikaci DCGAN [27] byl také zvefejnén seznam doporuceni pro stabilni trénovani,
ktery se da aplikovat na vétSinu architektur GAN1.

e Vsechny sdruzujici vrstvy vymeénit za konvoluéni vrstvy s vétsim krokem pro diskri-
minator i generator a pro zvétSeni rozliSeni v generdtoru pouzit konvolucni vrstvy
se zlomkovym krokem

e Pouzit davkovou normalizaci v generatoru i diskriminatoru
e Vyménit plné propojené vrstvy za hlubsi architektury

e Pouzit ReLu aktiva¢ni funkci pro vSechny vrstvy generatoru, kromé té posledni, ktera
pouzije aktiva¢ni funkci Tanh

e Pouzit LeakyReLu aktiva¢ni funkci pro vSechny vrstvy diskrimindtoru

14



3.2 Syntéza a transformace dat pomoci generativniho mo-
delu

Vyse popsané modely jsou schopny generovat vizudlné velice kvalitni snimky [27]. Jejich
funkce jsou vSak omezeny skutecnosti, ze generdator prijimé na vstupu pouze ndhodny Sum.
To je duvodem k tomu, Ze syntetickd data jsou generovana nahodné na zakladé rozlozeni
dat trénovacich a béhem generovani nelze dobfe kontrolovat jejich vlastnosti [24]. Urc¢itou
kontrolu lze nad vlastnostmi generovanych snimki ziskat podminénim vstupu diskrimina-
toru a generatoru dodateénymi informacemi o objektu, nejéastéji jejich t¥idou [24]. Vstup
diskriminatoru je rozsiren o informaci, tykajici se posuzovaného obrazku, a generatoru o in-
formaci, kterou definujeme vlastnost generovaného snimku. Takovy model se jmenuje Con-
ditional GAN [24] a je znézornén na obrdzku 3./.

| real{fake | | real{kfake
I
|

l

I 6 | [« | [6Go ]
o |
\_iL

Obrazek 3.4: Nalevo je schéma modelu nepodminéné sité typu GAN, slozené z generatoru
se vstupem v podobé Ssumu z a diskriminatoru se vstupem v podobé originilnich nebo
generovanych dat. Napravo 1ze vidét schéma modelu Conditional GAN a jeho rozsireni
generatoru i diskrimindtoru o dodate¢nou informaci c¢. Prevzato z [19].

Pix2Pix

Model Piz2Pix je rozsitenim metody Conditional GAN a slouzi k prekladu obrazku na ob-
razek, kdy obrazek jedné formy transformuje na obrazek formy jiné, pii zachovani jeho
sémantického vyznamu [16]. Napfiklad pokud dostane generdtor na vstupu obrazek vyfo-
ceny za desté, jeho vystupem muze byt odhad, jak by ta stejnd scéna vypadala, kdyby
neprselo. Tradi¢né se kazdy z problému prekladu obrazku na obrazek fesil specializovanymi
metodami [16, 7], avSak model Piz2Piz je navrzen s myslenkou generalizace a lze ho apli-
kovat na vétsinu téchto problémt, napiiklad na transformaci satelitnich fotografii na mapy,
generovani realistickych fotek produktu z jejich nacrtt nebo zabarvovani cernobilych fo-
tografii [16]. Ze své podstaty potiebuje Pix2Pix pro natrénovani parovand data, vzor pro
transformaci a jeji cil. Jako ostatni GANy je tvoren dvéma soutézicimi neuronovymi sitémi.
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V puvodni publikaci [16] je pouzit model U-Net [30] jako generator a Patch-GAN [16] jako
diskriminator.

Patch GAN

Obycejné GANy pracuji s diskriminatorem kvantifikujicim realnost celého snimku do jedné
hodnoty [12, 27]. Tato metoda vSak muze pti pouziti ve vétsim rozliSeni generovat rozmazané
a jinak nekvalitni obrézky [16]. Patch-GAN tento problém do jisté miry fesi hodnocenim re-
alnosti jednotlivych ¢dsti scény [16]. Redlnost vstupu je zkouména po jeho ¢astech a je kvan-
tifikovana matici hodnot odpovidajicich realnosti téchto ¢asti. Rozméry hodnocenych vyrezu
jsou definovany architekturou diskriminatoru a nejlepsich vysledkt pfi transformaci obrazkt
rozméru 256x256 bylo dosazeno hodnocenim realnosti snimka po ¢astech o velikosti 70x70
[16].

U-Net

U-Net je moderni architektura neuronové sité, transformujici vstupni obrazky pomoci kon-
volu¢nich filtru [30]. Jeji struktura vychédzi z architektury Encoder-Decoder 3.5, avSak navic
vyuziva skip connections, propojeni konvolu¢nich vrstev stejnych velikosti mezi kodérem
a dekodérem. U-net oproti predchozim metodam dokéaze vytvaret kvalitni vystupy i z men-
stho mnozstvi prikladu a zavisi hlavné na velké augmentaci dat [30].

Encoder-decoder U-Net

h 4

Obrézek 3.5: Porovnani architektur Encoder-Decoder a U-Net. Césti sité, zabarveny Sedé,
se nazyvaji kodér. Na jejich konci je nejuzsi misto modelu, tzv. bottleneck neboli tizké hrdlo.
Niasleduje druha c¢ést sité s bile zabarvenymi bloky, dekodéry. Funkéni bloky jednotlivych
¢asti se skladaji z konvoluénich filtra, ddvkové normalizace a ReLu [16]. Konvoluéni filtry
v kodéru pouzivaji krok s > 1 a v dekodéru krok sq = 1/sg. U-net navic pouziva skip
connections, které propojuji vystupy kodéru se vstupy dekodéru stejnych velikosti. Prevzato
z [16].
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RU-Net

Architektura ResNet [13] oproti pfimé architektufe konvoluénich neuronovych siti pro ex-
trakci priznaku dosahuje lepsich vysledki a stabilnéjsiho trénovani [13]. Sité ResNet se skla-
daji z rezidudlnich blokt wviz obrdzek 3.6. Rezidudlni blok se sklada z nékolika konvoluénich
a aktivac¢nich vrstev a davkové normalizace. Vstup rezidualniho bloku je vsak pficten k vy-
stupu jedné z jeho poslednich vrstev. RU-Net [42] kombinuje principy architektury U-Net
a ResNet, ¢imz lze docilit kvalitnéjsich vysledku pti sémantické segmentaci scény [42]. Misto
kodérta pouziva RU-Net rezidualni blok nasledovan konvoluéni vrstvou s vétsim krokem
a misto dekodéra rezidudlni blok nasledovan konvoluc¢ni vrstvou se zlomkovym krokem.
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(a) orig addition addition pre-activation
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Obrazek 3.6: Nékolik moznych architektur rezidudlniho bloku sklddajicich se ze stejnych
komponent, avsak v jiném poradi. Tyto architektury byly testovany na datové sadé CIFAR-
10 [17] a nejlepsiho vysledku dosdhla architektura na obrazku e, kterd pri¢ita vstup bloku

vvvvv

ResNet [13, 14]. Prevzato z [14].

Dense RU-Net

Dense RU-Net je podobnym rozsitenim jako RU-Net, avsak misto rezidudlnich blokt pou-
7iva DenseNet [15] rezidualni bloky. Ty se sklddaji z nékolika mensich sub bloku, obsahuji-
cich konvoluéni vrstvu, ddvkovou normalizaci a aktivaéni vrstvu. Stejné jako u rezidualnich
bloki se vstup DenseNet bloku secte s jeho vystupem [39]. Vstup kazdého ze sub bloku
vznikne spojenim vstupu celého bloku s vystupy vsSech predchozich sub bloku, viz obrd-
zek 3.7
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Obrazek 3.7: Schéma DenseNet bloku. Oproti klasickému se 1is{ strukturou sestavenou z né-
kolika sub bloku. Kazdy vstup sub bloku je pak spojenim vystupt vSech predchozich sub
blokt a vstupu celého bloku. Pocet sub bloki maze mit vliv na kvalitu generovanych snimki.
Prevzato z [39].
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Kapitola 4

Moznosti vyuziti generativniho
modelu k rozsirovani datovych sad
pro detekci dopravnich znacek

Detekce dopravnich znacek spadd pod mnozinu tkolt poéitacového vidéni. Obraz realné
situace je sniman kamerou a zpracovan tak, ze detekuje a klasifikuje dopravni znacky
ve snimané scéné. Dopravni znacky hraji vyznamnou roli pfi navigaci po silnicich. Defi-
nuji maximéalni povolenou rychlost, urcuji nebo zakazuji smér jizdy, upozornuji na mozné
nebezpeci nebo upravuji prednost v jizdé vozidel.

4.1 Aplikace systému detekce dopravnich znacek

Prvnim automobilem, disponujicim funkci detekce dopravnich znacek, byl Opel Insignia
v roce 2008 [34]. Ten vsak dokazal ¢ist pouze znacky definujici maximalni povolenou rych-
lost a upozornovat ridice v pripadé, ze ji prekro¢i. S rostouci presnosti metod detekce
objektu [31, 8] a vykonnosti ¢im dal tim mensich ¢ipi a senzoru, roste mira aplikovatelnosti
takovych systému nejen v automobilovém primyslu. Tyto systémy vsSak jiz neslouzi pouze
pro poskytnuti informace fidici, ktery kona na zikladé informaci jeho samotného, ale sys-
témy detekce slouzi pouze jako sekundarni zdroj informaci. Dnesni moderni systémy jsou
schopny velice presného a konzistentniho rozpoznévani dopravniho znaceni [1] a poskytuji
informace systémum jim nadfazenym, které vozidlo autonomné ovladaji, tudiz na presnosti
poskytnutych informaci primo zavisi dalsi ¢innost autonomniho systému. Pokud takovy
systém selze alespon v jednom z tkolu porozuméni okoli (detekce cesty, detekce prekazek
a detekce a klasifikace dopravnich znacek) [6], informace o okoli nejsou zcela validni a muze
dojit k nehodé [38]. Navzdory této skute¢nosti vSak k roku 2021 jezdi legalné po silnicich jiz
nékolik automobili s moznosti plné autonomniho ovladani od firmy Waymo, Honda nebo
Tesla.
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4.2 Problémy pri detekci dopravnich znacek

Ve vzhledu béznych objekt, jako jsou auta nebo osoby, se ¢asto objevuji velké rozdily i mezi
instancemi objektt v ramci stejné tiidy. Dopravni znacky jsou vsak definovany legislativou
dané zemé a v jeji ramci by se nemély prilis lisit. Vétsina znacek je v relativné dobrém
stavu a od své, zakonem definované, normy se prili§ nelisi. Takové znacky jsou dobre dete-
kovatelné, protoze pouzivaji syté vyrazné barvy. Na silnici se vsak nachazi nemalé mnozstvi
znacek, u kterych je jejich rozpoznani narocnéjsi z nékolika moznych davodi, viz obrd-
zek 4.1. Schopnost detektoru spravné se rozhodnout v naroc¢nych situacich lze podporit
Castéjsim vybérem takovych prikladi béhem tréninku, nebo rozsifenim datové sady o na-
ro¢né pripady pomoci generativniho modelu. Systém muze na silnici narazit na nepreberné
mnozstvi jedinecnych situaci. Nékteré z nich jsou zachyceny v datovych sadach, avsak je
nemozné zachytit je vSechny a v dostatecné kvantité. Tim vznikd mnozina situaci, které,
pokud na né model narazi v provozu, nemusi byt vyhodnoceny spravné, protoze nastala si-
tuace je pro model nezvykla. Tim muze byt napiiklad zvlastni deformace dopravni znacky,
coz muze vézt k jeji Spatné klasifikaci, nebo ji model nemusi detekovat viibec. Pomoci ge-
nerativniho modelu pak lze tyto situace syntetizovat, ¢imz lze model dobie generalizovat
i na takové pripady. To muze vést ke zlepseni konzistentnosti detekujiciho modelu, a tu-
diz i k robustnéjsim a bezpecnéjsim systémim [3]. Spole¢nosti zabyvajici se vyvojem plné
autonomnich automobilt zavisi z velké Casti na syntéze dat. Pokrocilé generativni modely
dokazou vyrobit niasobné vice syntetickych dat oproti dattim originalnim, a to ve vysoké
kvalité [40]. Generovani téchto dat je navic kontrolovdno tak, aby zachytilo situace pro
systém relativné nezndmé, ¢imz lze dosdhnout jeho vyrazného zlepseni.

Spatné , Objekt Céstecné Uplné

4 Vybledlé ,
Namalvovana svételné l?)]arvy podobny zakryti zakryti
znacka podminky znacce znacky znacky

v SIS

Obrazek 4.1: Na obréazcich jsou uvedeny pripady narocné pro modely detekujici dopravni
znacky. Pomoci generativniho modelu lze tyto obtizné pripady syntetizovat, ¢imz lze zpres-
nit detekci deformovanych nebo jinak hife detekovatelnych, znacek.

4.3 Rozdily ve znackach napri¢c zemémi
Velkou roli pri detekci dopravnich znacek hraje geografickd lokalizace. Historicky se do-

pravni znacky lisily témér ve vSech zemich, ale jiz dlouhou dobu existuji mezinarodni snahy
tento systém sjednotit za Ucelem zvyseni bezpecnosti. Nejvétsi takovou snahou je Vidernskd
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dmluva a dopravnich znackdch a signdlech', kterou podepsalo k srpnu 2016 68 statt, z nichz
vétsina tuto konvenci ratifikovala viz obrdzek 4.2.

Obrazek 4.2: Mapa svéta s barevné zvyraznénymi staty uzivajicimi normy definované
ve Videnské umluvé. Svétle zelené staty tmluvu ratifikovaly, tmavé zelené ji podepsaly
a v praxi ji pouzivaji a zluté vyznacené staty ji pouzivaji, aniz by ji podepsaly. Prevzato
z www.wikipedia.org

Skutecnost standardizace dopravnich znacek povede k vétsi prenositelnosti autonomnich
systému Tizeni automobilu mezi riznymi staty. Do té doby vsak kvuli riznorodosti doprav-
nich znacek je pro natrénovani detektoru v rtznych zemich ¢asto potfeba datovych sad z
mistnich silnic, viz obrdzek 4.5. Existence generativniho modelu navrzeného v kapitole 5 by
tuto potfebu eliminovala vytvorenim umélé datové sady vychazejici pouze z norem doprav-
nich znacek definovanych danou zemi a vychozi datové sady.

Moderni architektury modeld pro detekci objektd jsou schopny velice spolehlivé detekce
dopravnich znacek na verejnych datovych sadach [1]. Dobte viditelné znacky, jejichz instanci
je v trénovaci datové sadé vice, modely detekuji témér perfektné. Modely vsak ¢asto detekci
minou, je-li v trénovaci datové sadé malo prikladi dané tfidy znacky, nebo pokud je dana
dopravni znacka vizualné odlisna, napriklad deformaci nebo svételnymi podminkami. Gene-
rativni model navrzen v kapitole 5 dokaze syntetizovat kvalitni snimky, obsahujici objekty
maélo se vyskytujicich tiid, a tim pii uceni vyrovnd jejich deficit.

'Donstupné na adrese: https://unece.org/DAM/trans/conventn/Conv_road_signs_2006v_EN.pdf
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KriZovatka Prikdzany

. Zak Zak ., L .
Zemé .a a araz , s vedlejst smer jizdy Parkovani
vjezdu zastaveni
cestou UPTAVO

Ceska
republika
Slovensko O G

Irsko O

Obrazek 4.3: Srovnani vzorku dopravnich znacek tii ruznych zemi definovanych jejimi za-
kony. Ceské republika i Slovensko jsou sou¢asti Videnské dmluvy o dopravnich znackdch
a signdlech. Presto si lze mezi jednotlivymi znackami vSimnout mensich rozdilt. Naprosta
vétSina znacek si jsou vsak velice podobné. Irsko, které jeji soucasti neni, pouzivd normy
dopravniho znaceni znacné odlisné od norem pouzivanych v jinych zemich. Obrdzky znacek
prevzaty z www.wikipedia.org
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Kapitola 5

Architektura pouzitych modela a
tvorba datovych sad

Cely systém je implementovan v jazyce Python3'. Generativni model je implementovin
pomoci knihovny TensorFlow? ve verzi 2.4.1, vyuzivajici technologii CUDA® pro akceleraci
vypoctii na grafické karté a cuDNN", poskytujici efektivni implementace primitiv neurono-
vych siti, jako konvolu¢ni filtry nebo aktivaéni vrstvy. Pro manipulaci s grafickymi daty jsem
pouzil knihovnu OpenCV® a pro augmentaci dat knihovnu imgaug. Pro trénovani a evalu-
aci detektoru jsem pouzil framework TensorFlow Object Detection API®, ktery poskytuje
implementaci modeli pro detekci objektt a skripty potifebné pro jejich natrénovani a vyhod-
noceni. Skript model_main_tf2.py vSak musel byt mirné upraven, protoze ve své ptvodni
verzi chybné alokoval pamét na grafické karté. Systém se sklada z celkem dvou moduld. Je-
den implementuje operace s neuronovymi sitémi a druhy operace s vytrezy a celou datovou
sadou. Funkcionalita téchto modulu je pak vyuzita ve skriptu train.py, ktery umoznuje
nakonfigurovat a natrénovat generativni model a createTFR..py, ktery je schopen vytvaret
trénovaci datové sady pro detektor ve formatu TFRecord. Tento skript je schopen generovat
zaznamy TFRecord ze syntetickych i originalnich dat a jejich kombinaci.

5.1 Generativni model

Pr1i rozsifovani datové sady pro detekei je dilezité znat informace o tfidé a poloze objektu
v syntetickych snimcich. Kontrolu nad tfidou generovaného objektu lze zajistit pouzitim
podminéné sité, viz sekce 3.2. Zachovani polohy objektu ve snimku lze docilit transfor-
maci pouze oblasti, v niz se objekt nachazi. Transformovanou oblast pak stac¢i vlozit zpét
do snimku na stejné misto. Tim si objekt zachova svou pozici, ale jeho vzhled se zméni.
Béhem tohoto procesu je vsak nutnosti, aby generativni model neménil pozadi, protoze
by po vlozeni objektu zpét do puvodniho snimku data nevypadala prirozené. Tyto anoma-
lie by se nachézely pouze v oblasti objektu a detektor by se mohl naucit objekty lokalizovat
na zakladé jejich pritomnosti, ¢imz by byl na realnych ptikladech nepouzitelny.

Dostupné na adrese: python.org/

?Dostupné na adrese: tensorflow.org/

3Dostupné na adrese: developer.nvidia.com/cuda-downloads

“Dostupné na adrese: developer.nvidia.com/cudnn

®Dostupné na adrese: opencv.org/

SDostupné na adrese: github.com/tensorflow/models/tree/master/research/object_detection
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Vyiezy GAN
originalnich

transformace transformace

i~ - | Legisiativou - N
Originalni data definované Synteticka data
normy

Obrazek 5.1: Na obrazku je znazornéno schéma generativniho modelu. Neprerusované sipky
popisuji proces tvorby syntetickych dat. Nejprve je z puvodniho snimku vytiznuta dopravni
znacka. Ta je poté prekryta normou jiné znacky stejného tvaru. Prekryty obrazek je poté
zpracovan generativnim modelem, ktery transformuje vlozeny obrazek na realné vypadajici
dopravni znacku. Vystup generatoru je vlozen zpét na puvodni misto ve scéné, ¢imz ziskame
novy trénovaci priklad pro detektor. Kazda dopravni znacka v ptvodni datové sadé tedy
muze byt transformovana na znacku jiné tridy, avsak stejného tvaru. Prerusované Sipky
popisuji proces uceni generativniho modelu. Diskrimindtor posuzuje reilnost originalnich
a transformovanych vytezti, architektura PatchGAN, viz sekce 5.1.2 vsak pii vyhodnoceni
realnosti vstupu, narozdil od WGAN, poskytuje diskriminatoru také vzor transformace.
Na zakladé vystupu diskriminatoru a ztratové funkce generatoru se upravuji vahy genera-
toru. Diskriminator je trénovan samostatné.

5.1.1 Tvorba trénovaci datové sady pro generativni model

Kazda dopravni znacka je vyrobena podle legislativou definovaného vzoru. Na Slovensku
je definuje Vyhldska ministerstva vniitra ¢. 9/2009 Z. z, jejiz obsah je volné dostupny zde’.
Toho lze vyuzit pii tvorbé trénovaci datové sady pro generativni model. Vyfiznutim zna-
¢ek z puvodnich scén ziskame cile transformace. Tyto cile odpovidaji vzhledem obrazktm,
které by generator mél syntetizovat. Pro trénovani neuronové sité pro transformaci dat
je potreba kazdému cilovému piikladu pfifadit jeho vzor. Generativni model se v nejlepSim
pripade naudi generalizovany zpusob transformace dat ze vzorové domény na data odpovi-
dajici doméné cilové. Datovou sadu vzort jsem vytvoril prekrytim cilovych dat obriazkem
normy znacky stejné t¥idy, definovanym legislativou a transformovanym tak, aby kopiroval
obrys puvodni znacky, viz obrdzek 5./. Obrazky norem jsou pied vlozenim do vyfezu mirné
upraveny pomoci ndhodného Sumu, zmény kontrastu a nahodnym vynasobenim celé matice
obréazku ¢islem z intervalu <0.9, 1.1>. Vznikld parova datova sada je pak poskytnuta gene-
rativnimu modelu béhem trénovani.

Po tspésném natrénovani modelu lze mnozinu vzorovych trénovacich snimku rozsitit prekry-
tim vyTtezu znacky obrazkem normy znacky jiné tridy. Vzorové vytezy jsou pak zpracovany

"Obsah dostupny na adrese: https://www.ssc.sk/sk/Technicke-predpisy-rezortu/zoznam-vl.ssc
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generativnim modelem a jeho vystup je vloZen zpét do puvodni scény, ve které se nachazi
puvodni vyfez, viz obrdzek 5.1. Pro Ucely trénovani a validace systému byla pouzita neve-
fejna datova sada ze Slovenskych silnic.

Perspektivni transformace

Perspektioni transformace je linearni projekce trojrozmérného télesa na plochu. Vzhledem
k trojrozmérné povaze prostoru, v némz byly dopravni znacky zachyceny, se jedna o vhod-
nou metodu transformace normy dopravni znacky pro prekryti znacky v puvodnim vytezu,
viz obrazek 5./. Matici perspektivni transformace lze vypocitat, zname-li pozice ¢ty bodu
pred i po transformaci. Vyhodou datové sady ze Slovenskych silnic je anotace objekti po-
moci keypoints , viz obrdzek 5.5. Keypoints definuji objekty jednoduchych tvart nejkratsim
seznamem bodt, podle kterého lze tento tvar presné urcit, véetné jeho pozice ve snimku.
Napriklad n-tihelnik je anotovan n body v jeho vrcholech. Vétsina znacek je ¢tyiihelniko-
vého nebo kruhového tvaru, které jsou anotovany ¢tyrmi body. Ty lze pouzit pfi vypoctu
transformacni matice. Trojihelnikové znacky jsou vSak anotovany pouze tfemi body, proto
jsem pro ucel transformace zvolil pouze body vrcholi u zakladny trojihelniku a dalsi dva
cilové body jsou vypocitany jako stfedy jeho ramen, viz obrdzek 5.2.

p

Obrazek 5.2: Priklad pouziti perspektivni transformace béhem vytvareni vzort pro genera-
tivni model. Obrazku normy znacky je nejprve zménéna velikost, aby byla shodna s vyiezy
znacek. Poté jsou v zavislosti na tvaru znacky urceny Ctyri vzorové body pro transformaci
T1,T9, T3, T4, kKteré se v obrazku normy nachdazi na stejném misté znacky, jako cilové body
transformace 2, 2%, x4, ¥, v puvodnim vyfezu znacky. Z téchto bodi vypoéitdme trans-
formac¢ni matici P a jeji aplikaci ziskame obrazek znacky, ktery presné prekryje znacku
ve vyTezu.
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Obrazek 5.3: Priklad anotace dopravni znacky z pouzité datové sady pomoci dvou metod.
Vlevo je objekt anotovan pomoci keypoints, vpravo pomoci bounding bozru. Lze si povSim-
nout, ze anotace pomoci keypoints poskytuje na rozdil od bounding boxu informace o presné
poloze znacky v prostoru.

Afinni Perspektivni Phvodni

Obrazek 5.4: Ve vétsiné pripadt je pouziti afinni transformace slouzici k projekci dvou-
rozmérného objektu na rovinu postacujici. AvSak v nékterych pripadech, kdy je zachycena
znacka blizko kamefe a na snimku je znatelny jeji tfeti rozmér, neposkytuje dostateéné
kvalitni prekryti ptivodni znacky.

Charakteristika trénovaci datové sady pro generativni model

Neékteré vyrezy, u kterych znacka presahovala pres okraj, byly vyfiltrovany, protoze nejsou
vhodnymi priklady pro generator, ktery se u¢i upravovat pouze objekty uprostied vyrezu
a jejich okoli ménit co nejméné. Dale byly vyfiltrovany vyfezy se znackami zachycenymi
zezadu a také vytezy s tiidami znacek, které v ramci své tiidy méni svij vzhled, jako tfeba
nazvy mést nebo maximalni nosnost mostu. Tyto znacky je slozité sparovat s prislusnym
obrazkem normy. Celkem datova sada ze Slovenskych silnic pro trénovani generativniho
modelu obsahuje 1554 part vzorovych a cilovych dat v rozliSeni 128x128, které poskytuje
dostatek informaci o vytezu, pti jeho vlozeni zpét do scény, aby vysledny snimek nevypadal
rozmazaneé.

5.1.2 Architektura diskriminatoru

Volba diskrimindtoru mize mit velky vliv na kvalitu generovanych dat [2]. V této praci
jsem pouzil diskriminatory PatchGAN, hodnotici redlnost snimkt po jejich Castech, wviz
sekce 3.2 a kritiky aproximujici Farth-Mover vzdalenost mezi syntetickymi a origindlnimi
daty, viz sekce 5.1.2.
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PatchGAN

Diskriminator sité PatchGAN, na rozdil od obyc¢ejného diskriminatoru, hodnoti realnost
vstupniho obrazku po jeho ¢astech. Na vstupu pfijima vzorovy a origindlni nebo synteticky
snimek. V puvodni publikaci Pix2Pix [16] dosli jeji autofi k zavéru, ze na datech s rozlise-
po castech velikosti 70x70. V této préaci jsem vsak zvolil data rozliseni 128x128, a proto
je mozné, ze nejkvalitnéjsich vysledka bude model dosahovat v jiné konfiguraci. Transfor-
mace dat generativnim modelem je velice mirnd a tyka se pouze urcitych oblasti vyrezu
znacky, proto jsem provedl sérii experimentt s architekturami uvedenymi na obrdzku 5.5,
viz experiment 0.4, abych zjistil, ktera konfigurace poskytne nejlepsi feseni. Pro predejiti si-
tuace, kdy se diskriminator naudci az prilis dobie hodnotit redlnost vstupu, ¢imz by zastavil
trénovani generatoru, je jeho ztratova funkce pri vypoc¢tu novych vah vyndsobena hodno-
tou 0.5, ¢imz se zpomali jeho trénovani, avsak poskytne dostateény gradient pro trénovani
generatoru. Jako ztratova funkce generatoru se pouzivd prumérnd absolutni chyba [16].
Pri vipoctu novych vah generdtoru se pouziva kombinace ztratové funkce generatoru a vy-
stupu diskriminatoru v poméru, ktery také mize mit vliv na kvalitu generovanych snimki.
V puvodni publikaci Pix2Pix [16] autorfi dosahli nejlepsich vysledkt pouzitim poméru 100:1
ve prospéch ztratové funkce generatoru.
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Obrézek 5.5: Schéma architektury siti PatchGAN a Pixel GAN (specidlni ptipad Patch-
GAN, hodnotici redlnost snimku po jednotlivych pixelech). Zluté vrstva odpovida vstupu
v podobé vzorového a ¢ervena v podobé hodnoceného snimku. Ty jsou spojeny a déle je na
né aplikovano nékolik konvolu¢nich vrstev. Velikost filtru a kroku konvoluéni vrstvy ur-
Cuje velikost hodnocenych ¢asti obrazku. Po posledni konvoluéni vrstvé nasleduje aktivacni
funkce sigmoid, jejiz vystupem je matice hodnot aproximujicich redlnost jednotlivych ¢asti
snimk.
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WGAN

Dalsi architektura GAN, pouzita v této praci, je WGAN, viz 3.1. Jejim vstupem je obrazek
v rozliseni 128x128 a jejim vystupem je jedinad hodnota aproximujici Earth-Mover vzdale-
nost [2]. Tato sit obsahuje pouze konvoluéni vrstvy, davkové normalizace a aktivaéni funkci
LeakyReLu s parametrem « = 0.2 [2]. Vliv na kvalitu snimkt mtize mit zména architektury
kritika nebo zména poméru ¢etnosti upravy vah kritika a generatoru. Aarchitektura pou-
Zita v této praci je znazornéna na obrazku 5.6. Pfi implementaci vypoctu ztratové funkce
a Gpravy vah generativniho modelu jsem se inspiroval existujicim Fesenim®.

3
Conv 5x5 stride=2; BN; LeakyReLu
- =¥ Conv 4x4 stride=2; BN; LeakyRelLu
= Conv 3x3 stride=2; BN; LeakyRelLu
=¥ Conv 1x1 stride=1; BN;
32
> 64
™~
64
> 128
N B E > 128
Axd 2x2 1x1 1Ix1  1x1

Obrazek 5.6: Schéma architektury kritika pouzitého pii experimentovani v kapitole 6. Roz-
méry vstupniho obrazku se pomoci konvoluénich vrstev s krokem 2 postupné redukuji
az na mapu priznaki velikosti 1x1x256. Na tu jsou poté aplikovany dalsi dvé konvoluéni
vrstvy s filtrem 1x1 a krokem 1, ¢imz dojde k jeho redukei na skalarni hodnotu aproximujici
Earth-Mover vzdélenost.

#Dostupné na adrese: kaggle.com/amanooo/wgan-gp-keras

28


http://kaggle.com/amanooo/wgan-gp-keras

5.1.3 Architektura generatoru

V této praci jsem pouzil nékolik architektur generdtoru, zalozenych na modelu U-Net [16],
viz sekce 3.2. Konkrétni pouzité modely se od sebe mohou lisit svou hloubkou (poctem
kodéru a dekodéru), pouzitim vrstev dropout a architekturou funkénich bloki.

U-Net

U-Net je nejjednodussi z pouzitych architektur. V prvni ¢asti, pomoci konvolu¢nich vrstev s
vétsim krokem, postupné zmensuje rozlisen{ vstupniho obrazku a v druhé ¢asti, pomoci kon-
volucnich vrstev se zlomkovym krokem, rozliseni navysuje do pivodniho stavu, viz sekce 3. 2.
Vsechny obycejné sité U-Net, pouzity v experimentech v kapitole 6, obsahuji 6 kodéru a
6 dekodéru, viz obrdzek 5.7. Neni-li uvedeno jinak, ve vsech dekodérech je pouzita vrstva
dropout s parametrem p = 0.5.

Conv 4x4 stride=2; BN; LeakyRelLu
—>» ConvTranspose 4x4 stride=2; BN; Dropout 0.5; RelLu 3
=3 ConvTranspose 3x3 stride=2; Tanh
-

Skip connection
64 6464
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Obrazek 5.7: Funkéni schéma pouzité architektury U-Net.

RU-Net a Dense RU-Net

RU-Net a Dense RU-Net, viz sekce 3.2, jsou rozsirenim architektury U-Net o rezidualni
bloky, viz obrdzek 5.8. V modelech byly béhem experimenttu pouzity celkem 3 druhy funkd-
nich blokt. Prvnim z nich je pivodni rezidudlni blok [13] a druhym je tzv. pre-activation
rezidudlni blok, viz sekce 3.2 a obrazek 3.6, ktery by mél dosahovat lepsich vysledku [14].
Daéle byly pouzity DenseNet bloky v nékolika variantach s rozdilnym poc¢tem sub bloki,
viz obrdzek 5.7. Ve vSech blocich po aktivac¢nich vrstvach nasleduje vrstva dropout s para-
metrem 0.8.
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Obrazek 5.8: Generalizované schéma sité RU-Net a Dense RU-Net. Sit, stejné jako U-Net,
pouziva skip connections a také vstupni obrazek postupné pomoci konvolucénich filtri s kro-
kem 2 zmensuje na velice malou mapu priznaki az do tzv. tzkého hrdla a nasledné jej, opét
pomoci konvolucnich filtri se zlomkovym krokem, transformuje v obrazek stejnych rozmeéri,
jako vstup. Oproti architekture U-Net vsak pred kazdou konvoluéni vrstvou predchazi rezi-
duélni nebo DenseNet blok. Pouzité modely se lisi prevazné v architektute funkénich bloka
a v jejich poctu.

5.2 Model detektoru

Jako model pro detekci dopravnich znacek jsem zvolil neuronovou sif architektury SSD,
viz sekce 2.1, konkrétné jeho open source implementaci SSD MobileNet V2 FPNLite 6401640,
kterd je vefejné dostupna z”. Pouziti tohoto modelu na problém detekce dopravniho zna¢eni
je vhodné, predevsim diky jeho vysoké rychlosti a malé naro¢nosti na pamét. Architektura
SSD zvlada vyhodnocovat snimky nékolikrat za sekundu a je schopna detekce objekti v re-
alném case [22], coz je klicova vlastnost detektoru uréeného pro rozpoznavani dopravnich
znacek.

5.2.1 Konfigurace detektoru

Model byl nakonfigurovan, aby béhem procesu uceni aplikoval augmentaci v podobé na-
hodného upraveni jasu, odstinu a zabarveni a s 50% pravdépodobnosti vertikalni otoceni
snimku. Nahodné horizontalni otoceni snimku u nékterych t¥id znacek zptusobi zménu jejiho
sémantického vyznamu, na rozdil od vertikalniho, proto jsem horizontalni otoceni do moz-
nosti augmentace snimkt nezatadil. Dale byly upraveny poméry stran vychozich bounding
boxt SSD na 0.5,0.75,1, viz sekce 2.1, podle informaci zobrazenych v grafu 5.9. Pfi je-

9Dostupné na adrese: https://github.com/tensorflow/models/tree/master/research/
object_detection
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jich nastavovani je nutné vzit v potaz transformaci dat z rozméru 1000x500 na 640x640 z
divodu fixni konfigurace vstupu detektoru.
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Obrazek 5.9: Graf znazornujici informace o pouzité datové sadé ze Slovenskych silnic. Podle
téchto informaci 1ze odhadnout a vyladit konfiguraci generovani vychozich bounding boxt
u modelu SSD [22]. Na prvnim grafu lze vidét rozlozeni poméru sitky objektu k jejich
vyskam. Dalsi 2 grafy ukazuji rozloZeni jednotlivych rozméru (vysky a sitky) v relativni
velikosti vici celkové velikosti snimkti v daném rozméru.

5.2.2 Tvorba trénovaci datové sady pro detektor

Datova sada, pouzita v této praci, obsahuje 6225 snimku a 246 ruznych trid znacek. Nasledné
byla redukovéana pouze na dopravni znacky, jejichz obsah se napric jejimi instancemi neméni,
protoze pouze s takovymi znackami pracuje generativni model, jehoz je detektor metrikou.
Takto upravena datova sada ¢itd 1554 snimkt s celkem 145 tiidami dopravnich znacek
a byla pouzita pro natrénovani referenéniho modelu detekujiciho dopravni znacky. Model
SSD dosahl na nerozsitené datové sadé referenéni presnosti 50.2 % mAP pro IoU >= 0.5,
viz grafy 0.8. Tato datova sada byla nédsledné rozsifovana stejnym poctem syntetickych pii-
kladu pro kazdou tfidu znacky pomoci generativnich modeli. Se syntetickymi a origindlnimi
datovymi sadami a jejich kombinacemi bylo experimentovano v sekci 6.2.
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Kapitola 6

Experimentovani

V této kapitole se zabyvam konfiguraci a vyhodnocenim experiment s generativnim mode-
lem i detektorem. Ovéruji predpoklady z predchozi kapitoly 5 a snazim se najit nejvhodnéjsi
konfiguraci obou modelu.

6.1 Experimenty s generativnim modelem

Za tcelem vytvoreni generativniho modelu, schopného syntézy vizualné kvalitnich dat, bylo
provedeno nékolik experimentii s riznymi architekturami diskriminatoru i generatoru a je-
jich riznymi konfiguracemi. Generativni model byl trénovan po davkach 64, s optimaliza-
torem Adam s parametry 1 = 0.5 a 83 = 0.9. U diskriminatoru je mira uceni nastavena
na 0.002 a u kritika na 0.001. Vahy vSech konvoluénich vrstev v generatoru i diskrimina-
toru jsou inicializovany ndhodné z normalniho rozlozeni se stiedem v bodé 0 a odchylkou
0.02. Béhem uceni jsou parova data augmentovana zmeénou kontrastu, afinni transformaci
a ndhodnym nédsobenim a pri¢itdnim k hodnotam jednotlivych pixeld. V ramci paru dat
(vzor a cil) jsou vzdy augmentace zcela totozné, aby pary dat zustaly konzistentni.

-

Uprava pozadi

Absolutniho zamezeni tpravy pozadi kombinaci ptvodniho snimku a generovanych dat
pouze z anotované oblasti znacky neni ptili§ efektivni [37]. Z divodu nepfesnych anotaci
je uplné prekryti znacky obrazkem normy nemozné, viz obrdzek 5.4, kde lze i pii pouziti per-
spektivni transformace vidét ¢asti puivodni znacky. Proto je nutné, aby generator upravoval
i bezprostiedni okoli znacky, zatimco vzdalenéjsi okoli nechal netknuté. Vysledky expe-
rimenti ukéazaly, ze je generativni model schopen takové transformace, jsou-li mu poskyt-
nuty béhem trénovani vhodné pary dat, obsahujici konzistentni piiklady dané transformace,
viz obrazek 0.1.

Velikost davky dat béhem trénovani

Autori architektury Piz2Piz doporucuji béhem trénovani pouzivat davky snimku o veli-
kosti 1 [16]. Pouziti takové davky vSak vede ke zbytecné rezii programu a proces trénovani
trva nasobné déle, oproti pouziti vétsi davky. Proto jsem provedl sérii experimenti, viz
obrdzek 6.1, abych ovéril, jestli je mozné ziskat kvalitni vystup generatoru pri pouziti vétsi
davky. VSechny generativni modely v této kapitole byly trénovany po dobu 500 epoch, po-
Cet krokt se tedy odviji od velikosti pouzité davky, viz tabulka 6.2. V téchto experimentech
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byl pouzit diskriminator PatchGAN 70x70, viz 5.1.2 a generator U-Net obsahujici vrstvy
dropout s parametrem 0.5, viz sekce 5.1.5. Priklady syntetickych dat z experimentu jsou v
tabulce 6.1.

Vzor Cil Dévka 1 Déavka 16 Davka 32 Davka 64

Obrazek 6.1: Ukazka transformace vzorového snimku testovanymi generdtory. Vysledky
experimentu ukazuji, ze pouziti davky velikosti jedna generuje nékteré znacky znacné de-
formované. Pouziti vétsi davky mirné zlepsuje vizualni kvalitu generovanych dat, avsak
vystupy jsou podobnéjsi vzoru, nez-li cili. Experiment ukézal, Ze je mozné trénovat genera-
tivni model po vétsich davkach, bez znatelnych ztrat na kvalité jeho vystupu.

Velikost davky | Cas tréninku | Podet kroki

1 13:49:38 770000
16 1:58:58 48500
32 1:37:12 24000
64 1:29:51 12000

Obrazek 6.2: Porovnani trénovacich ¢asu a poc¢tu potfebnych krokt k dokoné¢eni 500 epoch
pri pouziti riznych velikosti davek.

Na zékladé vysledki tohoto experimentu jsem ve vSech nasledujicich experimentech
pouzil béhem trénovani davky velikosti 64.
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Variace generovanych dat

Béhem trénovani GANG mize dojit k nékolika poruchovym stavim, viz sekce 3.1, kdy gene-
rativni model produkuje naptiklad data pouze z omezeného pravdépodobnostniho rozlozeni
dat trénovacich. Avsak pro Ucely syntézy kvalitni datové sady musi byt generativni model
schopen generovat i rozdilné vypadajici instance objektu stejnych tiid. Urcitou variaci ve vy-
stupnich datech lze zajistit vrstvou dropout, ktera ma stejné vstupnich i vystupnich spojeni
a jeji parametr urcuje pravdépodobnost, ze spojeni pres vrstvu dropout projde do nasledu-
jici vrstvy. Dalsim zdrojem variability v generovanych datech je nahodné upraveni normy
znacky pred jejim vlozenim do vyfezu, viz sekce 5.1.1, ¢imz vznika variace nejen na vystupu
generatoru ale také na jeho vstupu. Experimenty zaméreny na efekt vrstvy dropout, stejné
jako vSechny néasledujici experimenty, tyto ipravy norem zahrnuji. Lisi se pouze v hodnoté
parametru této vrstvy. Experiment s daty vytvorenymi bez tprav obrazkd norem pouziva
vrstvy dropout s parametrem 0.5. Priklady syntetickych dat z experimenta jsou v tabulce
6.3.

Bez aug- Dropout Dropout Dropout
mentace 0.2 0.5 0.8

Obrazek 6.3: Ukazka transformace vzorového snimku testovanymi generatory. Experiment
ukézal, Ze pouziti vrstev dropout v dekodéru U-Net s vhodnym parametrem zlepsuje kva-
litu vysledka. Vizualné nejkvalitnéjsi vysledky byly dosazeny pouzitim vrstvy dropout s
parametrem 0.8. Generator natrénovan na datové sadé vytvorené bez upraveni obrazki no-
rem znacek generuje znacky rozmazané a jinak deformované, coz implikuje zlepseni kvality
vystupu pouzitim téchto uprav.

Na zékladé vysledki tohoto experimentu jsem ve vSech nasledujicich experimentech
pouzil vrstvy dropout s parametrem 0.8.
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Experimenty s raznymi architekturami diskriminatoru

Kvalita generovanych dat lze zlepsit volbou jiného diskrimindtoru [16, 2]. Diskrimindtor
typu PatchGAN hodnot{ redlnost snimku matici hodnot reprezentujicich redlnost vytezl
rozméru NzN [16], viz sekce 3.2, a jeho specidlni varianta Pizel GAN hodnoti vytezy velikosti
1x1. Velikost rozméru N muze mit vliv na kvalitu generovanych dat, proto jsem provedl sérii
experimentu s diskriminatory hodnoticimi vytezy velikosti 70270, 34x34, 1x1 (pixelGAN),
viz sekce 5.1.2. Dalsi dva experimenty byly provedeny s pouzitim WGAN, viz sekce 3.1
a byly zaméfeny na vliv poméru upravy vah kritika a generatoru na kvalitu generovanych
dat. Priklady syntetickych dat z experimentu jsou v tabulce 6.4.

§ Pixel PatchGAN PatchGAN WGAN WGAN
Vzor Cil
GAN 70x70 34x34 3 5

Obrazek 6.4: Ukazka transformace vzorového snimku testovanymi generatory. U sité Patch-
GAN je kvalita generovanych dat pomérné konzistentni u vsech pouzitych konfiguraci,
avSak konfigurace 3/z84 mirné prevysuje kvalitou vystupu konfigurace ostatni. Dalsi ex-
perimenty ukéazaly, ze pomér tprav vah kritika a generdtoru ma na kvalitu generovanych
dat vliv. V konfiguraci s pomérem 3, ve prospéch kritika, je na vystupu generatoru zretelny
periodicky sum, avsSak v konfiguraci s pomérem 5 je sum zanedbatelny. Pouzitim WGAN
Ize dosdhnout realnéji vypadajicich vystupt, avsak metoda PatchGAN ma mensi vliv na
zménu pozadi snimku.

Na zakladé tohoto experimentu jsem ve vSech nasledujicich experimentech zvolil kon-
figuraci 84234 pro PatchGAN a konfiguraci s iipravou vah kritika a generatoru v poméru
5:1 pro WGAN.
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Pomeér vah ztratovych funkci béhem trénovani generativniho modelu

Dalsim parametrem u sité PatchGAN, ktery muze mit vliv na kvalitu generovanych dat,
je pomér ztratovych funkei generatoru a diskrimindtoru pri upravovani vah generatoru, viz
sekce 3.2. Ptvodni architektura Pix2Pix vazi ztratovou funkci generatoru 100 a diskrimi-
natoru 1 [16] pfi Feseni tikolu od sémantické segmentace scény po zabarvovani ¢ernobilych
obrazku. Transformace dopravnich znacek je vS8ak mnohem mirnéjsiho charakteru, a proto
je pravdépodobné, ze model bude dosahovat nejkvalitngjSich vystupt s jinou konfiguraci.
Priklady syntetickych dat z experimentti jsou v tabulce 6.5.

Vzor Cil 25 75 100 150 200

Obrazek 6.5: Ukazka transformace vzorového snimku testovanymi generdtory. Vysledky
experimenti ukdzaly, Ze tento parametr ma relativné velky vliv na kvalitu vystupu genera-
toru. Vizualné nejkvalitnéjsich vystupu generator dosahuje v konfiguraci poméru ztratovych
funkei 150:1 a vystupt kvalitativné velice podobnych dosahuje i v konfiguraci 100:1. Se sni-
zujici se vahou ztratové funkce generatoru se model zaCne vice zamérovat na oklamani
diskriminatoru na tkor kvality generovanych dat.

Na zakladé tohoto experimentu jsem ve vSech nasledujicich experimentech zvolil kon-
figuraci diskriminatoru PatchGAN, kterd upravuje vahy generatoru ze ztratovych funkci
generatoru a diskriminatoru v poméru 150:1.
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Experimentovani s rezidualnimi modely a PatchGAN

Dalsim zpusobem, jak zlepsit kvalitu syntetickych dat, je pouziti kombinace rezidualnich
nebo DenseNet bloki se siti U-Net, viz sekce 5.1.3. Prvni ¢tyfi experimenty byly provedeny
se siti RU-Net, z toho prvni dvé sité obsahovaly puvodni rezidualni bloky a dalsi dvé pre-
activation rezidudlni bloky (v tabulce oznaceno PA). Experimenty se stejnou architekturou
rezidualnich blokud se od sebe lisi hloubkou pouzité sité, kdy prvni sada experimentt pou-
ziva RU-Net s 8 rezidudlnimi bloky a druha s 12 rezidudlnimi bloky. Hlubsi sité by mély
dosahovat lepsich vysledku [13] a architektura rezidudlniho bloku pre-activation by méla
generovat kvalitnéjsi data oproti architektute originalni [14]. V dalsich dvou experimentech
jsem pouzil dvé sité Dense RU-Net s 12 DenseNet bloky, které se lisi v po¢tu sub bloki.
Cilem téchto experimentu je zjistit vliv poc¢tu sub bloki na kvalitu vystupu sité.

Vsechny vyse zminéné generativni modely byly natrénovany pomoci siti PatchGAN, o0b-
razek 0.6 a WGAN, obrdzek 6.7, konfigurovanych podle vysledkt predchozich experiment.

RU-Net RU-Net 8 RU-Net Dense 2 Dense 4
12 PA 12 PA RU-Net RU-Net

Vzor Cil RU-Net 8

Obrazek 6.6: Ukazka transformace vzorového snimku testovanymi generdtory. Vysledky
experimenti ukazuji, ze hlubsi sité RU-Net dosahuji lepsich vysledka. Ackoli klasicka RU-
Net generuje velice rozmazand a nekvalitni data, pouziti rezidudlniho bloku pre-activation
velice zvysSuje kvalitu syntetickych dat. Nejkvalitnéjsiho vystupu vSak dosahuji sité Dense
RU-Net. Porovnanim vystupt obou Dense RU-Net siti zjistime, Ze pocet sub blokd neméa
v tomto pripadé viditelny vliv na vyslednou kvalitu snimki.
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Experimentovani s rezidualnimi modely a WGAN

Posledni sadu experimentd jsem provedl s totoznou konfiguraci generatoru jako v experi-
mentu predchozim. Jedinym rozdilem je jejich natrénovani pomoci metody WGAN. Vihy
kritika byly upravovany 5x ¢astéji, nez-li vihy generdtoru.

RU-Net RU-Net 8 RU-Net Dense 2 Dense 4
12 PA 12 PA RU-Net RU-Net

Vzor Cil RU-Net 8

Obrazek 6.7: Ukazka transformace vzorového snimku testovanymi generatory. Stejné, jako
pri pouziti PatchGAN, je z vysledkl experimentu evidentni, ze hloubka rezidualni sité ma
mirny vliv na kvalitu generovanych dat. V tomto pripadé vSak pouziti bloku pre-activation
vede k mirnému zhorseni vysledku. Ackoli generovand data vypadaji deformované a méné
kvalitné, nez pti pouziti PatchGAN, vysledné snimky jsou mnohem podobnéjsi tém cilo-
vym. Dense RU-Net vsak dokaze generovat relativné realistické snimky oproti ostatnim
architekturam generatoru v tomto experimentu. Pouzitim 4 sub blokt misto 2 nedochazi
k viditelné zméné kvality dat.

Ackoli zadny z vyse uvedenych modeli neposkytuje dokonalou transformaci z normy
na realné vypadajici dopravni znacku, pro ucely natrénovani detektoru je mozné data syn-
tetizovat pomoci vice generativnich modeli a nasledné je kombinovat. Data syntetizovana
generatorem natrénovanym pomoci WGAN sice vypadaji realnéji, avsak obsahuji pomérné
velké mnozstvi nechténych transformaci pozadi. Na druhou stranu, vystup generatoru natré-
novanych pomoci PatchGAN, pozadi zachovava relativné netknuté, avSak vysledna znacka
je podobnéjsi jejimu vzoru, nez cili.

Pravé kombinaci téchto dvou modelt a jejich charakteristik mizeme dosdhnout vzajemného
doplnéni téchto klicovych vlastnosti do syntetické datové sady a tim natrénovat presnéjsi
model pro detekci objektt.
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6.2 Experimenty s detektorem znacek

Pri vSech experimentech s detektorem byl trénovan na 25000 kroku, po davkach 8 snimkd.
Detektor rozpoznava celkem 145 tiid z obrazkt rozmeéru 640x640. Prvnich 1000 krokt je tré-
novano s nizkou mirou ucéeni 0.025, ta je poté zvednuta na 0.08 a postupné klesa az k nule
v kroku 25000. Spad optimalizatoru je nastaven na 0.9. Prvni experiment byl zaméren
na zjisténi referencni presnosti detektoru natrénovaného na originalnich datech. Referené¢ni
datova sada je blize popsdna v sekci 5.2. Sklada se z 1554 snimki, z nichz 300 je pouzito
pro validaci modelu. Metrika pouzita pri kvantifikaci presnosti detektoru je mAP@.50IoU -
mean Average Precision pocitajici pouze s detekcemi u kterych plati ToU >= 0.5 (déle jen
mAP).
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Obrazek 6.8: Prvni graf zobrazuje vyvoj mAP na valida¢nich datech a druhy priubéh kom-
binované ztratové funkce detekce a klasifikace béhem trénovani na valida¢nich a trénovacich
datech. Na rozdilu ztratovych funkci je zietelné mirné pretrénovani sité.

Experimentovani s generatorem rozsirenymi datovymi sadami

Presnost detektoru dosazena v predchozim experimentu je relativné nizka, protoze datova
sada obsahuje relativné velké mnozstvi tiid a malé mnozstvi dat. Nékteré tridy jsou v datové
sadé obsazeny velice fidce. Systém navrzen v sekci 5 je koncipovan nejlépe pravé pro takové
pripady, kdy se urcita trida vyskytuje v datové sadé zridka nebo vibec, protoze synteti-
zuje objekty na zdkladé jejich definované normy, ¢imz je eliminovana potieba dostate¢ného
mnozstvi priklada objektt kazdé t¥idy, pro jeji kvalitni syntézu. Pro rozsiteni ptivodni da-
tové sady jsem zvolil dva generativnim modely, které mély vizudlné nejkvalitnéjsi vystup
v experimentech v kapitole 6. Oba pouzivaji architekturu DenseNet, popsanou v sekci 3.2,
s dvéma sub bloky. Sit obsahuje celkem 12 DenseNet blokl. VSechny aktivaéni vrstvy ReLu
v generatoru jsou nasledovany vrstvou dropout s parametrem 0.8, viz 6.5. Prvni model byl
trénovan pomoci diskrimindatoru PatchGAN v konfiguraci 34x34, viz obrdzek 0.6 s vahou
ztratové funkce generatoru 150, viz obrdzek 0.5. Druhy, architekturou generatoru totozny,
model byl trénovan skrze kritika aproximujiciho Earth-Mover vzdalenost. Pomér trénovani
kritika a generatoru byl nastaven na 5. Pomoci kazdého z modeli byla vytvorena synteticka
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datova sada, ¢itajici 20 instanci znacky kazdé tridy, tedy celkem 2900 anotovanych objektt.
Informace o téchto datovych sadach jsou v tabulce 6.1.

| Pivod | Poéet prikladi |
Origindlni 1554
WGAN 2900
PatchGAN 2900

Tabulka 6.1: Vsechny pouzité datové sady lze rozdélit na tyto 3 zakladni. Béhem experi-
mentu byly detektory trénovany na téchto datovych sadach a jejich kombinacich.

Experimentovani se syntetickymi datovymi sadami

V ramci tohoto experimentu byly natrénovany 4 detektory na rozsifenych datovych sadéch,
viz tabulka 6.2. Cilem experimentu je ovéreni, zda pouzitim generativniho modelu lze zlepsit
presnost detektoru dopravnich znacek. Prubéh procesu trénovani detektoru je zachycen
v grafu 6.9 a 6.10.

| Pavod | Pocet pfikladii | mAP@.50I0U |
Originalni 1554 50.2 %
Originalni+WGAN 4454 76.4 %
Originalni+PatchGAN 4454 75.2 %
Originalni+PatchGAN+WGAN 7354 80.1 %

Tabulka 6.2: Vysledky experimentu ukazuji, ze pouziti generativniho modelu vede k pres-
néjsim detekcim. Dale ukazuji, Ze nejlepsich vysledkl lze dosdhnout kombinaci vice gene-
rativnich modelt.

<
0.4
S
0.3
0.24 —— PatchGAN
WGAN
011 —— WGAN+PatchGAN

—— OrigindIni data

0 5 10 15 20 25

tisic krokd

Obrazek 6.9: Graf zobrazuje vyvoj mAP v prubéhu trénovani detektori na vSech datovych
sadach z tabulky 6.2. Razantni navyseni presnosti detektoru lze pozorovat u vsech rozsi-
fenych datovych sad, kombinaci obou generativnich modelu lze dosdhnout, oproti pouziti
jediného, jen relativné malého zlepseni.

40



Valida¢ni data Trénovaci data

3.0
. —— PatchGAN —— PatchGAN
WGAN 25 WGAN
25 —— Originélni data —— OriginéIni data
8 —— WGAN+PatchGAN 8 —— WGAN+PatchGAN
~ ~ 20
[
§ 20 g
W (=t
\© NoRE]
> >
O 15 [e]
-+ o
\E \E 10
-+ et
N N
1.0
0.5 —
0.0

20 25 0 5 20 25

10 15 10 15
tisic krokd tisic krokd

Obrazek 6.10: Graf zobrazuje vyvoj ztratové funkce v prubéhu trénovani detektori na
vSech datovych sadach z tabulky 6.2. Lze si povSimnout, ze trénovaci proces na vsech
rozsitenych datovych sadach konverguje pomaleji, avsak dosahuje mensi miry pretrénovani.
Toto chovani je typické béhem trénovani modeld na datovych sadach ruznych velikosti, coz
potvrzuje kvalitu syntetickych dat.

Experimentovani s plné syntetickymi datovymi sadami

V kapitole 4.2 popisuji problémy s detekci dopravnich znacek napfi¢ riznymi zemémi,
kdy nejvétsim z nich jsou rizné normy definujici jejich vzhled. Systém implementovan
v této praci je navrzen tak, aby dokazal generovat realisticky vypadajici instance dopravnich
znacek z obrazku normy vlozeného do scény. Toho lze vyuzit pravé k syntéze datové sady
pro detekci dopravnich znacek pro jakoukoli zemi.

Cilem tohoto experimentu je zjistit, jaké presnosti dosahne detektor natrénovany pouze
na syntetickych datech, ¢imz lze ovérit schopnost systému generovat kvalitni datové sady,
napriklad pro detekci dopravnich znacek definovanych odlisnymi normami. Pribéh procesu
trénovani detektoru je zachycen v grafu 6.11 a 6.12.

| Pavod | Pocet pfikladii | mAP@.50I0U |
Originaln{ 1554 50.2 %
WGAN 4454 30.7 %
PatchGAN 4454 48.3 %
PatchGAN+WGAN 7354 59.6 %

Tabulka 6.3: Vysledky experimentu ukazuji, ze i detektor natrénovan pouze na syntetickych
datech dosahuje relativné vysoké presnosti. Ackoli pouziti jednoho z generativnich modela
nestaci pro vyrovnani presnosti detektoru natrénovaného na originalnich datech, kombinaci
obou modelu lze dosdéhnout mAP o0 9.4 % vétsi.
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Obrazek 6.11: Graf zobrazuje vyvoj mAP v prubéhu trénovani detektorti na vsech datovych
sadach z tabulky 6.3
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Obrazek 6.12: Grafy zobrazuji vyvoj ztratovych funkci validac¢nich a trénovacich dat v pri-
béhu trénovani detektort na vsech datovych sadach z tabulky 6.3

Detektor natrénovan na originalnich datech konverguje mnohem rychleji oproti detekto-
rum natrénovanych na datech syntetickych. To muze byt zptisobeno nerovnomérnym vybé-
rem prikladi riznych t¥id béhem trénovani na originalnich datech, ¢imz se model nauci 1épe
a rychleji rozpoznavat Casto se vyskytujici tfidy znacek. Kombinaci obou generativnich mo-
deltt dosahl generator nejlepsiho vysledku, avsak i za pouziti pouze generatoru PatchGAN
dosahl diskriminator skoro stejné presnosti, jako pfi natrénovani na origindlnich datech. De-
tektor natrénovan pouze na datové sadé vytvorené pomoci WGAN dosahl velice Spatnych
vysledkt, pravdépodobné kvili velké tpravé pozadi znacek, kterd nebyla béhem trénovani
kompenzovana vybérem jinych prikladid. O tom vypovida i rozdil mezi ztratovou funkci
na valida¢nich a trénovacich datech, ktery pravdépodobné v tomto pripadé neni zptisoben
pretrénovanim modelu, nybrz vétsim rozdilem mezi témito daty.
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6.3 Ostatni experimenty

Systém popsany v sekci 5.1.3 transformuje obrazky objektu vlozenych do vytfezu redlnych
scén na realné vypadajici instance tohoto objektu v ptivodni scéné na stejném misté. Tréno-
vaci datova sada ze Slovenskych silnic pro generativni model, viz sekce 5.1.1, byla vytvorena
s cilem obrazek vlozeny do scény transformovat na redlné vypadajici objekt, a zaroven za-
chovat jeho obsah dobre rozlisitelny. To vede k moznosti funkcionalitu modelu vyuzit i pro
tridy, které nebyly soucasti trénovaciho procesu. Tohoto principu lze vyuzit pro rozsireni
datové sady nejen o dalsi instance objektt tiid, které se v puvodni datové sadé nachazeji,
ale také objekty, které v ni nebyly zachyceny. Dal$im moznym vyuzitim je tvorba datové
sady, napriklad jiné zemé, kterd pouziva odlisné vzory dopravnich znacek, protoze experi-
ment potvrdil, Ze je mozné natrénovat relativné presny detektor i na zcela syntetické datové
sadé, viz obrdzek 6.11.

Priklady syntézy Priklady syntézy
dopravni znacky jiné dopravni znacky z loga
zemeé VUT FIT

WGAN

PatchGAN

Obrazek 6.13: Ukazka rozsifeného pouziti navrhovaného modelu. Vstupem generativniho
modelu je obrazek, proto mame pomérné velkou kontrolu nad generovanymi daty a jejich
obsahem. Toho lze vyuzit pro tvorbu syntetické datové sady, obsahujici dopravni znacky
libovolného vzhledu.
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Kapitola 7
Zaver

Cilem této prace bylo navrhnout systém, zalozeny na generativnich neuronovych sitich
GAN, schopny rozsirit existujici datovou sadu pro detekci dopravnich znacek o kvalitni
syntetické snimky obsahujici objekty i ztidka se vyskytujicich t¥id. Na zac¢atku prace jsou
popsany moderni metody rozpoznavani objektt, zalozené na hlubokych konvoluénich neu-
ronovych sitich, jako SSD nebo Faster R-CNN, a také metody kvantifikace jejich presnosti.

Déle popisuji generativni metody zalozeny na soutéZeni dvou neuronovych siti (GANy).
Popisuji zde nékolik architektur GAN1, napiiklad DCGAN nebo Conditional GAN, popi-
suji rizné postupy jejich trénovani a doporucenou konfiguraci pro jejich konvergenci. Déale
se vénuji moznostem transformace obrazu modelem Pix2Pix a kombinacim rezidualnich
neuronovych siti se siti U-Net. Déle se zabyvam potizemi pii detekci dopravnich znacek
a moznostmi, jak tyto potize pouzitim generativnich modelu co nejlépe eliminovat.

Dale jsou popsany vsechny architektury pouzitych neuronovych siti v generativnim mo-
delu i detektoru a jsou zminény jejich vyhody a nevyhody. Navrhuji zde také nékolik moz-
nosti jejich konfigurace za ucelem zlepseni kvality syntetickych snimki a zptresnéni detekce,
které jsou v dalsi kapitole provéreny a jsou budto zakomponovany do modelu, nebo zaho-
zeny. Také je popsana charakteristika trénovacich datovych sad pro oba modely a proces
jejich tvorby.

Béhem experimentovani s generativnim modelem jsou jeho vystupy prubézné vyhodno-
covany a ladény, nakonec jsou vybréany dva modely generujici nejkvalitnéjsi snimky (Patch-
GAN a WGAN), které jsou pouzity pro syntézu umélé datové sady. Nasledné bylo natré-
novano nékolik detektorti na origindlnich, syntetickych i kombinovanych datovych sadich a
nasledné byla jejich presnost hodnocena metrikou mAP (.50 IoU), za icelem validace gene-
rativniho modelu. Pii pouziti pouze syntetickych dat k trénovani modelu detektoru dosahl
mAP 59.6 %, to je 0 9.4 % vice, nez detektor natrénovany na datech ptuvodnich. P¥i pouziti
kombinace origindlnich i syntetickych dat detektor dosahuje 80.1 % mAP, coz je 0 29.9 %
vice.

Pri dal$im vyvoji by se mohlo zamérit na navrh jediného generativniho modelu, ktery
bude kombinovat silné stranky PatchGAN, tj. zachovani pozadi objektu béhem transfor-
mace i WGAN, tj. generovani velice realisticky vypadajicich objektt. Takovy model by déale
vylepsil presnost detektort a byl by schopen vytvorit velice realistické datové sady. Bylo
by také velice zajimavé systém rozsitit o moznost generovani normy znacky vlozenim textu
a piktogramu, ¢imz by bylo mozné syntetizovat i komplexnéjsi, specifické dopravni znacky.
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Priloha B

Obsah prilozeného pamétového
média

/Detektor - Soubory tykajici se modelu pro detekei dopravnich znacek
e /GAN - Soubory tykajici se generativniho modelu

o /Latez - Soubory s pdf préce a plakatu véetné zdrojovych kédu

e /venv - Soubory s konfiguracemi virtualnich prostfedi Python3

e /README.md - Soubor obsahujici ndvod na instalaci a spusténi

Podrobnéjsi informace ke struktufe adresare jsou obsazeny v souboru README.md
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