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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva problé-
mem predikce rychlosti vozidla na sil-
ni¢nich segmentech. Rychlostni modely
jsou v dnesni dobé dilezité pti plano-
vani optiméalni trasy a v logistice, vyu-
ziti lze také nalézt v aplikacich jako je
simulace dopravniho provozu nebo pri na-
vrhovani silni¢nich tsekt. Soucasné rych-
lostni modely vyuzivaji zaznamy jizd, coz
tyto modely omezuje jen na silni¢ni tseky,
které jsou témito daty pokryty. Existuji
také parametrické metody, které vyuzi-
vaji vétsinou pouze jeden parametr sil-
niénfho segmentu pro uréeni rychlosti.
Diky dostupnosti satelitnich a leteckych
snimki byla navrzena metoda, kterd vy-
uziva letecké snimky pro predikci rych-
losti vozidel. V dnesni dobé se ke klasifi-
ka¢nim a regresnim tlohdm, které maji
za datovou sadu obrazky, vyuzivaji konvo-
lu¢éni neuronové sité. Pro reseni predikce
rychlosti z leteckych snimku byly zvoleny
Ctyri state—of-the—art konvolu¢ni neuro-
nové sité, kde byly pouzity vahy natré-
nované na datové sadé ImageNet. Kromé
téchto siti bylo experimentovano s hybrid-
nim modelem, ktery propojuje konvolucni
neuronovou sif a parametricky model po-
skytnuty skupinou Smart Urban Mobility
z Centra umélé inteligence FEL CVUT.
Nejlepsi vysledek u konvolu¢éni neuronové
sité dosahl presnosti prumérné absolutni
chyby 9,11 + 0,025 km/h. Hybridni mo-
del poté prekonal model obsahujici pouze
konvolu¢ni neuronovou sit, jeho presnost
byla 8,61 + 0,008 km/h.

Klicova slova: konvolu¢ni neuronova
sit, modelovani rychlosti, hluboké uceni,
strojové uceni, ImageNet,

OpenStreetMap, Google Maps

Vedouci: Ing. David Fiedler
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Abstract

This bachelor thesis focuses on operat-
ing speed estimation on road segments.
Modeling operating speed is important
in many applications such as planning op-
timal route, in logistics or designing road
segment. Nowadays researchers use driv-
ing records to estimate operating speed
on road segment. This method works
only on road segments where driving
records are available. There are also
methods using mostly only one parame-
ter of road segment to estimate operating
speed. Due to great availability of satel-
lite and aerial imagery, we suggest a novel
method which uses aerial imagery for es-
timating operating speed. For machine
learning problems whose dataset is com-
posited of images, it is recommended to
use convolutional neural network. We
use four state—of-the—art convolutional
neural network. We also take advantage
of transfer learning to use features from
a task with large dataset of ImageNet.
Apart from state—of-the—art architectures,
we experiment with hybrid model which
concatenates convolutional neural net-
work and parametric model developed
by research group Smart Urban Mobility
from Artificial Intelligence Center, CTU
in Prague. The best mean absolute error
among convolutional neural networks was
9,11 £ 0,025 kph. The best of all was hy-
brid model which achieved lower mean ab-
solute error (8,61 4+ 0,008 kph) than any
of convolutional neural networks.

Keywords: convolutional neural
network, modeling operating speed, deep
learning, machine learning, ImageNet,
OpenStreetMap, Google Maps

Title translation: Operating Speed
Estimation on Road Segments
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Kapitola 1
Uvod

Tato price se zabyvd odhadovanim rychlosti na segmentech silni¢ni sité.
Predikce rychlosti nachazi uplatnéni v oblasti planovani optiméalni trasy a
logistiky. Vyuziti lze také nalézt v aplikacich jako je simulace dopravniho pro-
vozu. Soucasné rychlostni modely vétsinou vyuzivaji zaznamy jizd pro predikci
rychlosti. Takto 1ze odhadovat rychlost jen pro konkrétni silni¢ni segment,
pro ktery jsou zdznamy jizd k dispozici. Existuji také parametrické modely,
které odhaduji rychlost vozidel vétsinou pomoci jednoho parametru silni¢niho
useku. Protoze letecké snimky jsou v dnesni dobé snadno dostupné, vyuzili
jsme je pro odhad rychlosti na silni¢énim segmentu. Doporuc¢enou metodou
strojového uceni pro ulohy, jejichz datovou sadu tvori obrazky, je konvoluc¢ni
neuronova sit. Tato metoda byla vybrana i pro nas problém odhadu rychlosti.

. 1.1 Motivace

Rychlost muze byt uvazovana jako jeden z nejdulezitéjsich faktord, které
ovliviiuji vybér trasy jizdy ucastnika silni¢niho provozu. Déle je povazovana
za jedno z opatfeni, které konstruktéri silnic mohou vyuzit pti zkouméni
ocekavani a chovani fidice na silnicich [1]. Vyuziti odhadovani rychlosti vozidel
je mozné v oblastech jako je planovani optimélni trasy nebo logistiky. Diky
predikci rychlosti na silni¢nich segmentech lze odhadnout dopravni situaci,
ktera je potfebnd pri budovani nové silni¢ni infrastruktury nebo opravovani
stavajici.

V soucasnosti existuji dva hlavni typy rychlostnich model. Prvni typ
vyuziva k uréeni rychlosti vozidla jednotlivé zdznamy jizd pro dany silniéni
segment. Druhy typ odhaduje rychlost z geometrickych, geografickych i jinych
vlastnosti tohoto segmentu. Vyhodou prvniho typu je snadné ziskani velkého
poctu zaznamu jizd ve méstech. Naopak v méné osidlenych oblastech, kde
zaznamy jizd zcela chybi nebo existuji v malém poctu, je vyhodné vyuzit druhy
typ odhadu rychlosti vozidla. Nevyhodou druhého typu predikce rychlosti
byva soustfedéni se na konkrétni typ silnicniho segmentu (napiiklad pouze
na dvouproudé dalnice) a ¢asto mald datovd mnozina.

1



1. Uvod

B 12 ciea napln prace

Prvnim cilem této prace bylo prozkoumat existujici modely pro odvozovani
rychlosti pii plynulé jizdé na ruznych segmentech silni¢ni sité a vlastnosti
modeld pro odvozovani rychlosti a jejich mozné aplikace. Prozkoumani modela
vcetné jejich aplikace je popsano v kapitole |2. Navrzené reseni, které dokéze
vyuzit dopravni data k presnéjsimu odhadu rychlosti, je uvedeno v kapitole |3
spolu s popisem implementace. Provedené experimenty a jejich vysledky jsou
v kapitole |4l

Celkova prace je ¢lenéna do jednotlivych kapitol. Kapitola [2| se tyka te-
oretického zakladu odhadovani rychlosti vozidel souc¢asnymi modely, ktery
je dulezity k porozuméni problematiky. Déale popisuje vyvoj konvolucnich
neuronovych siti, bézné pouzivané architektury a vrstvy. Kapitola |3| se za-
byva vybérem metody a popisuje jeji implementaci. Kapitola 4] prezentuje a
diskutuje dosazené vysledky. Kapitola |5 uzavira tuto praci s kratkou tivahou
dalsiho rozsiteni.

B 1.3 Definice pouzitych pojmi

P1i popisu a analyze rychlostnich modeli je tieba definovat nékolik pojmi.
Design Speed je rychlost, kterd je urc¢ena k navrhu dané silnice. Je ovlivnéna
Operating Speed je nejvyssi rychlost, kterou se vozidlo muze pohybovat za pii-
znivého pocasi a dopravnich podminek, aniz by prekrocilo bezpecnou rychlost
urcenou design speed [2]. Posted Speed neboli rychlostni limit, je dan legislati-
vou v dané zemi nebo dopravnim znacenim [2|. 85th Percentile Speed je takova
rychlost, kterou neprekroci 85 procent ridi¢i na daném silniénim tseku [2].
Free—Flow Speed (FFS) je rychlost vozidla na daném tseku, kterou se vozidlo
pohybuje, pokud ridi¢ neni omezovan dalsimi vozidly nebo vnéjsimi vlivy jako
je pocasi [3].

Kromé definic typu rychlosti jsou dilezité i dalsi pojmy, které jsou spojeny
se ziskdnim dat pro odhadovani rychlosti vozidla. Floating Car Data (FCD)
oznacuji pouziti dat generovanych jednim vozidlem jako vzorku pro posouzeni
celkového dopravniho stavu. Tato data obvykle zahrnuji zdkladni telemetrii
vozidla, jako je rychlost, smér a pozice vozidla [4]. Trace jsou jednotlivé FCD
z jednoho vozidla, zachycuji jizdu vozidla z bodu A do bodu B. Z vizualizace
je mozné odhadnout, po kterych dopravnich komunikacich se vozidlo priblizné
pohybovalo. Loop Detector je zafizeni, které je schopno detekovat pritomnost
vozidla na silnici. Mize byt pouzito pro urceni typu vozidla, jeho rychlosti
nebo urcovani vytizenosti silnice. Radar (mérici rychlost vozidla) je zafizent,
které je schopno urcit rychlost vozidla.

Nasledujici pojmy jsou bézné pouzivané ve strojovém uceni a jsou zde
zminény pro snazsi porozuméni textu. Outlier, hodnota, kterd je velmi vzda-
lena svou polohou ostatnim dattim a tedy nekopiruje trend. Ground Truth je
pojem, ktery znamend skuteény stav pozorovaného objektu.



Kapitola 2

Analyza problému

Tato kapitola se vénuje analyze problému odhadovani rychlosti vozidel. Pre-
dikce rychlosti nachézi uplatnéni v oblasti planovani optimalni trasy a logistiky,
dalsi vyuziti lze nalézt v aplikacich jako je simulace dopravniho provozu.

Modely, které vyuzivaji zaznamy jizd, jsou uvedeny v podkapitole Exis-
tuji modely, které odhaduji rychlost vozidel na zakladé vlastnosti silnicniho
segmentu. Jejich aplikace a popis je v podkapitole [2.2. V posledni ¢asti této
kapitoly je popsano vyuziti pocitacového vidéni pro urcovani rychlosti.

B 2.1 Odhad rychlosti na zakladé naméfenych cest
na daném silniénim segmentu

Odhadovéani rychlosti na zdkladé naméfenych cest na silnicich se v dnesni
dobé stalo popularni, a to diky pomérné levnému ziskdvani dat (FCD) i faktu,
ze v soucasnosti je velké mnozstvi silnic pokryto zaznamy o jizdé vozidel.

Data lze ziskat pomoci Global Positioning System (GPS), nebo je lze
obdrzet pomoci statickych méricich zafizeni jako jsou loop detectory. Z FCD
se nasledné urcuje smér jizdy a rychlost vozidla. Hlavni nevyhodou této
metody je nevyvazené pokryti v jednotlivych oblastech svéta, zemich nebo
meéstech. Ve vétsich méstech nebo na dalnicich je téchto dat daleko vice nez
v méné osidlenych obcich ¢i na okresnich silnicich, proto v méné osidlenych
oblastech bude tézsi korektné predikovat rychlost. Déle je mozné, ze FCD
existuji pro dané mésto nebo silni¢ni tsek, ale neni k nim pristup.

Pokud je na nékterém misté malo dat nebo neexistuji zadna, muze byt
tento problém Fesen pomoci prostorové pribuznosti. Rychlost je tedy odvozena
z rychlosti silnic, které vedou v protisméru nebo se na dany silni¢ni segment
napojuji [5].

Neékdy je tato oblast dale délena na path—based method a segment-based
method. Segment—based method nejprve odhaduje cas jizdy na kazdém tseku
cesty zvlast a nakonec vSechny tseky secte. Naproti tomu path-based method
neuvazuje nutné ¢asy pro zatoceni nebo ¢ekani vozidel na ktizovatkach ﬂﬁﬂ

3



2. Analyza problému

B 2.1.1 Pouzivané metody

Zakladni metodou pro odhadovani rychlosti vozidel na silnicich je prumérovand.
Vysledna hodnota je ziskané jako primeér namérenych dob jizd ve stejny cas
t a urcity den d, jako je pozadovany Cas.

Jednou z nejrozsitenéjsich metod strojového uceni v oblasti predikce rych-
losti je linedrni regrese. V ¢lanku [7] byla data nasbirdna z loop detector.
Predpoklad autoru ¢lanku byl, ze existuje linedrni vztah mezi aktudlnim ca-
sem jizdy a budoucim casem jizdy. Zde se jedna o online pristup odhadovani
rychlosti. Online pfistup znamend, ze odhad rychlosti vozidla je odvozen
pouze z dat, ktera jsou aktudlné k dispozici. Autori pracuji s faktem, ze data
maji normalni distribuci. Tento model ale vyzaduje, aby béhem jizdy mezi
dvéma loop detectory nenastala zadna zdsadni zména v dopravni situaci.
Dalsi nevyhodou této metody muze byt prilisny vliv outliert. Autori dosahly
pti predikci vyvoje rychlosti béhem jedné hodiny Root Mean Square Error
(RMSE) v pruméru 8 km/h. Tento vysledek se ruznil béhem denni doby, kdy
béhem odpolednich hodin byla chyba vyssi nez béhem noc¢nich hodin.

Do kategorie regrese patii také nelinedrni regrese. Obvykle se jedna o poly-
nomidalni regresi nebo jako v ¢lanku [8], kde autofi pouzili loglinedrni regresi.
Data byla rozdélena podle podobnosti jejich dennich vzorci. Vyhodnocovani
nasledné probiha na zakladé predeslych dni dané skupiny.

Dalsi pouzivanou metodou je support vector regression. Byla odvozena
z metody support vector machines, kterad je velmi odolna proti outlierim. To
je velikd vyhoda naptiklad oproti linedrni regresi. Mira ovliviiovani outliery
se da regulovat. V élanku [9] je prezentovana tato metoda jako velmi tispésna
v porovnani s linedrni regresi nebo primérem z nasbiranych dat. Také je
pouzita i na predikci doby jizdy nékolika silni¢nich segmentii za sebou, kde
predchozi uvedené modely vétsinou selhavaly. Nutno dodat, Ze tento model
nevyuzivd FCD, ale data z loop detectoru.

V poslednim desetileti se dostévaji do popredi neuronové site. V ¢lanku [10]
autori pouzivaji idaje z nejvytizenéjsich dennich hodin, které nasbirali v do-
pravnich Spickach v pracovnich dnech mezi druhou a osmou hodinou od-
poledne. Jako vychozi metodu pouzili prumérovani. Vstupem do neuronové
sité byla aktualni dopravni situace a primérna rychlost vozidel. Jejich nau-
¢end neuronova sit daleko 1épe predikovala dobu jizdy nez vychozi metoda
prumérovani.

Vsechny tyto ¢lanky a metody popisuji pfedevsim kratkodobou predikci
doby jizdy, tedy jejich modely zahrnuji aktudlni dopravni situaci na silnicich.
Velky problém se objevuje v nemoznosti objektivniho srovnani metod, protoze
kazdy clanek vyuziva jina data a i presnost modelu je dana za pomoci ruznych
metrik.



2.2. Odhad rychlosti podle vlastnosti silnicnich segmentii

B 22 o0dhad rychlosti podle vlastnosti silnicnich
segmenti

Odhad rychlosti podle vlastnosti silni¢nich segmentt se snazi odhadnout
rychlost vozidla na konkrétnim typu silnice podle jejich parametri. To je
rozdil oproti minulé kapitole, kde modely vétsinou odhadovaly rychlost vozidel
pro vSechny typy silnic v oblasti pokryté FCD.

Ve vétsiné dostupnych ¢lanku je k méreni rychlosti, kterd je poté pouzita
jako ground truth, pouzit radar méfici rychlost vozidla [11], [12]. Limitace
v odhadovani rychlosti za pomoci geometrickych vlastnosti silnic je hlavné to,
ze tyto modely byly vytvoreny lidmi, kteri se zabyvaji predevsim raznymi
vlivy na rychlost a pouzivaji pouze jednoduché statistické metody. Autori
¢lankt se vétsinou zaméruji pouze na jeden parametr silni¢niho segmentu,
ktery nejvice ovliviiuje rychlost. Napriklad ve ¢ldnku [13] je zdiraznéno, ze
nékteri autori uvazuji zménu rychlosti pouze v zatackach nebo pri klesani
a stoupani. Také méfeni probiha pouze na predem vytypovanych silni¢nich
usecich, tedy takové modely nejsou generalizujici.

Ve vétsiné ¢lanki je rychlost odhadovana za pomoci horizontélnich zakiiveni
silnice a maximalni povolené rychlosti. Neni zde brano v potaz napriklad to,
kolik pruhtt ma dany silni¢ni segment nebo zda se na tento silni¢ni segment
napojuji dalsi silnice. Mezi dalsi priznaky, které mohly byt uvazovany patii
ptipojovaci pruh (nebo jejich pocet), pruh pro cyklisty, nebo autobusy.

B 2.2.1 Pouzivané metody

V ¢lanku [11] se ukazuje, jak omezené jsou modely, které uvazuji k odhadu
rychlosti vozidla jen jednu geometrickou vlastnost silnice. Data byla nasbirédna
na 24 zakrivenych tsecich a 36 rovnych tsecich, pricemz rychlosti na rovnych
usecich byly v intervalu od 48 km/h do 88 km/h. Na zakiivenych tsecich
byly délky jednotlivych silni¢nich segmentti omezeny na 200 m pred zaCatkem
zakiiveni. K ziskani dat byl pouzit radar méfici rychlost vozidla. Nejvétsi
vliv na predikci rychlosti mé rychlostni limit na silni¢nim segmentu, ktery
vysvétloval 53% rozptylu rychlosti. Bez uvazovani rychlostniho limitu vznikl
model urceny pouze sitkou jizdniho pruhu, jednalo se o linearni regresi.
Zajimavé je zjisténi, ze pokud se §ifka jizdniho pruhu zvétsi o metr, vzroste
predikovani rychlosti o 15 km/h.

V dal$fm ¢lanku [12] je vybiran nejlepsi pfiznak pro odhad rychlosti. Sfika
a pritomnost krajnice, parkovaci pruh nebo prechod pro chodce byly také
vyhodnoceny, avsak nejvice ovliviiujicim priznakem rychlosti vozidla je rych-
lostni limit na danych dsecich. Nutno podotknout, ze kazdym piiznakem byla
rychlost jinak ovlivnéna na rovnych tsecich a na tsecich se zatackami. Zde
je také zduraznéno, ze sitka silni¢niho pruhu je podstatnad pro odhadovani
rychlosti jen pro rovné tuseky.

V ¢lanku [14] byla pouzita FCD z Vidné. Tato metoda sbéru dat vyzaduje
namapovani danych tras na silni¢ni sit a pripadné vyfiltrovani outlieru za po-
moci heuristik. Kromé linedrni regrese, kde jako parametry autori pouzili
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typ silnice, maximalni dovolenou rychlost a denni ¢as, zkouseli i model, ktery
uvazuje pouze maximalni dovolenou rychlost. To podle ocekavani nedopadlo
nejlépe. Vysledny model byl nauceny na datech z Vidné a otestovan ve mésté
Linec. RMSE ve Vidni byl 8,30 km/h a v Linci doséhl 8,12 km/h.

Predikei rychlosti v kopcovité krajiné se zabyvaji autofi ¢lanku [15]. V ¢ldnku
je predstavena metoda jak pro predikci trajektorie vozidla, tak i metoda
pro predikci rychlosti vozidla. Je ukdzano, ze rychlost je zavisla na trajektorii
vozidla. Napriklad pokud vozidlo nemusi presné kopirovat zatacku, dosahne
nésledné vyssi rychlosti. Predikce rychlosti je ovlivnéna ohrani¢enim silni¢niho
segmentu, tedy zda se na ni nachazi chodnik nebo jaka je krajnice. Déle je to
maximéalni nebo minimalni rychlost a nutnost vozidla se vyhybat prekazkam
na silnici. Tento ¢lanek prindsi vyhody pri navrhovani silnic a silni¢nich
rychlostnich limiti, protoze ukazuje, které geometrické vlastnosti silni¢niho
segmentu nejvice ovliviuji rychlost, stejné tak poskytuje vyzkumniktm ty-
pické vzory chovani fidi¢t na silnicich.

V ¢lanku [16] autofi namérili rychlost pomoci radaru, kde silni¢ni segment
mél délku 6 200 m. Celkem bylo naméreno 37 zakfivenych tsekti a 37 rov-
nych useku. U zakfivenych tisekt byl polomeér zatacky mezi 18 m a 148 m.
Na kazdém tseku bylo méfeno alespon 125 vozidel, kterd se pohybovala v in-
tervalu od 37 km/h do 73 km/h. Podle autoru jsou faktory, které ovliviuji
85th percentile speed, polomér zaktiveni silniéniho segmentu, stoupani nebo
klesani.

B 2.21.1 Parametricky model vyzkumné skupiny Smart Urban
Mobility

Zatim nepublikovany model vyzkumné skupiny Smart Urban Mobility z Cen-
tra umélé inteligence FEL CVUT vyuziva ¢tyfi parametry silniéniho segmentu
pro odhad rychlosti vozidel — délka silni¢niho segmentu, maximalni povolend
rychlost pro dany silni¢ni tisek, pocet pruht silniéniho segmentu a kategorie
silni¢niho segmentu. Datovou mnozinu tvori silni¢ni sit Prahy. U nékterych
silni¢nich tsekil bylo nutno za pouziti heuristik doplnit chybéjici parametry.
Uvedeny model doséhl prumérné absolutni chyby na valida¢ni sadé 9,41 km/h
a dale je pouzity v hybridnim modelu v této praci.

B 2.3 Pocitatové vidéni pro urcovani rychlosti

Aplikace pocitacového vidéni dokazi detekovat vozidla a monitorovat jejich
jizdu. Z detekovaného vozidla lze urcit rychlost vozidla, kterd poté slouzi
k vytvoreni rychlostniho modelu.

Pouziti pocitacového vidéni v oblasti uréovani rychlosti se d& rozdélit na dvé
skupiny. Prvni skupina se zabyva predikci rychlosti na zakladé palubni kamery,
tedy rozdilem mezi nékolika nasledujicimi snimky. Druhd skupina predpovida
rychlost vozidel podle detekce vozidel a nasledného pohybu daného vozidla.
Rozdil mezi obéma metodami je v tom, Ze prvni pristup se snazi naucit
vztah mezi nékolika nasledujicimi snimky, tedy jak moc se snimek zménil
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oproti predchozimu. Druha metoda naopak detekuje vozidlo na dvou po sobé
jdoucich snimcich a poté pocita vzdalenost mezi pixely, které charakterizuji
vozidlo. Nasledné je tato vzdalenost prepoc¢tena pomoci ¢asu mezi potizenim
snimkt na skutecnou rychlost, jakou se pohybuje vozidlo zachycené na snimku.

V ¢lanku [17] se autofi zabyvali tim, jak urcit rychlost vozidla na zakladé
dat z palubni kamery. Jako mnozinu dat k uceni pouzili videozdznam, ktery
byl rozdélen na 20 400 obrazki. Ground truth rychlosti rozdélili do skupin
po ¢tyfech kilometrech za hodinu. Pro uceni byly obrazky promichany. Byla
experimentélné vyzkousena preducend FlowNet sit [18]. Jako lepsi feSeni se
nakonec ukazalo pouzit VGG19 19| sit naucenou na datové mnoziné ImageNet
[20], které byla zménéna architektura do podoby architektury sité FlowNet.
Nauceny model dosahoval 91 procent tispésné klasifikovanych rychlosti. Tento
model se naucil nezohlednovat jak silnici, tak i nebe. Zajimavosti je, zZe
bral v potaz predek vozidla, coz autori vysvétlovali tim, ze je to pro model
signifikantni, protoze se vozidlo ve vyssich rychlostech trese.

Zajimavy pfistup je popsan v ¢lanku [21], kde autofi nejprve vytvori z trasy
vozidla v zavislosti na c¢ase snimek, ktery je poté vstupem do konvolu¢ni neu-
ronové sité. Jelikoz se jednd o neuronovou sit, autofi nemusi vybirat dtlezité
vlastnosti ze snimku oproti [11] nebo [12]. Také zde dochézi k do¢asnému
sdileni vah mezi jednotlivymi neurony, tim se mohou $itit podstatné informace
hloubéji do site.

V ¢lanku [22] autori ukazuji, ze je dilezité zvolit spravny thel, pokud od-
hadujeme rychlost vozidla z detekce a nasledného trasovani vozidla. V tomto
¢lanku je popsano, ze rychlost se urcuje pomoci dvou nésledujicich kamero-
vych snimkt. Vzdalenost je vypoctena pomoci eukleidovské normy. Protoze
je kamera staticka, da se tedy urcit, o kolik se posunulo detekované vozi-
dlo v rdmci jednoho snimku. Pfesnost metody se pohybovala mezi 87 a 99
procenty. Ukazalo se, ze pro rychlosti v intervalu od 15 km/h do 20 km/h
je nejvhodnéjsi pozorovaci ihel kamery 45 stupnt, pro rychlosti z intervalu
od 30 km/h do 40 km/h je nejvhodnéjsi dhel 50 stupnu a pro rychlosti
z intervalu od 50 km/h do 60 km/h je nejvhodnéjsi tihel 60 stupnu. Nejvétsi
chyba byla detekovana na tiidé rychlosti z intervalu 50 km/h do 60 km/h.

Clanek [23] se zabyva uréenim rychlosti z rozmazanosti obrazku. Tato
metoda ovSsem nefunguje, pokud rychlost vozidla je tak nizka, ze rozmazani
vozidla na snimku neni pozorovatelné.

. 2.4 Konvolué¢ni neuronové sité a hluboké uceni

Protoze pouzivame pro odhad rychlosti letecké snimky, je dilezité také popsat
vybranou metodu. Doporucenou metodou strojového uceni, pokud datovou
sadu tvori obrazky, je konvoluéni neuronova sit.

Neuronové sité jsou inspirovany biologickou analogii lidského mozku. Za-
kladni stavebni jednotkou, stejné jako v mozku, je neuron viz Obrazek 2.1
Kazdy neuron dostane na vstup nékolik hodnot a vyprodukuje jeden vystup.
Hlavni myslenka je takova, ze 1ze naucit silu vlivu w; jednotlivych vstupt ;.
Tento zakladni model se nazyva perceptron.
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Konvoluéni neuronova sit se skladd z jedné nebo vice konvoluénich vrstev,
po které nasleduje jedna nebo vice plné propojenych vrstev, jako ve standardni
vicevrstvé neuronové siti. Architektura konvoluéni neuronové sité je navrzena
tak, aby vyuzivala 2D strukturu vstupniho snimku. To je dosazené pomoci
lokalné propojenych vah [24].

Prvni znam4 konvoluéni neuronova sit je LeNet [25]. Ta byla pouzita v tloze
rozpoznavani ru¢né psanych cislic. V ¢lanku je dale ukazano, ze konvolucni
neuronova sit v této tloze prekonala svym vykonem klasickou neuronovou sit
s plné propojenymi vrstvami.

bias

vystup
vstupy <

vahy

Obrazek 2.1: Vystup neuronu muze byt propojen a distribuovan mezi dalsi
neurony, coz miuze vytvorit komplexni neuronovou sit.

B 2.4.1 Datova mnozina ImageNet a souté? ILSVRC

Neuronové sité obecné potiebuji velké mnozstvi vstupnich dat pro jejich uceni.
Jednou z nejznaméjsich datovych mnozin je ImageNet [20]. Ta obsahuje
v soucasnosti okolo 14,2 milién anotovanych obrazkt vysokého rozliseni
ruznych kategorii (od druhu slont po druhy dopravnich prostiedki).
Kazdorocné poradand soutéz ImageNet Large Scale Visual Recognition
Competition (ILSVRC) slouzi k porovnani novych vysledki na poli pocita-
¢ového vidéni. Tato soutéz je konana na 1,2 miliénu obrazkt z datové sady
ImageNet, ktera pro klasifikaci obsahuje 1 000 skupin. Vyzkumnici z celého
svéta soutézi v kategoriich segmentace a klasifikace objektt. Nejlepsi sité pak
velmi Casto slouzi jako state—of-the—art architektury v néasledujicich letech.

B 2.4.2 Architektury siti

V této ¢asti budou popsany dilezité konvolu¢ni neuronové sité, které jsou vy-
uzivané pro rizné problémy pocitacového vidéni. Jednotlivé architektury jsou
chronologicky fazeny tak, aby bylo patrné, jak se vyviji oblast konvolu¢nich
neuronovych siti.
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Top—5 chyba je chyba, pokud ground truth neni zahrnuta mezi péti nej-
pravdépodobnéjsimi predikcemi sité. Top—1 chyba je chyba, kdyz predikce
konvolu¢ni neuronové sité neni shodna s ground truth.

B 2421 AlexNet

Sit [26] je tvorena péti konvolu¢nimi vrstvami, max pooling vrstvami, dropout
vrstvami a tfemi plné propojenymi vrstvami. Jako aktiva¢ni funkce byla
pouzita ReLU [2.4.3.5 ktera snizuje Cas potfebny k uceni. Tato hluboka
konvoluéni neuronovéa sit vyhrala ILSVRC v roce 2012. Na testovaci sadé
dosahla chyby top—5 15,3%. To byl znatelny tspéch oproti dosavadnim
state—of—the—art sitim. Pfi uceni bylo potieba 2 GPU s 3 GB paméti. Také
bylo pouzito jen 1,2 miliénu obrazkt z ImageNetu obsahujici 1 000 rtznych
kategorii.

B 2422 VGG16 a VGG19

Diky velmi malym konvolu¢nim filtrim (3x3) mohli autofi [19] ¢lanku vytvorit
16 az 19 vrstev hlubokou neuronovou sit. Tento poznatek také velmi snizil
pocet parametri generovanych kazdou vrstvou. V soutézi ILSVRC2014 tato
sit vyhrala v Uloze lokalizovani a obsadila druhé misto v klasifikaci objekt.
Proces trénovani byl prejat od autorti AlexNetu. Sit VGG se stala velmi
populérni a i v dnesni dobé se velmi ¢asto vyuziva v tlohach pocitacového
vidénd.

M 24.2.3 GoogleNet

Tato 22—vrstva sit jiz neobsahuje pouze sekvencni strukturu a s vyhodou
vyuziva nékolik druhu vrstev paralelné. Autofi |27] zavedli tzv. ,Inception
module“, ktery pouziva konvoluéni filtry o velikosti 1 x 1, 3 x 3 a 5 x 5.
Ukazalo se, ze je vyhodnéjsi nejprve zacit s klasickou strukturou a tyto
bloky pouzit az vyse v siti. Divodem bylo predevsim velké zvySovani poctu
vystupt mezi jednotlivymi bloky a tim rostouci pamétova naroc¢nost. Vyhodné
bylo pouziti konvoluc¢nich filtr o velikosti 1 x 1, které snizi dimenzionalitu
v dimenzi filtra. Také byla pouzita average pooling vrstva pred klasifikaci
namisto plné propojené vrstvy, avSak dropout [28] zustal ponechan. Diky
tomu byla dosazena o 0,6% mensi top—1 chyba. Autori dale predpokladaji,
ze k dosazeni podobné kvality vysledku v tloze klasifikace a detekce by byla

Vv,

blok.

B 2424 ResNet

Autofti ¢éldnku [29] predstavili rezidudlni bloky, které 1ze snadnéji optimalizovat.
Také si dokazi udrzet nizkou slozitost i pfi vysokém poctu vrstev a z ni ziskat
lepsi presnost. Cely proces funguje tak, ze k zobrazeni f(z) je jesté pricten
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vstup x. Dalsi vyhodou je snadnéjsi propagace gradientu pti zpétné propagaci.
S top—5 chybou 3,57% vyhrali autori soutéz ILSVRC2015.

B 2.4.2.5 DenseNet

Hlavni myslenka DenseNet sité [30] je zalozena na propojeni vrstev s kazdou
dalsi vrstvou v dopredném sméru. Z této myslenky plynou vyhody jako je
zmirnéni problému miziciho gradientu nebo vyrazné snizeni poc¢tu parametri.
DenseNet podava konzistentni zvysovani presnosti pri zvySovani poctu pa-
rametrit aniz by bylo znatelné preuceni. K dosazeni obdobné presnosti jako
state—of-the—art sitim DenseNet siti stac¢i mensi pocet parametrii a méné
vypoctu. Na datové mnoziné ImageNet tato sit dosahla top—5 chybu 6,12%.

B 2.4.3 Pouzivané vrstvy

Neuronové sité se sklddaji z jednotlivych neurontu a existuje velké mnozstvi
jejich propojeni a vrstveni. Konvolu¢ni neuronové sité vyuzivaji faktu, ze na
vstupu jsou vétsinou obrazky, proto jednotlivé vrstvy maji t¥i rozméry — vysku,
sitku a hloubku. Obrazky se sklddaji ze tii barevnych kandla (Cerveny, zeleny
a modry). Kazdy pixel je reprezentovan tfemi ¢isly (pro kazdy kandl jedno
¢islo) z intervalu 0 az 255. Pti sklddéni jednotlivych vrstev na sebe se pouziva
nejvice konvoluc¢ni, pooling a plné propojena vrstva.

B 2.4.3.1 Konvoluéni vrstva

Jedna se o zékladni vrstvu, ktera tvoii konvolu¢ni neuronovou sit. Kazdy
neuron sleduje pouze uréitou ¢ast vstupniho obrizku, diky ¢emuz znacéné
redukuje pocet vystupil. Vzhledem k této vlastnosti je konvolu¢ni vrstva
pouzita v prvni Casti sité, kterd slouzi predevsim k extrahovani priznakiu

Vv

konvoluéniho jadra a pocet priznakovych map.

B 24.3.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva se vklada mezi jednotlivé konvolu¢ni vrstvy kvuli zmenseni
poctu parametri. To ma za nésledek lepsi generalizaci modelu. Pooling vrstvy
mohou byt rizného typu (max pooling, average pooling) jako na Obrazku 2.3/
Mfize byt ovSem vlozena i misto plné propojené vrstvy na konec sité, jak
zminuji ¢lanky [27] a [31].

B 2.4.3.3 PIné propojena vrstva

Tato vrstva se sklada z jednotlivych neuronti, které jsou propojeny s kaz-
dym vystupem aktivacni funkce predchozi vrstvy. Kvili generovani velkého
mnozstvi parametri se nachazi az na uplném konci konvoluéni neuronové sité.
Navic uceni siti, které obsahuji pouze plné propojené vrstvy (Obrazek [2.4)),
je obtizné a také nachylné k preuceni.
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pfiznakova mapa

konvoluéni jadro

vstupni snimek

Obrazek 2.2: Filtr konvoluje pies vstupni snimek, ktery je reprezentovan t¥iroz-
mérnym polem hodnot.

B 2434 Dropout

Dropout je doporucovan jako metoda, ktera efektivné zabranuje preuceni.
Hlavni myslenka je v ndhodné deaktivaci neuroni v neuronové siti béhem
uceni. To zabrani neuroniim v prilisné adaptaci na vstupy. Ve fazi testovani
sité jsou vzdy vsechny neurony aktivni. Jejich vahy jsou vsak pronasobeny
pravdépodobnosti deaktivace neurond p. Nejcastéji se dropout vklada mezi
dvé plné propojené vrstvy. To zapficini, ze po aplikaci dropoutu se plné
propojend vrstva ztenci viz Obrazek

Kromé dropoutu se k zabranéni preuceni pouzivaji jesté L1 norma, kterd
ke ztratové funkci pticte absolutni hodnotu kazdé vahy vynésobenou konstan-
tou A. Konstanta A vyjadruje velikost normalizace. Naopak L2 norma pricte
druhou mocninu vah vynasobenou konstantou %A ke ztratové funkci \|
Neékdy se obé normy kombinuji viz [33].

B 2.4.3.5 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce provede urcitou matematickou operaci s ¢islem, které obdrzi
na vstupu — naptiklad na rovnici je zachycena ReLU aktiva¢ni funkce.
Historicky volenou aktiva¢ni funkci je sigmoid aktivacni funkce, ta v dnesni
dobé jiz neni v oblasti neuronovych siti pouzivana kviili saturaci. To znamen4,
ze gradient je témér nulovy, coz je pro zpétnou propagaci nezadouci. Podobnou
aktivaéni funkci je hyperbolicky tangent. Oproti sigmoid aktivaéni funkci mé
vyhodu stredu v poc¢atku kartézského souradnicovém systému. V posledni dobé
se pouzivd ReLU aktiva¢ni funkce nebo jeji modifikace [32]. Na Obrézku
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1 2 4 5 max pooling 3 5
>

3 2 2 1 2 4

1 1 3 4 avg pooling 2 3
>

0 2 1 0 1 2

Obrazek 2.3: Pooling vrstva snizuje velikost vstupu, ¢astéji pouzivana je max
pooling vrstva. Ta efektivné snizi pocet parametra v siti a tim prispéje ke snizeni
rizika preuceni.
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vstupy

} vystupy

skryté vrstvy

Obrazek 2.4: Klasicka neuronova sit se sklada pouze z plné propojenych vrstev.
Tyto vrstvy generuji velké mnozstvi parametrt, které se sit dokaze naucit.

jsou vykresleny vSechny aktivac¢ni funkce pouzité pro reseni problému odhadu
rychlosti na silni¢nich segmentech.

n
vystup = max (0, bias + Z vaha; - vstup;) (2.1)
j=1

B 2.4.4 Obvykla architektura konvoluéni neuronové sité

Pri navrhu sité se pouzivaji predevsim konvolucéni, pooling a plné propojené
vrstvy. Nasledujici schéma 2.7| ukazuje obvyklou praxi pri vrstveni doporuco-
vanou vyzkumniky zabyvajicimi se konvolu¢nimi neuronovymi sitémi. Takové
schéma lze vyuzit pro ulohy, pro které zatim neexistuje obecné doporuceni
sité.

B 2.5 Hiuboké uéeni z leteckych a satelitnich snimka
Dostupnost satelitnich a leteckych snimki zemé v dnesni dobé umoznuje velké

mnozstvi vyzkumu v této oblasti. Dalsim usnadnénim pro vyzkum je pokryti
satelitnimi snimky celého zemského povrchu. Data jsou ziskavana ze satelitu
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vystupy vystupy

Obrazek 2.5: Vlevo sit s plné propojenymi vrstvami, vpravo pak po aplikaci
dropoutu s pravdépodobnosti p.

nebo letadel s riznym prostorovym rozliSenim a natoc¢enim [34]. Diky tomu
lze poté modelovat 3D povrch zemé. Diive se jednalo naptiklad o segmentaci
objektt, nyni se jedna prevazné o klasifikaci a detekci objekttu v leteckych
snimcich nebo monitorovani vegetace a zemédeélstvi [35]. Klasifikovani snimki
do sémanticky podobnych kategorii je hlavnim cilem v oblasti rozpoznavani
objekttu z leteckych snimku. Toto je pro védce velkou motivaci, protoze
na zemském povrchu se mohou objevit rizné objekty v rozliénych velikostech
a natoceni. Proto je spravna detekce nebo klasifikace obtizn4.

Jednim z hlavnich problémi, kterym védci v dnesni dobé celi, je nedosta-
tecné bohata ostitkovana datova mnozina. Ziskavani ground truth pro letecké
nebo satelitni snimky je velmi obtizné viz [36].

Autori ¢lanku [34] se snazili klasifikovat rtizné objekty na satelitnich snim-
cich jako jsou letadla, lodé nebo stadidény. Ve svém vyzkumu vyuzili jiz
preducené konvoluéni sité CaffeNet [37] a GoogleLeNet [27]. Nejlepsi vysle-
dek byl dosazen pri pouziti GoogleLeNet, kdy presnost klasifikace byla 97,1
procenta. Pri bliz§im zkouméni naucené Googl.eNet sité bylo zjisténo, Ze nej-
obtiznéjsi bylo spravné urc¢it tridu ,husté osidleni®, coz muze byt zapri¢inéno
pritomnosti velmi podobnych trid jako jsou tridy ,stfedné husté osidleno*
nebo ,parkovisté obytnych vozu“.

V clanku [35] je snaha dokézat, ze 1ze naucit konvolu¢ni neuronovou sit
klasifikovat snimky podle jednotlivych pixeld. Autofi ruéné priradili tiidu
kazdému pixelu na satelitnim snimku. Kazdy pixel pritom odpovida pul metru
ve skutecnosti. Kvili nedostatku dat byly tridy ,zeleznice“ a ,,parkovisté
sjednoceny s tiidou ,silnice®. Jednotlivé filtry v konvolu¢ni neuronové siti
jsou nejprve uceny pomoci algoritmu K—means. To umoznuje uceni filtra
primo z dat bez pouziti ground truth. Presnost klasifikace pri pouziti jedné

“
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2. Analyza problému

Aktivacni funkce

5 — SELU
—— Leaky RelLU
—— Tanh

Obrazek 2.6: Aktivacni funkce ReLU podle [26] 6-krat rychleji konverguje nez
hyperbolicky tangent. Leaky ReLLU i SELU jsou modifikované verze ReLU.

konvoluéni neuronové sité byla 90 procent, pti kombinaci vice konvoluc¢nich
neuronovych siti byla dosazena presnost 94,5 procent.

Odhadem chudoby africkych zemi ze satelitnich snimku se zabyval ¢la-
nek [38]. Autofi pouzili satelitni snimky pofizené za denniho svétla, tedy
jejich model neuvazuje ovlivnéni chudoby na zakladé noc¢nich osvétleni obci
nebo dat z mobilnich telefonti. Model vychézi z preducené konvolu¢ni neuro-
nové sité na datové mnoziné ImageNet. Model mé vysokou presnost, prestoze
data obsahuji nepresné tidaje o ¢ase porizeni snimku v trénovacich datech.
Model vysvétluje az 55% rozptylu spotieby penéz v prumérné doméacnosti a
az 75% rozptylu bohatstvi aktiv v prumérné doméacnosti.

Autori ¢lanku |39] se snazi o detekei vozidel na satelitnich snimcich. Pricemz
jejich metoda se snazi kromé detekce vozidel, detekovat i smér jizdy vozidla.
Detekce vozidel v satelitnich snimcich poskytuje informace o dlouhodobém
stavu dopravy a umoznuje ji lépe planovat. Detekci vozidel komplikuje casto
malé rozliseni snimki. Datovd mnozina snimku byla porizena z vysky jednoho
kilometru s 21-Megapixelovym fotoaparatem. Snimky byly rucné ostitkovany
a ukazalo se, ze tiida kamion obsahuje malé mnozstvi zdznama, proto bylo
nutné tuto tifidu uméle zvétsit. Protoze metoda detekce vozidel je rychla, je
mozné ji vyuzit i v real-time aplikacich.

V ¢lanku [40] se autofi zabyvaji detekei silnic ze satelitnich snimku. Pritom
klasicky pristup [41] detekce silnic ze satelitnich snimku je detekce hran
silni¢niho segmentu, ktery je v kontrastu s okolim. V ¢lanku se ukazuje, ze
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2.5. Hluboké uceni z leteckych a satelitnich snimkii

konvoluéni vrstva konvoluéni vrstva pIné propojena vrstva
0
. 8
o] vystup
0
—, O
HIT™ 1 o
[ :
vstupni snimek pooling vrstva pooling vrstva

Obrazek 2.7: Obvyklé schéma pri ndvrhu konvoluéni neuronové sité.

nestaci pouze cast silnice, ale je zapotiebi i kontext, tedy je nutné na snimku
zachytit i nejblizsi okoli silniéniho segmentu, aby sif dosdhla pozadované
presnosti. Sit byla inicializovand za pomoci uceni bez ucitele, coz se ukazuje
jako velké zlepseni oproti ndhodné inicializaci . Vystup modelu je prav-
dépodobnost ,silnice nebo ostatni“ pro kazdy pixel zvlast. Vyhoda oproti
ostatnim modeltim je v uceni sité na GPU a také v podstatné vétsi datové
mnoziné. Model byl otestovian na dvou datovych mnozinach, kde tspésna
detekce silnice se lisila na kazdé sadé. To miize byt zptsobeno naptiklad
odlisnym planovanim a stavbou silnic v obou datovych mnozinéch.
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Kapitola 3
Metodologie

Diky snadné dostupnosti leteckych a satelitnich snimki, lze tato data vyu-
zit v aplikacich jako je urcovani chudoby africkych zemi [38] nebo detekce
silnic [40]. Pro tlohy, jejichZz datovou mnozinu tvoii letecké nebo satelitni
snimky, je v dnesni dobé state—of-the—art metodou strojového uceni konvo-
luéni neuronova sit. Ctyfi state—of-the-art konvoluéni neuronové sité byly
pouzity pri feseni tlohy odhadu rychlosti na silni¢nich segmentech.

V této kapitole je nejprve popsan soubor obsahujici rychlosti a silni¢ni sit
3.1 poté je popsdna tvorba datové mnoziny [3.2], ktera se sklada z leteckych
snimku silni¢nich segmenti. Déle je uveden postup umeélého zvétsovani datové
mnoziny pomoci transformaci snimku 3.3l Jako metoda k feSeni postupu byla
vybrana konvolué¢ni sif. Popis hyperparametrt a postup uceni sité je popsan
v sekcich |3.4] a 3.5 Néasledné jsou zminény zbylé detaily nutné k pochopeni
celkového postupu, jehoz implementace je popsana v posledni ¢asti kapitoly.

B 3.1 Datao rychlosti

Vstupni soubor obsahujici silni¢ni sit Prahy s rychlostmi vozidel na silni¢nich
segmentech byl poskytnut skupinou Smart Urban Mobility z Centra umeélé
inteligence FEL CVUT. Ten obsahuje seznam hran predstavujici silni¢nf tseky,
které jsou ulozeny ve formatu GeoJSON 'l Kazd4 hrana reprezentuje skutecny
silniéni tsek na tzemi Prahy. Kazda hrana obsahuje dvé GPS souradnice
(zacatek a konec), unikétni identifika¢ni ¢islo a dalsi hodnoty jako napfiklad
nameéienou rychlost na daném silni¢nim segmentu. Ukazku vstupniho souboru
zachycuje Obrazek [3.1)

Seznam hran predstavuje skutec¢nou silni¢ni sit Prahy. To miize byt vyuzito
pro doplnéni dalsich hodnot jako je prevyseni nebo délka silni¢niho tseku,
které mohou byt vyuzity pti tvorbé hybridniho modelu.

"http://geojson.org
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3. Metodologie

{

“features”: [
{
“geometry”’: {
coordinates’: |
[
14.4080202,
50.0355033

14.4080585,
50.035151

]
],

“type’’: 7’LineString”’

properties’: {
“highway’”: "trunk’,
"id”"; 0,
“lanes”: 3,
“"maxspeed’’: 7807,
“measured__speed’’: 77.82634766277053,

-

Vtype’’: ’Feature”

b
I,

29

type’’: "FeatureCollection”

Obrazek 3.1: Ukdzka formatu GeoJSON s hranami reprezentujicimi silniéni sit
v Praze.

B 3.2 zZiskavani leteckych snimki

Cely vstupni GeoJSON soubor byl vygenerovan z OpenStreetMap? (OSM).
To znamena, ze byla vybrana a stazena ¢ast Stiedoceského kraje zahrnujici
Prahu. Po stazeni nejprve probéhne vyfiltrovani pouze verejné dostupnych ulic
a poté je vyfiltrovany soubor preveden do formatu GeoJSON. Data z OSM
s sebou prinasi uskali v tom, ze GPS souradnice neodpovidaji presné soutrad-
nicim z Google Maps. Prestoze jsou letecké snimky centrovany na silni¢ni
segment, nemusi silnice na ziskaném snimku prochézet presné sttedem. Mezi
dalsi nevyhody se radi netplné informace u jednotlivych silni¢nich segmentii
v datech z OSM. Velmi c¢asto chybi informace o maximalni povolené rychlosti
nebo poc¢tu pruhii. Tento tdaj byva casto chybné vyplnény, coz znesnadnuje
pouzivani téchto dat. Pro parametricky model byla potfeba nékteré udaje vy-
plnit za pouziti nékolika heuristik. Casto chybéjici idaj o maximalni povolené

2https://www.openstreetmap.org

18



3.2. Ziskavani leteckych snimkii

rychlosti byl urcen z typu silni¢niho segmentu. Tato jednoducha heuristika
priradi dédlnicim maximélni povolenou rychlost v = 130 km/h, obytnym
zéndm v = 20 km/h a ostatnim typum silni¢nich segmentt v = 50 km/h
(vzhledem k tomu, zZe jsou zohlednované silni¢ni segmenty na tizemi Prahy).
Délka silni¢niho tseku je exaktné uré¢ena pomoci GPS souradnic a Haversinova
vzorce.

Maps Static API% od spole¢nosti Google nabizi pifstup k leteckym snimkaim
zemé a dalsim ddajim. Ukédzka volani viz Obrazek 3.2, vyzaduje nékolik
parametru. Ty, které byly skutecné pouzity jsou uvedeny nize:

® center: vyzaduje GPS souradnice, které budou uprostied vraceného
snimku

B size: udava rozméry pozadovaného snimku v pixelech

B scale: urcuje pocet pixelt vracenych volanim

8 zoom: udava miru priblizeni vzhledem k zemskému povrchu
B maptype: umoznuje volbu typu pozadované mapy

® format: urcuje format snimku, ktery ma byt dotazem vracen

B key: prostor pro vloZeni unikétniho API klice

https://maps.googleapis.com /maps/api/staticmap?center=50.0584491%
2C14.51040565&maptype=satellite&key=API key&scale=1&format=jpg&
size=224x224&zoom=20

Obrazek 3.2: Ukdzka voldni Google Maps Static API.

S vyuzitim Google Maps Static API byly vytvoreny dvé ruzné datové
mnoziny, které obsahuji letecké snimky silni¢nich segmentid. Obé datové
sady obsahuji ¢tvercové snimky o rozméru 224 pixeli. Tato velikost byla
inspirovana vétsinou state—of-the—art modely, které byly uceny na obrazcich
stejné velikosti. Dalsi motivaci poté byla velikost datové mnoziny v tlozisti a
rychlost uceni siti.

Prvni datovd mnozina (CNTR50) je tvorena snimky porizenymi vzdy
uprostted silni¢niho segmentu, tedy jeden obréazek charakterizuje jeden silniéni
usek. Druha datova mnozina (MAX100) je tvofena tak, ze silni¢ni segment
je rozdélen na mensi tseky tak, aby se ziskané snimky témér neprekryvaly a
tedy obsahovaly co nejvice informaci 3.3, To ovSem neni vzdy splnéno kvili
mirné rozdilnym GPS soutadnicim OSM a Google Maps, jak bylo zminéno
vyse.

Posledni datova mnozina (AUG200) byla vytvorena augmentaci snimku
z prvni datové mnoziny. Podrobnéji popsany postup viz sekce |3.3.

3https://developers.google.com/maps/documentation /maps-static/intro
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3. Metodologie

snimek ¢.1

silniéni segment

Obrazek 3.3: Rozdéleni silni¢niho segmentu na ¢asti podle pozadované velikosti
snimki. Kazdy snimek je vycentrovan na stfed dané ¢asti silnicniho segmentu.

B 33 Augmentace obrazkii

Pokud ma konvoluéni neuronova sit velké mnozstvi parametri, je poté schopna
si zapamatovat vSechna trénovaci data. Tento jev se nazyva preuceni sité
a projevuje se velmi malou trénovaci chybou, ale pomérné vysokou chybou
na testovacich datech.

Jednou z d¢innych metod proti preuceni slozité konvoluéni neuronové sité
a malé datové mnoziny je augmentace dat. Hlavni myslenka spoc¢iva v umé-
lych transformacich obrazki tak, aby se zvysil jejich pocet a sit zacala 1épe
generalizovat. Tyto transformace ovSsem nemohou byt libovolné, protoze by
mohly zmést konvoluéni neuronovou sit. Naptiklad u klasifikace zvitat nelze
pouzit horizontalni pretoceni. U snimki silnic lze tuto moznost pouzit vzhle-
dem k tomu, ze tsek silni¢ni sité je zachycen z ptaci perspektivy. Vzhledem
ke konstantni vySce porizeni satelitnich snimku nelze pouzit priblizeni ani
zastTizeni. Stejné tak i posunuti neni mozné pouzit, protoze silni¢ni segment
prochézi stfedem snimka. Pouzité transformace jsou nize uvedeny, popsany a
zobrazeny na Obrazku

Pro kazdy puvodni obrazek byly vytvoreny ¢tyfi nové umélé obrazky,
na které byly aplikovany transformace v ndhodném poradi. Pocet transfor-
maci pro kazdy snimek byl také ndhodné urcen. Hodnoty pro jednotlivé
parametry transformaci jsou inspirovany a . U rotace bylo experimen-
talné zjisténo, ze pri vétsim natoceni se vyrazné zmeéni informace na snimku.
Zmeéna informace je zapri¢inéna umélym doplnénim chybéjicich pixela.

B 3.3.1 Pfetoceni

Pouzité pretoceni bylo jak horizontalni, tak i vertikdlni. Pfetoceni nezmeéni
rozmeéry snimku ani hodnoty pixeli, pouze dojde k jejich presunu.

20



3.3. Augmentace obrazkii

Google; imagery 5201 B
Originalni snimek

Horizontalni pfeto-  Normalizace kontra-
ceni stu

Gaussovské rozos-
treni

Obrazek 3.4: Ukéazka vsech pouzitych transformaci, které byly aplikoviany na da-
tovou mnozinu.

B 3.3.2 Rotace

Rotace snimku o ndhodny pocet stupni mezi 5 a -5 stupni. Pri rotaci zustavaji
nevyplnéné pixely, ty jsou uméle doplnény hodnotami krajnich pixeld.

B 3.3.3 Normalizace kontrastu

Kontrast udava rozpéti mezi svétlymi a tmavymi pixely obrazku. Zména
kontrastu obrazku je urcéena pomoci parametru «. Byly pouzity hodnoty
v rozmezi 0,5 az 1,1.

B 3.3.4 Gaussovské rozostieni

Gaussovo rozostreni nastavi hodnotu kazdého pixelu v obrazku na primérnou
hodnotu pixeli v okoli ¢. Vyssi polomér znamend vétsi rozostieni. Velikost
okoli byla stanovena mezi 0,25 a 1,3.

B 3.3.5 Ostieni

Pri ostfeni obrazku byly nastavovany hodnoty alfa o a svétlost . Alfa
urcuje viditelnost zaostieného a ptvodniho obrazku. Pokud je a = 0, pak
pouze puvodni obrazek je viditelny, naopak « = 1 znamen4 viditelnost pouze
zaostfeného obrazku. Svétlost obrazku byla vybrana z rozmezi 0,75 az 1,5 a
alfa byla stanovena z hodnot od 0,1 do 0,8.
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3. Metodologie

B 34 Hyperparametry konvolu¢ni neuronové sité

Ve strojovém uceni je hyperparametr takovy parametr, jehoz hodnota je
nastavena jesté pred fazi uceni. Hodnota hyperparametru se neméni béhem
faze uceni. Tyto hyperparametry mohou ovlivnit jak dobu uceni, tak i celkovou
presnost algoritmil strojového uceni.

Neuronové sité maji obecné velké mnozstvi hyperparametri. Mezi nejdule-
a aktivacni funkce. Learning rate urcuje velikost zmény vah v siti a batch
velikost je pocet dat, které jsou pouzity pro jednu aktualizaci vah sité.

Optimalizace hyperparametru vyzaduje kromé trénovaci mnoziny také
valida¢ni mnozinu. Valida¢ni mnozina obsahuje data, kterd nebyla pouzita
pro uéeni a méf{ se na ni presnost sité (podrobnéji popsano v sekci3.5.2)). Cely
proces optimalizace hyperparametrii zahrnuje trénovani sité na vybranych
hyperparametrech a podle valida¢ni chyby se ur¢i, zda hyperparametry byly
vhodné zvoleny. Pro presnéjsi vyhodnoceni se pouzivéa krizova validace, kterd
proces uceni vyrazné zpomali.

Na optimalizaci hyperparametri existuje nékolik algoritmu [44]. Naivni
pristup predstavuje grid search, ktery vyhodnocuje pouze predem definované
kombinace hyperparametri viz [45]. Random search [46] umoznuje vyssi
vykon i vétsi prohledani prostoru hyperparametrii. Je upfednostiiovan i pred
Bayesovskou optimalizaci napriklad v kurzu [32].

B 35 Ucenisiti

V této sekci jsou uvedeny vsechny pouzité metody pro uceni konvolucnich
siti. Popsana je i metoda rozdéleni dat a krizova validace.

B 3.5.1 Rozdéleni dat

Tradi¢né je pouzivano rozdéleni dat na tii ¢asti — trénovaci, valida¢ni a
testovaci. Vétsinou staci data nahodné rozdélit mezi tyto tri ¢asti. Kazda
z ¢asti by méla mit podobnou distribuci jako celd datovd mnozina. Rozdéleni
dat pro datové mnoziny MAX100 a AUG200 je diky charakteru stazenych
leteckych snimku komplikovanéjsi. Datova mnozina MAX100 (viz 3.2) ob-
sahuje pro jeden usek vice snimki, proto je nutné vlozit snimky z jednoho
silni¢niho segmentu pouze do jedné z ¢asti. Protoze miize byt v trénovaci sadé
obsazen alespon jeden snimek pro vétsinu silni¢nich segmentti, ¢imz miize
dojit k preuceni sité, které by navic nebylo odhaleno ani pri zavérecném tes-
tovani. Pro augmentovand data plati, ze by méla byt pouzita pouze pro ucely
trénovani, a tedy tato data nesmi byt obsazena ani ve valida¢ni ani testovaci
sadé viz Obrazek [3.5
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3.5. Uceni siti

trénovaci ¢ast testovaci ¢ast

augmentace snimkd

\ 4 \ 4 \ 4

trénovaci ¢ast validacéni ¢ast | testovaci ¢ast

Obrazek 3.5: Popis rozdéleni dat na trénovaci, validacni a testovaci ¢ast. Pri roz-
déleni dat na trénovaci a validac¢ni ¢ast nesmi byt augmentovana data obsazena
ve valida¢ni Casti.

B 3.5.2 K¥izova validace

Pro relevantnéjsi vysledky byla pouzita kiizova validace viz Obrézek [3.6.
Datova mnozina se nejprve rozdéli na podmnoziny. Jedna z nich je poté
pouzita k vyhodnoceni sité, zatimco zbylé podmnoziny jsou pouzity pro uceni.
Tento proces se opakuje pro vSechny kombinace rozdéleni.

Protoze optimalizace hyperparametri je pocetné narocna, byla pouzita
nejmensi datovd mnozina CNTR50 obsahujici 50 855 leteckych snimki. Kvuli
tomu byla pouzita 3—nasobnd kiizova validace, aby se zabranilo prilisnému
ovliviiovani nezavislymi vzorky dat. Pti uceni sité byla pouzita 5—nasobna
kiizova validace.

experiment 1

experiment 2

experiment 3

experiment 4

|:| valida¢ni ¢ast |:| trénovaci Cast

Obrazek 3.6: Schéma 4-nisobné kiizové validace.
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3. Metodologie

B 3.5.3 Ztratova funkce a volba optimalizaéniho algoritmu

Pro feseni daného problému byl zvolen algoritmus zpétného siteni. Protoze
se jednd o regresni tlohu, kde sit se snazi minimalizovat rozdil mezi skutecnou
rychlosti na silni¢nim segmentu a jeji predikei, je ztratova funkce nejcastéji
jedna z rovnic 3.1/a|3.2. Druha rovnice [3.2/ podle [32] je preferovand a snadnéji
chyba nez primérna druha mocnina chyby, protoze je odolnéjsi vii¢i outliertim.
K optimalizovani ztratové funkce bylo experimentovano se tremi optimali-
zacnimi algoritmy — Nadam, RMSProp a SGD. Optimalizac¢ni algoritmy slouzi
k nalezeni vhodného (optimélniho) feseni problému zejména v pripadech,
kdy neni zndm matematicky popis FeSeni problému [47]. Nadam a RMSProp
jsou adaptivni optimalizacni algoritmy, zatimco SGD nabizi vétsi kontrolu
nad zvolenymi parametry jako je learning rate |3.4 nebo momentum, které
snizuje riziko uvaznuti v lokalnim minimu a zvysuje rychlost konvergence.

n

1
MSE = — Z (rychlost; — predz'k:ovanffiirychlosti)2 (3.1)
N
1 n
MAFE = - Z |rychlost; — predikovand__rychlost;] (3.2)
i=1

Bl 3.5.4 Extrahovani pfiznaki

Uceni konvoluéni neuronové sité je velmi vypocetné nédrocné. Pokud je ucena
jen cast preducené sité, zbytek jejich vah je zmrazeny — nedochazi k aktualizaci
vah béhem uceni. V tomto ptipadé je vyhodné si predpocitat a ulozit vektor
priznakid jednotlivych snimki, ktery se stane vstupem do Casti ucené sité.
Velikost vstupniho vektoru se mize znacné lisit podle zvolené architektury
sité. Cely proces zachycuje Obrazek [3.7.

Byly pouzity state—of-the—art sité s vahami datové sady ImageNet. Tyto
konvoluéni neuronové sité byly nauceny na predzpracovanych snimcich — tedy
i nase letecké snimky musi byt predzpracovany stejnym zpusobem.

&

vstupni vektor

IE pIné vystupni vektor

(n, 224, 224, 3) Vyexvtfaholz’?“i propojené — (n, 1)
pFiznak(i vrstvy

n - pocet snimk

Obrazek 3.7: Vyuziti predpocitanych soubort, které usetii velké mnozstvi ¢asu
pri uceni sité.
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3.5. Uceni siti

B 3.5.5 Faze uéeni

Jako vychozi model byl zvolen odhad rychlosti vozidel za pomoci maximalni
povolené rychlosti na daném silniénim segmentu a parametricky model |3.5.6.
Nasledné bylo experimentovano s preduc¢enymi konvolu¢nimi neuronovymi
sitémi. Prvni experimenty se tykaly uceni poslednich plné propojenych vrstev.
Po nauceni téchto vrstev se odmrazila ¢ast vah state—of—the—art sité a pro-
béhlo jejich douceni (finetuning). Obé faze jsou zachyceny na Obrazku 3.8
Vsechny faze pouzivaji vahy preducenych state—of-the-art siti na datové sadé
ImageNet.

Protoze se jedna o regresni tilohu, jako posledni vrstva je pouzit pouze jeden
neuron s aktivaéni funkei Leaky ReLU (viz [2.6). Ta je vhodnou aktivaéni
funkei, protoze rychlost vozidla nabyva nezapornych hodnot.

vstup vystup
nauceni poslednich
vrstev
vstup vystup
doudeni &asti sité
vstup vystup

Obrazek 3.8: Po nacteni vah natrénovanych na datové sadé ImageNet, probéhne
postaveni nékolika vlastnich plné propojenych vrstev pro state—of-the—art konvo-
luéni neuronové sité. Poté se odmrazi nékolik poslednich vrstev state—of-the—art
sité a pripoji se naucend cast sité z prostredni faze.

B 3.5.6 Parametricky model

Parametricky model byl vytvoren jako vychozi model pro porovnani presnosti
naucené konvoluéni neuronové sité. Jedna se polynomidlni regresi — stupen
polynomu p = 4 byl experimentalné zvolen. Datovd mnozina je tvorena OSM
parametry — pocet pruht, délka silni¢niho segmentu, maximéalni povolena
rychlost a typ silni¢niho tseku. Tyto hodnoty byly také experimentalné
vybrany. Pokud hodnoty u silni¢niho segmentu chybély, byly ur¢eny pomoci
heuristik a geometrie viz sekce [2.2.1.1..
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3. Metodologie

Bl 3.5.7 Uceni nékolika poslednich pIné propojenych vrstev

Predpocitany vektor priznaka je vstupem do neuronové sité, kterd se sklada
predevsim z plné propojenych vrstev. Mnozstvi parametri zavisi jak na poctu
vrstev, tak i na po¢tu neuront v kazdé vrstvé. Posledni vrstva obsahuje jen
jeden neuron, ktery predikuje vyslednou rychlost. Kromé plné propojenych
vrstev je pouzit i dropout kvuli snizeni rizika preuceni. Tato nova sit je vlo-
zena namisto puvodnich plné propojenych vrstev state—of-the—art konvoluéni
neuronové sité. U takto postavené sité je velké mnozstvi hyperparametri,
které ovlivnuji vyslednou presnost sité.

Bl 3.5.8 Finetuning konvoluénich neuronovych siti

Nacteni vah sité, kterd byla ptivodné ucena na jiné datové sadé, mize prispét
ke zvyseni presnosti sité viz [48]. Celd myslenka je postavena na predpokladu,
ze prvni vrstvy rozpoznavaji predevsim rtizné hrany, tvary nebo barvy. Tedy
tato znalost se dé obecné pouzit pro velké mnozstvi podobnych tloh. Vrchni
vrstvy jsou poté nahrazeny vlastni naucenou siti pro konkrétni problém. Podle
velikosti datové mnoziny je poté odmrazen urcity pocet vrstev, které jsou
lehce zménény (douceny) podle Feseného problému.

Pro tuto fazi uceni je dtlezité zvolit optimalizator s mensim learning
rate tak, aby zmény vah nebyly prilis velké. To muze byt dosazeno pomoci
optimalizatoru SGD.

B 3.5.9 Hybridni model

Protoze vystupem parametrického modelu je vektor (1 x 1), je vhodné jeho
pripojeni do konvolué¢ni neuronové sité az v poslednich vrstviach. Pokud by
byl pripojen nize v siti, jeho vliv na vystup by mohl byt velmi maly. Proto
byly vytvoreny dva rtzné typy hybridniho modelu zobrazené v Obrazku [3.9.

Prvni typ pripojuje vystup z parametrického modelu primo do posledni
plné propojené vrstvy — tedy pred neuron, ktery predikuje rychlost vozidla
na silni¢nim segmentu. Druhy typ vazi vystupy konvoluéni neuronové sité a
parametrického modelu.

N 36 Implementace

Popis implementace véetné pouzitych nastroju je zminén v této kapitole. Prace
je ¢lenéna do sekci, které byly implementované zvlast. Nejprve je ukazana
struktura celého projektu vcetné kroki, které jsou nezbytné pro ziskani
predikce rychlosti na silni¢nich segmentech |3.6.1. Poté je popsana tvorba
datové mnoziny véetné augmentace leteckych snimk 3.6.2. Néasleduje popis
knihovny pro optimalizaci hyperparametrii |3.6.3 Celd kapitola je zakoncena
trénovanim modelt |3.6.4| a popisem projektu Metacentra, ktery byl pouzit
pro narocné vypocty a trénovani modelt [3.6.6]
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3.6. Implementace

piné propojené vrstvy

vstup
(n, 224, 224,3)

rychlost

extrahovani pfiznaku

pocet pruhtd
délka silni€niho segmentu
maximalni povolena rychlost
typ vozovky

n - poc€et snimkd

plné propojené vrstvy

vstup Q=P rychlost
(n, 224, 224,3) ORECRED (n, 1)
—— extrahovani pfiznak 4:».;.«"" :::"g. O
‘v‘\‘ ;r‘\\.,
g g

pocet pruht
délka silniéniho segmentu
maximalni povolena rychlost

typ vozovky

Obrazek 3.9: Nahote je zndzornéna konvoluéni neuronova sit a parametricky
model, jehoz vystup je pripojen pred posledni neuron predikujici rychlost vozidla.
Dole je znézornén hybridni model, ktery pouze vazi vystupy (odhadnuté rychlosti)
ze sité a parametrického modelu.

Pro implementaci daného problému byl zvolen programovaci jazyk Python*
ve verzi 3. Hlavni vyhodou Pythonu je velké mnozstvi dostupnych kniho-
ven pro implementaci neuronovych siti. Byla vyuzita knihovna Keras®| pro
modelovani neuronovych siti spolu s vypoc¢etni knihovnou TensorFlow®!

B 3.6.1 Struktura projektu

Nejprve byla implementovana funkcionalita, kterd dokaze stahovat letecké
snimky za pomoci Google Maps Static API. Poté byla vytvorena funkcionalita
pro nacitani, rozdélovani a augmentaci snimkua. Nasledné byly vytvoreny
modely, jejichz hyperparametry byly experimentdlné nastaveny. Vytvorené
modely byly uceny podle fazi a metod popsanych v sekci 3.5.5L Cely proces
potfebny k predikovani rychlosti za pomoci leteckych snimki je znéazornén
na Obrazku 3.10.

Celé nastaveni projektu je mozné zménit v souboru config.py. Nastaveni
je rozdéleno do tii ¢asti — nastaveni pro Google Maps Static API, nastaveni
cest k nacitani a uklddani souborti a nastaveni konvolu¢ni neuronové sité.

“https:/ /www.python.org
Shttps://keras.io
Shttps://www.tensorflow.org
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GeoJSON
s rychlostmi

predzpracovani
GeoJSON souboru

stazeni leteckych
snimk

vybrani modelu
k uceni

_—

rozdéleni dat

/

augmentace snimkd

v

trénovaci ¢ast

testovaci
Gast

validaéni
Gast

N/

kfizova validace

predikce rychlosti [«

GeoJSON
s predikovanymi
rychlostmi

Obrazek 3.10: Schéma znazornuje proces vzniku vysledného GeoJSON souboru
s odhadnutymi rychlostmi.

B 3.6.2 Stahovani a tvorba dat

Nejdulezitéjsi ¢asti pred stahovanim snimku je korektni predzpracovani vstup-
ntho GeoJSON souboru, ktery obsahuje hrany reprezentujici silni¢ni sit.
Nactena silnic¢ni sit je prevedena do grafové struktury za pomoci knihovny
NetworkX’l Poté pro kazdou hranu v grafu jsou vytvoreny body, které budou
slouzit jako stredy stazenych leteckych snimku. Kazdy bod obsahuje informaci
s GPS soufadnicemi, skutecnou namérenou rychlosti a identifika¢nim ¢islem
hrany, ze které byl vygenerovan.

Stazeni obrazku je implementovano v mapdownloader.py. Pro kazdy bod
je volano Google Maps Static API. Obdrzenda data jsou uloZena do tulozisté
a informace o cesté ke snimku je priddna k bodu. Pokud dojde k vypadku
internetového pripojeni nebo bude prekrocen denni limit Google Maps Static
API, budou vSechna data docasné ulozena. Poté lze stdhnout pouze chybéjici
letecké snimky. Pribéh stahovani dat je zachycen na Obrazku|3.11. Po stazeni
vsech snimku je otestovano, zda jsou vSechny ve spravném formétu a je mozné
je cist.

V souboru data_processing.py se nachazi funkce, které se staraji o naci-
tani a extrahovani pfiznakt snimki viz [3.5.4. Pro uceni nebyly uvazovany
snimky, jejichz skuteénd rychlost nebyla v intervalu od 5 km/h do 150 km/h.
Augmentace dat je implementovanid pomoci knihovny Imgaug®. Vsechny
pouzité transformace jsou popsany v |3.3.

"https:/ /networkx.github.io
Shttps://github.com/aleju/imgaug
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3.6. Implementace

for point in data[features’]:
coordinates = __get__coordinates(point['geometry’][’coordinates’])
# nastaveni stredu snimku
settings[’center’] = coordinates
url = STATIC_MAP_BASE_URL + ’?’ + parse.urlencode(settings)
response = request.urlopen (url)
# ulozeni snimku
save_ jpg(filename, response)
# ulozeni cesty ke snimku
point['properties’]['sr¢’] = path_to_file

Obrazek 3.11: Ukdzka stahovéani leteckych snimkt pomoci Google Maps Static
APIL

# pro hyperparametry modelu zvoli 60 krat nahodne hodnoty a vrati
# nejlepsi nalezene hyperparametry vcetne nauceneho modelu
best_ run, best_ model = optim.minimize(model=get_ model,
data=get_ data,
algo=rand.suggest,
rseed=7,
max__evals=60,
trials =Trials())

Obrazek 3.12: Ukazka optimalizace hyperparametri konvoluéni neuronové sité
za pomoci Hyperas knihovny.

B 3.6.3 Vybér hyperparametrii

Pro optimalizaci hyperparametrii byla pouzita knihovna Hyperas®’. Tato
knihovna nabizi dva optimaliza¢ni algoritmy — TPE, random search. Jak bylo
zminéno v 3.4, random search je doporuceny algoritmus pro optimalizaci
hyperparametri. Ukazka volani optimalizace hyperparametri je zachycena
na Obrazku [3.12. Pti optimalizaci byla pouzita trojndsobna kiizova validace.
Prestoze knihovna vraci nejlepsi vysledek, lze v proménné trials prohlizet i
ostatni vysledky s pouzitymi hodnotami hyperparametri. Ostatni vysledky
mohou byt dilezité pii vybirani optimalniho poc¢tu vrstev a poc¢tu neuronti
v nich. Zde totiz plati, ze je lepsi vybrat model, ktery ma mensi komplexitu,
pokud valida¢ni chyba je témér shodnda. Protoze vétsina hyperparametri
nema linedrni vliv na presnost sité, byla pouzita logaritmicka stupnice, ktera
umozni prohledat prostor hodnot hyperparametru rychleji [32].

B 3.6.4 Trénovani konvoluénich neuronovych siti

K uceni byla pouzita knihovna Keras s vypocetni knihovnou TensorFlow.
Keras poskytuje jednoduché API, diky némuz lze napsat velmi komplikovanou
architekturu neuronové sité pomoci par radek kédu. Keras také podporuje
uceni na GPU, které snizi dobu potiebnou k uceni. Vsechny state—of-the—art

“https://github.com/maxpumperla/hyperas
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3. Metodologie

model = DenseNet121(include_top=False, weights="imagenet’,
input_ shape=(224, 224, 3))

model = ResNet50(include_ top=False, weights="imagenet’,
input_ shape=(224, 224, 3))

model = InceptionV3(include_top=False, weights="imagenet’,
input_ shape=(224, 224, 3))

model = VGG16(include_top=False, weights="imagenet’,
input_ shape=(224, 224, 3))

Obrazek 3.13: Nacitani state—of-the—art architektur véetné vah natrénovanych
na datové sadé ImageNet. Vstupni snimek musi mit rozméry 224 pixeld na vysku
i sitku.

sité jsou v Keras knihovné implementovany véetné moznosti nacteni vah, které
byly nauceny na datové mnoziné ImageNet. Nacteni konvoluéni neuronové
sité véetné vah z ImageNet je ukdzdno na Obrazku 3.13.

B 3.6.5 Parametricky model

Parametricky model [2.2.1.1| vyuziva pouze parametry ziskané z OSM. Pro jeho
implementaci byla pouzita knihovna scikit-learn'’, Pomoci kifzové validace
a grid search byly vybrany parametry, které nejvice vysvétlovaly rozptyl
rychlosti a zaroven dosahly nejmensi valida¢ni chyby. Spolu s parametry byl
vybran také stupen polynomialni regrese.

B 3.6.6 Metacentrum

Na Metacentru byly provedeny veskeré vypocty spojené s trénovanim siti a
optimalizaci hyperparametri. Metacentrum je bezplatny projekt pro akade-
mické pracovniky a studenty. Tito uzivatelé maji pristup k vypocetni a ilozné
kapacité. Metacentrum provozuje fadu vykonnych pocitaéi napii¢ Ceskou
republikou. Za dcéelem trénovani konvoluéni neuronové sité byly pouzity stroje
osazené grafickymi kartami NVIDIA GeForce GTX TITAN X. Tato karta je
povazovana za nejvhodnéjsi grafickou kartu pro hluboké uceni [49]. Kromé
grafické karty je zapottebi knihovna cuDNN!M| kterd efektivné pocita bézné
operace v hlubokych neuronovych sitich.

Ulohy jsou fazeny do front a jejich spusténi je fizeno systémem PBSPro.
Pouzivané piikazy pro vkladani dloh do fronty jsou ukazany na Obrazku 3.14.
V ramci reseni této prace bylo propocitano 378,9 dnl procesorového casu,
také bylo zapotiebi v souctu okolo 300 GB paméti v tlozisti pro ulozeni vsech
predpocitanych priznaka snimkua.

Ohttp:/ /scikit-learn.org/stable/index.html
"https://developer.nvidia.com/cudnn
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3.6. Implementace

# vlozi ulohu task.sh do fronty

gsub —I walltime=4:0:0 —q gpu

—1 select =1:ncpus=2:ngpus=1:mem=10gh:gpu_ cap=cuda35 task.sh

# maximalni doba behu jsou 4 hodiny

# pridelene jsou 2 procesory na jednom uzlu, 10 GB operacni pameti a
# 1 GPU s CUDA Compute Capability 3.5

# smazani ulohy z fronty
qdel task.sh

# zobrazeni bezicich uloh a uloh ve fronte
gstat —u user__name

Obrazek 3.14: Piikazy nutné pro vkladani, odstranovani a vypisovani tuloh
v systému PBSPro.
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Kapitola 4
Vysledky

Tato kapitola je rozdélena do nékolik ¢asti. Nejprve je popsana tvorba archi-
tektury plné propojenych vrstev spolu s optimalizaci dalsich hyperparametru
potrebnych pro trénovani konvoluéni neuronové sité |4.1. Déle je experimen-
tovano se tfemi datovymi mnozinami — snimky pouze ze stfedu silni¢niho
segmentu, snimky z celého silniéniho segmentu a datova sada vznikla augmen-
taci snimkt z prvni datové mnoziny. Poté jsou popsany dosazené vysledky
jednotlivych fazi uceni siti viz [3.5.5.

Trénovani konvoluéni neuronové sité zachycuje na grafech evoluci jak tré-
novaci, tak i validacni chyby. Protoze k uceni byla pouzita kiizova validace
3.5.2, je do kazdého grafu pridana primérna chyba pro valida¢ni i trénovaci
mnozinu. VSechny modely byly uceny 100 epoch, coz se ukazalo dostacujici
vzhledem k tomu, Ze valida¢ni chyba se dale nezlepSovala. Jednou epochou
nazyvame predlozeni celé trénovaci mnoziny konvoluéni neuronové siti.

V nékterych pripadech, kdy se sif pretrénovala, je zadouci vybrat vahy z epo-
chy, pii které valida¢ni chyba byla nejmensi [44]. NiZe uvedené experimenty
se timto pravidlem ridi.

B a1 Vybér hyperparametri

Vybér hyperparametri méa signifikantni vliv na rychlost uceni a zaroven
rate [44] — u algoritmu SGD je vybirdno také momentum, které ma motivaci
z fyzikdalni perspektivy. Ten byl optimalizovan pro tfi rizné optimalizacni
algoritmy ztratové funkce — SGD, RMSProp a Nadam. Vysledné optimalni
hodnoty jsou zachyceny v Tabulce |4.1.

Mezi dalsimi dulezitymi hyperparametry jsou pocet plné propojenych vrstev
a pocet neuronu v kazdé vrstvé. Nutné je vybrat také vhodnou aktivacni funkci.
Takto vznikld architektura je vloZzena na misto ptivodnich plné propojenych
vrstev state—of—the—art sité. Vysledné konfigurace siti uvadi Tabulka 4.2l

V posledni radé byla optimalizovana velikost batche, pravdépodobnost
dropoutu v kazdé vrstvé a pritomnost batch normalizace (Tabulka [4.3).
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Learning rate optimalizator

architektura SGD RMSProp Nadam
ResNet50 Ir=0,00044, mom=0,85 | 1r=0,00049 | 1r=0,00024
VGG16 1r=0,00001, mom=0,53 | 1r=0,000054 | 1r=0,00011
Inception Ir=0,01076, mom=0,69 | 1r=0,00024 | 1r=0,00017
DenseNet121 Ir=0,00060, mom=0,71 | 1r=0,00014 | 1r=0,00017

Tabulka 4.1: Tabulka uvadi pro vSechny optimaliza¢ni algoritmy jejich optimélni
learning rate (Ir) a momentum (mom) pro SGD.

Plné propojené vrstvy s aktivacni funkci

architektura pocet vrstev a neuront aktivacéni funkce
ResNet50 vrstval=256 tanh
VGG16 vrstval=128, vrstva2=256, vrstva3=512 SELU
Inception vrstval=128, vrstva2=128 SELU
DenseNet121 vrstval=>512, vrstva2=256 tanh

Tabulka 4.2: Tabulka uvadi optimalni pocet vrstev a pocet neuronti v nich. Déle
je uvedena zvolena aktivacni funkce. U uvedenych vrstev poradové cislo znaci
vzdalenost od vystupu. Cim je ¢islo vyssi, tim je vrstva blize k vystupu.

B a2 Predzpracovani leteckych snimkii

Nejprve bylo experimentalné vybrano predzpracovani snimk. Protoze byly po-
uzity vahy natrénované na datové mnoziné ImageNet, bylo nutné pouzit stejné
predzpracovani. Kromé normalizace hodnot pixeli autori state—of—the—art siti
pouzili dalsi metody jako je odecteni prumérné hodnoty od kazdého barevného
kanalu nebo zménéni poradi kandli. Bylo zjisténo, Ze prumérnd hodnota
barevnych kandla se lisi od priméru ziskaného na datové sadé ImageNet.
Proto bylo testovano, jak ovlivni presnost predzpracovani uréené z datové
sady leteckych snimku. Ani pro jeden model nebylo pozorovano signifikantni
zlepSeni viz Obrazek [A.2l

normalizace hodnot pixell nebo prohozeni barevnych kanali. Déle je proto
vyuzité vychozi predzpracovani Keras, jaké bylo pouzito na datové mnoziné
ImageNet.

B 2.3 Porovnani datovych mnozin

Pri Teseni daného problému byly pouzity tfi datové sady uvedené v Ta-
bulce [4.41 Nejprve byly uceny pouze vrchnich plné propojené vrstvy, které
byly nastaveny podle 4.1, Zbylé vrstvy byly zmrazeny s prednastavenymi
vahami z datové sady ImageNet. Prubéh uceni vSech architektur na datové
sadé MAX100 je zachycen na Obréazku [A.3. Nejlepsiho vysledku dosahla
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Dropout, velikost batche a pritomnost batch normalizace

architektura dropout po vrstviach | batch velikost | batch normalizace
ResNet50 0,10% 32 ne
VGG16 0,18%, 0,33%, 0,43% 16 ne
Inception 0,32%, 0,16% 16 ano
DenseNet121 0,32%, 0,21% 32 ne

Tabulka 4.3: Tabulka uvadi pravdépodobnost dropoutu v jednotlivych vrst-
vach, dale pak batch velikost a pritomnost batch normalizace. Procentudlni
pravdépodobnost dropoutu je ve stejném potadi jako vrstvy v Tabulce 4.2l

konvolu¢ni neuronova sit DenseNet121 s prumérnou absolutni chybou na
testovaci mnoziné 9,11 km/h. K nejvétsimu preuceni doslo u sité ResNet50 a
VGG16. Preuceni také ovliviiuje pocCet parametra kazdé z architektur [4.5, Sit
InceptionV3 dosahla podobnou chybu na trénovaci i valida¢ni sadé i presto,
Zze ma podobny pocet parametru jako ResNet50.

Na datové mnoziné AUG200, kterd obsahuje augmentovana data, ani jedna
ze siti nedosdhla lepsiho vysledku nez na datové mnoziné MAX100 viz Obrazek
A.4. Tento fakt znaci, ze transformované obrazky neptidaji do modelu vice
informace.

datova sada | pocet snimkt

CNTRA50 50 855
MAX100 110 190
AUG200 203 420

Tabulka 4.4: Tabulka uvadi pocet leteckych snimkt, které obsahuje kazda
z datovych mnozin.

architektura | pocet parametri

ResNet50 24 059 393
VGG16 18 091 201
InceptionV3 22 047 777
DenseNet121 7 610 241

Tabulka 4.5: Tabulka uvadi pocet parametra pouzitych architektur konvoluc¢nich
neuronovych siti, které mohou byt ménény béhem uceni.

B aa Finetuning

Odmrazeni nékolika poslednich predtrénovanych vrstev prinasi dalsi zvyseni
presnosti modelu [50]. Finetuning konvoluénich neuronovych siti je zachycen
na Obréazku [A.5. Za tcelem finetuningu byla vybrana datova sada AUG200,
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4. Vysledky

kterd musela byt omezena na dvé transformace jednoho snimku. Toto omezeni
bylo déano velikosti paméti grafické karty a velikosti extrahovanych priznaki.
I presto sité VGG16 a InceptionV3 zaznamenaly zlepseni presnosti v porovnani
s obéma datovymi sadami (MAX100, AUG200). K nejvyraznéjsimu zlepseni
pomoci finetuningu doslo u sité VGG16 o 0,51 km/h. Rozdilné vysledky
presnosti mohou byt dosazeny poctem odmrazenych vrstev, jak popisuji
autori [48]. AvSsak omezend velikost datové mnoziny znemoznila odmrazeni
dalsich vrstev.

B 4.5 Hybridni model

Posledni experimenty byly provedeny spojenim naucené konvolu¢ni neuronové
sité s parametrickym modelem [2.2.1.1. Byly zvoleny dvé strategie propo-
jeni téchto modelt. Prvni strategie pouze propojila vystup z konvolu¢ni
neuronové sité s vystupem parametrického modelu. Druhé strategie ptridala
vystup parametrického modelu do posledni plné propojené vrstvy. Vlozeni
vystupu parametrického modelu hloubéji do sité nebylo realizovano kvuli
poctu neuronti ve vrstvach, které by omezily propagaci informace. Vysledky
obou strategii jsou zachyceny na Obrazku |A.6. Byla pouzita datovd mno-
zina AUG200. U vsech architektur 1épe dopadla druhé strategie. Jednim
z moznych vysvétleni je, ze v posledni plné propojené vrstvé je vice neuront,
z jejichz vystupu lze vybirat. Naproti tomu v prvni strategii dochazi pouze
k ptidani vah vstupim z konvoluéni neuronové sité a parametrického modelu.
Zaroven u vSech modelt se jednalo o zlepsSeni oproti pouziti pouze konvolu¢ni
neuronové sité, vyjimkou byla sit DenseNet121. Mozné vysvétleni je takové,
ze pocet parametri v plné propojené vrstvé je vyrazné mensi oproti zbylym
modeltm.

Nejlepsi sité z kazdé faze uceni a ruznych datovych mnozin jsou uve-
deny v Tabulce 4.6. Kromé prumérné absolutni chyby (MAE) jsou pfidany
metriky — primérnd druhd mocnina chyby (MSE), medidn absolutni chyby
(MedAE) a koeficient determinace. Koeficient determinace (R?) je podil
rozptylu zavislé proménné vysvétleny modelem.

Celkové nejlepsiho vysledku dosahl parametricky model spolu s ResNet50
znazornén modre v Tabulce 4.6, Avsak nejlepsi vysledky pri uceni pouze
konvoluéni neuronové sité dosahla sit DenseNet121 znazornéna cervene v Ta-
bulce 4.6. Jednotlivé vlivy fazi a datovych mnozin na sit DenseNet121 jsou
zobrazeny na Obréazku [4.1 Distribuce rychlosti hybridniho modelu je zachy-
cena na Obrazku [A.7l

B 46 Vizualizace rychlosti na silni¢ni siti Prahy

Pro vizualizaci rychlosti byl pouzit hybridni model (parametricky model, Re-
sNet50), ktery dosahl nejmensi chyby na testovacich datech. Protoze testova-
cich dat bylo jen 5 071 ndhodné vybranych silni¢nich hran, byla pro vizualizaci
pouzita celd datova sada kromé outlieri.
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4.6. Vizualizace rychlosti na silnicni siti Prahy

Metriky na testovaci datové mnoziné
architektura |  MAE | MSE | MedAE | R?
Datovda mnozina CNTR50
DenseNet121 [ 9,71 40,024 | 198,58 £ 0,96 [ 6,95 £ 0,080 | 0,47 + 0,0026
Datova mnozina MAX100
DenseNet121 [ 9,11 40,025 [ 174,70 £ 0,90 [ 6,60 £ 0,054 | 0,63 % 0,0019
Datovd mnozina AUG200
DenseNet121 [ 9,58 +0,028 | 193,71 £ 0,53 | 6,89 £ 0,069 | 0,49 & 0,0014
Finetuning na zmensené datové mnoziné AUG200
DenseNet121 [ 9,25 40,022 | 185,76 + 0,60 | 6,52 40,043 [ 0,51 +0,0016
Hybridni model ucen na datové mnoziné AUG200
ResNet50 [ 8,614 0,008 | 167,67 £ 0,35 | 6,16 0,029 | 0,56 % 0,0009

Tabulka 4.6: Tabulka zachycuje nejlepsi sité, které dosahly nejvyssi presnosti
v dané fazi uceni nebo na urcité datové sadé. Je uvedend primérna presnost
na testovaci mnoziné véetné smérodatné odchylky.

Obrazek [4.2] zachycuje silni¢ni sit Prahy s predikovanymi rychlostmi a
Obrazek 4.3| zobrazuje skutecné rychlosti na silni¢nich segmentech Prahy. Je
mozné pozorovat nékolik outlieri ve skutec¢nych datech, které nebylo mozné
odstranit. Jedna se o silnice, kde byla namérena velmi vysoka rychlost v porov-
néni se sousednimi segmenty, avsak neprekrocila limit 150 km/h. Je patrné,
Ze rychlost na téchto usecich presnéji predikuje hybridni model. Absolutni
chyba predikce rychlosti hybridnitho modelu je zachycena na Obrazku [A.1l
Odhad rychlosti na vybranych leteckych snimcich je ukazan na Obrazku |4.4L
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Prlimérna valida¢ni chyba DenseNet121 ze vSech fazi uceni
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—— datovéa sada AUG200
< —— finetuning na zmensené datové sadé AUG200
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Obrazek 4.1: Zobrazeni jednotlivych fazi uceni véetné hybridnich modelua na ruz-
nych datovych sadach. Do grafu je pro porovnani pridan také parametricky
model.
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Obrazek 4.2: Predikovani rychlosti vozidel na silni¢éni siti Prahy. Pro odhad
rychlosti byl pouzit hybridni model se siti ResNet50. Kviili malé testovaci mnoziné
je k vizualizaci dat pouzita celd datovda mnozina CNTR50.
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4.6. Vizualizace rychlosti na silnicni siti Prahy

Legenda
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Obrazek 4.4: Priklady leteckych snimkt spolu s predikei rychlosti. U kazdého
snimku je uvedena dvojice (skutecnd rychlost, odhadnutd rychlost).
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Kapitola 5
Zaveér

Predikce rychlosti nachézi uplatnéni v oblasti pldnovani optimélni trasy a
logistiky. Vyuziti lze také nalézt v aplikacich jako je simulace dopravniho
provozu nebo pfi navrhovani silni¢nich tisekii. Soucasné rychlostni modely
vyuzivaji predevsim zdznamy jizd vozidel nebo vlastnosti silni¢nich segmenti.

Tato prace popsala duilezité techniky pouzivané pro predikci rychlosti
vozidel. Byl navrzen novy pristup odhadu rychlosti pomoci leteckych snimkt
silni¢nich tsekt. Dostupnost leteckych snimkti ndm umoznila jejich vyuziti
pro odhad rychlosti na silni¢nich tsecich. V tlohach, jejichz datovou mnozinu
tvori obrazky, je doporucovano pouziti konvoluéni neuronové sité. U ¢tyr
vybranych state—of-the—art konvolu¢nich neuronovych siti byly pouzity vahy
naucené na datové sadé ImageNet. Navic byla pouzita technika ulozeni
vyextrahovanych priznakt snimku, kterd znac¢né urychlila proces uceni. Kromé
konvolu¢nich neuronovych siti byl predstaven hybridni model, ktery kombinuje
vyhody z neuronovych siti a parametrickych model.

Podrobné byl popsan vybér hyperparametru siti, které ovliviiuji rych-
lost a presnost celého uceni. Bylo experimentalné ovéreno mnozstvi rtz-
nych zptsobd trénovani neuronovych siti. Nejlepsi presnosti dosahl para-
metricky model spolu se siti ResNet50, jehoz primérna absolutni chyba
byla 8,61 + 0,008 km/h. Z konvoluénich neuronovych siti nejlépe dopadla
architektura DenseNet121 naucend na datové sadé MAX100 s presnosti
9,11 £0,025 km/h.

Oproti state-of-the—art rychlostnim modeltim ma odhad rychlosti vozidel
pomoci leteckych snimki fadu vyhod. N4s model je mozny aplikovat na libo-
volny typ silniéniho segmentu, oproti parametrickym modeltim, které jsou
navrhovany pro urc¢ity typ silnic. Zaroven v porovnani s modely vyuzivajicimi
zéaznamy jizd vozidel neni potfeba zadného sbéru dodatecnych dat. Pro ob-
lasti, které nemaji na vétsiné silni¢nich segmentt chybéjici parametry v OSM,
je doporuceno pouzit hybridni model. Naopak pro oblasti, kde chybi velké
mnozstvi parametra v OSM, je vyhodnéjsi pouziti modelu, ktery se sklada
jen z konvoluéni neuronové sité.

Dalsi vyzkum v této oblasti muze zahrnovat jinou velikost nebo zdroj
leteckych snimku. Mozné je také rozsirit mnozinu pouzitych konvoluénich
neuronovych siti.
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P¥iloha A

Dalsi vysledky experimentii a vizualizace

Legenda
(km/h)
— -118.5--5.0

-5.0-5.0
= 5.0-59.0

Obrazek A.1: Absolutni chyba predikované a skutec¢né rychlosti na silni¢ni siti
Prahy.

49



A. Dalsi vysledky experimentii a vizualizace

Predzpracovani pro datovou sadu CNTR50
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Obrazek A.2: Prubéh uceni konvoluénich neuronovych siti s predzpracovanim

na datové sadé CNTR50 a ImageNet. Pro snazsi Citelnost grafu je zobrazena
pouze prumeérnd validac¢ni chyba modelu.

50



A. Dalsi vysledky experimentii a vizualizace

Trénovani modeld na datové sadé MAX100
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Obrazek A.3: Prubéh uceni konvoluénich neuronovych siti na datové sadé
MAX100.
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A. Dalsi vysledky experimentii a vizualizace

Trénovani modeld na datové sadé AUG200
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Obrazek A.4: Prubéh uceni konvoluénich neuronovych siti na datové sadé
AUG200.
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A. Dalsi vysledky experimentii a vizualizace

Finetuning modell na zmensené datové sadé AUG200
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Obrazek A.5: Finetuning konvolu¢nich neuronovych siti na datové sadé AUG200.
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A. Dalsi vysledky experimentii a vizualizace

Uc¢eni hybridnich model( na datové sadé AUG200
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Obrazek A.6: Pribéh uceni hybridnich modelt na datové sadé AUG200.

Pro snazsi Citelnost grafii je zobrazena pouze prumérnd validac¢ni chyba modelu.
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S s s s s ssssssssssssssmnnnan A Dalsvl'vys/edky experimentﬁ a vizualizace

Distribuce rychlosti
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Obrazek A.7: Histogram zachycuje predikci rychlosti nejpfesnéjsiho hybrid-

niho modelu se siti ResNet50. Predikovani rychlosti probéhlo na testovaci sadé
AUG200.
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P¥iloha B
Obsah CD

Nasledujici slozky jsou nahrany na CD a prilozené k této praci.

® /Vizualizace - obsahuje architektury pouzitych konvoluénich neurono-
vych siti

®m /Vysledky experimenti - obsahuje vSechny experimenty zminéné
v textu spolu s tabulkou vsech vysledki a GeoJSON soubory, které
obsahuji predikované rychlosti

® /Zdrojovy kéd - obsahuje zdrojovy kéd napsany v Pythonu spolu
se skripty potfebnymi ke spusténi experimentu v Metacentru

® /Price v BTEX - obsahuje tuto préci psanou v KTEX Sabloné a obrazky
zde uvedené
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