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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva problé-
mem detekce soupericiho modelu auta na
soutézni draze F1/10 na snimku z kamery
pomoci neuronovych siti. Cilem této prace
bylo otestovat nékolik vybranych feseni
a vyhodnotit je. Zakladem prace je pri-
prava datasetu, navrh neuronovych siti na
zékladé nabytych védomosti, implemen-
tace vybranych feSeni a ohodnoceni vy-
sledkii. Déle prace popisuje postup praci
a zavérem jsou porovnany jednotlivé vy-
sledky a vyhodnoceno nejlepsi reseni. Vy-
sledkem prace jsou dva otestované kon-
cepty, které jsou pouzitelné pro provoz na
modelu auta F1/10 pri nizsich rychlostech.
Zaroven jsou zde navrzeny dalsi postupy
a vylepseni.
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autonomni model auta, F1/10

Vedouci: Ing. Joel Matéjka
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Abstract

This thesis deals with the issue of detec-
tion of F1/10 autonomous car model on
a race track in the image from the cam-
era using a neural network. The aim of
this thesis was to test several solutions
and evaluate them. In this thesis we ex-
plain basic principles and terms of neural
networks, which are afterwards used to
design, implement and evaluate the result.
This thesis describes work progress and
at the end the results are compared and
the best solution is evaluated. As a re-
sult of this thesis are two tested concepts,
that can be implemented in our F1/10
model driving lower speed. In the end
there are proposed other improvements
and procedures.

Keywords: neural network, autonomous
car model, F1/10

Title translation: F1/10 autonomous
car model detection on a race track
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Kapitola 1
Uvod

Hromadny sbér dat a jejich automatizované zpracovani je v dnesni dobé
nezbytnou soucasti v fadé prumyslovych i védeckych aplikaci. Pro automa-
tizované zpracovani a vyhodnoceni dat se bézné vyuzivaji riizné algoritmy
véetné neuronovych siti, které jsou zakladem této prace. Vstupni data téchto
algoritmi muzou byt dnes jiz rizné povahy, at se jedna o obraz, text nebo
zcela odlisné formy.

Rozpoznavani aut pomoci kamer monitorujicich provoz na silnicich je
béznou praxi. I v bézném Zivoté se jiz mizeme setkat s prvnimi autonomnimi
asisten¢nimi systémy, které taktéz vyuzivaji dimyslné algoritmy a pokrocilé
neuronové sité natrénované na obrovskych datasetech.

V této praci se zabyvame podobnou problematikou, rozdil je v tom, ze jde
o detekci modelu auta na soutézni draze F1/10 z obrazu kamery auta pro
nové vzniklou kategorii zdvodu vice modelu aut najednou, kdy autonomni
model auta musi prokazat schopnost detekovat auto soupere a aktivné upravit
svoji trajektorii, tak aby do soupere nenarazil. Cilem prace tedy je vytvorit
zékladni prostiedi pro implementaci a trénovani sité, implementovat vybrana
feSeni a otestovat je, pripadné se je pokusit vylepsit co se tyce rychlosti a
presnosti. Z téchto dtvodi se v praci vénujeme tvorbé datasetu a jeho sprave,
implementaci a testovani dvou konceptii, u nichz jsme pracovali s nékolika
kombinacemi.

Hlavni ¢ast prace na neuronovych sitich v konkrétnich pripadech, jako
je tento, spociva ve vytvoreni kvalitniho obsahlého datasetu, ktery bude
lehko rozsiritelny a modifikovatelny. Proto jsme velkou ¢ast vyvoje stravili
pravé vytvarenim datasetu a dalsich nastroji k jeho spravé. V dalsi fazi
jsme nemaly Casovy segment vénovali studiu funkénich principtt neuronovych
siti a navrhli jsme na zakladé ziskanych informaci dva koncepty, které jsme
nésledné implementovali. Jednim z pristupt je rozrezani vstupniho obrazku
na segmenty a nasledné urceni pravdépodobnosti vyskytu auta v daném
segmentu, druhym navrzenym pristupem je tprava a natrénovani jiz v praxi
vyuzivané neuronové sité urcené k detekci.

Prace je rozcélenénd do ti{ hlavnich a jedné mensi ¢asti, v prvni ¢asti je
popséna soutéz F1/10 a zaklady neuronovych siti, ve druhé ¢éasti jsou potom
predstaveny jednotlivé koncepty, pomoci kterych jsme problém resili. Treti
¢ast obsahuje feseni jednotlivych dil¢ich tdloh, kterymi byly naptiklad tvorba



1. Uvod

datasetu a nastrojui pro préaci s nim, déle jsou zde popsany funkénosti nastoju,
na konci jsou pak shrnuty vysledky testti. V posledni ¢asti jsou shrnuty dalsi
poznatky, které se vyskytly béhem vyhodnocovani vysledki a diskuze nad

nimi.



Kapitola 2

Teorie

V této kapitole bude predstavena soutéz F1/10 a nezbytna teorie nutna ke
korektnimu navrhu, implementaci a vyhodnoceni spolehlivosti reseni.

B 2.1 Soutsz F1/10

F1/10 je mezinarodni soutéz, ve které soutézi studentské tymy s jejich auto-
nomnimi modely aut. Soutéz je rozdélena do dvou soutéznich tfid (omezend a
oteviend t¥ida) a do dvou kategorii (zavod na cas a zdvod mezi dvéma auty).

Omezena trida ma jasné dand pravidla pro pouzité mechanické komponenty,
rozmeéry modelu nebo vypocetni a senzorovou techniku. Do oteviené tridy
spadaji vSechny ostatni projekty, které splnuji omezeni rozmért modelu a typ
pohonu. [25]

Pri zavodé na cas se hodnoti dvé kritéria: nejrychlejsi kolo a pocet ujetych
kol bez nehody za omezeny casovy usek, zpravidla 3-5 minut. Zavodi se v
nékolika kolech, ve kterych ztstava trat stejnd. Mezi koly je mozné upravit
algoritmy, vysledek se pocita nejlepsi ze vSech kol.

Pri zdvodu mezi dvéma auty musi planovaci algoritmy prokazat schopnost
vyhybat se kromé statickych prekazek také dynamickym a pritom nehavarovat.
Samotny zavod poté probiha tak jak obvykle zavody probihaji. Ze startu
vyrézi souperi soucasné a je nutné projet stanoveny pocet kol. Kdo dojede do
cile prvni, vyhrava. [25]

Téma této prace je zamérené na zavod mezi dvéma auty, na podilohu
detekce soupere za pomoci kamery a neuronové sité.

. 2.2 Dataset

Definice 2.1. Dataset je definovan jako sbirka dat, ktera je pocitacem zpraco-
vavana jako jeden celek. Dataset tedy obsahuje mnoho oddélenych casti dat ale
mohou byt pouzity k trénovani algoritmu s ti¢elem hledani predikovatelnych
vzoru v datasetu jako v celku. [29, 9]
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Obréazek 2.1: Ukézka datasetu MNIST

B 2.2.1 Zaikladni typy anotaci

B Tiida

siti, v takovém pripadé kazdému vzorku odpovida ¢islo nebo nézev jeho tridy.
ﬂgﬂ Prikladem muze byt tieba rozliSovani ru¢né psanych ¢islic na obrazku

Vv

B Bounding box

Definice 2.2. "Azis-aligned bounding box" ve dvourozmérném prostoru je
nejmensi mozny obdélnik, ktery obsahuje vSechny prvky pozadované mnoziny
a zdroven jsou jeho strany rovnobézné s osami souradnicového systému. [21].

Bounding box muzeme vidét na obrazku

29/03/2021 11:02:14

Obrazek 2.2: Ukazka bounding boxu



2.3. Neuronové sité

B Sémanticka segmentace

Sémantickd segmentace je typ tlohy pro neuronové sité, kdy se jako pozado-
vany vystup sité nebo jako oznaceni pozaduje obrazek stejné velikosti jako
je vstupni obrazek, ale tento vystup nese informaci o tridé kazdého pixelu.
Nazorna ukézka je na obrazku

WSk WBuidng MRoad MSidewalk WFence MVegetaton EPole MCar MSign MPedestian M Cydlist

Obrazek 2.3: Ukazka sémantické segmentace

Tedy vidime, ze jako oznaceni miizeme mit témeér jakoukoli formu dat.

B 2.2.2 Rozdéleni datasetu

Ve vétsiné datasett je bézné, ze se cely dataset déli na t¥i ¢asti, které maji svij
ucel. Nejvétsi ¢asti jsou trénovaci data a pak dvé mensi testovaci a valida¢ni
data. Trénovaci data jsou ta, ktera jsou siti predkladana a sit se podle nich
uci. Validacni data slouzi k otestovani sité, zda nedochazi k preuceni. @ﬂ
Posledni ¢ésti jsou testovaci data, na zdakladé kterych pozdéji vyhodnocujeme
vykon sité.

. 2.3 Neuronové sité

B 23.1 Co je neuronova sit

Definice 2.3. Uméla neuronova sif je vypocetni model. Jeho struktura je
inspirovana prirodou, konkrétné mozkem zvirat nebo lidi, ktery se stejné tak
jako neuronova sit sklada z jednotlivych uzld, které jsou navzajem propojené
a nazyvaji se umeélé neurony. Kazdy neuron ma vstupni signaly, které zpracuje
a tim vznikne signal vystupni, ktery neuron vysle k dalsim neurontim. Signél
je vzdy realné ¢islo, které vznikne ze vstupnich signalt definovanou funkeci.
Spoje mezi neurony jsou hrany. Kazda hrana mezi dvéma neurony ma typicky
svoji vahu, kterd méni svoji hodnotu pri uc¢eni neuronové sité.

5



2. Teorie

B 2.3.2 Historie neuronovych siti

V roce 1943 neurofyzik Warren McCulloch a matematik Walter Pitts publiko-
vali v "Bulletin of Mathematical Biophysics" sviij ¢lanek "A Logical Calculus
of the Ideas Immanent in Nervous Activity", kde predstavili prvni model
neuronu jakozto zakladni logickou jednotku, ze kterych by mélo jit jejich
koneénym poctem sestavit tzv. Turinguv stroj.[19] Jejich zdkladni model mél
ale nékolik nedokonalosti a tou hlavni byla schopnost pouze bindrnich operaci
nebo neschopnost se uc¢it. O nékolik let pozdéji prinasi pristup k modelovani
"nervovych siti" ke zpracovani obrazového materidlu. V nasledujicich letech
pak pracoval McCulloch s jeho tymem na vyzkumech kolem nervovych siti
a tim dal za vznik neuronovym sitim.[19] Americky psycholog Frank Ro-
senblatt na popud nedokonalosti McCullochova modelu v roce 1958 predstavil
"perceptron”, ktery uz netrpél zminénymi nedokonalostmi. |23} [11]

Dalsi dilezity objev prisel v 80. letech minulého stoleti, kdy byl predstaven
algoritmus zpétné propagace (backpropagation), ktery umozinuje vyrazné
rychlejsi ucéeni siti.

B 2.3.3 Struktura a zakladni prvky neuronovych siti

Kdyz se zaméiime detailné na strukturu neuronovych siti, kromé vstupnich
a vystupnich prvka zde nalezneme dva zdkladni stavebni prvky, které celou
sit tvori: jednotlivé neurony (perceptrony) a hrany mezi nimi. Vstupem sité
muze byt témér cokoliv, co se d4 néjakym zpisobem reprezentovat redlnymi
¢isly nebo tenzory. Vystupem je pak jiné realné ¢islo nebo jiny tenzor.

B Neurony a hrany

Neuron je zakladni stavebni jednotka kazdé sité. Perceptron je jeho zdkladni

model. Perceptron ma nékolik vstupni signali a jeden vystupni signal. Za-

kladni perceptron je funkéné definovan jako f(x), kde z = [x1, x2, ..., 4]

1, prow-z+b>0

fl@)=9" . (2.1)
0, jinak

kde w je vahovy vektor a b je konstanta. Tedy se jedna o binarni klasifikator,
ktery ma skokovou pfenosovou funkci. Pokrocilejsi neurony maji nejriznéjsi
prenosové funkce. Perceptron je tedy jednovrstevna dopredna sit. [23] 9]

Spojovanim vice neuronu pres hrany vznikaji dalsi neuronové sité. Vhod-
nym propojenim jednotlivych neuront do definovanych, na sebe navazujicich
skupin vznikaji vrstvy sité. Kazda takova vrstva mé svoji funkei, definovanou
usporadanim neuronti a jejich vahami. Naslednym spojovanim vrstev vznikaji
jiz celé sité.

B Vrstuy siti

Jak uz bylo naznaceno, sité se skladaji z vrstev, které maji vSechny svoji
funkci. Zde si predstavime nékolik zakladnich typu.

6



2.3. Neuronové sité
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Obrazek 2.4: Ukazka jednoduché neuronové sité [@]

Linearni/PIné propojena vrstva. Linedrni nebo také plné propojend sit/-
vrstva je zakladni vrstva, kde jsou vSechny vstupy napojeny do kazdého
neuronu této vrstvy, zadné spojeni neni vynechano. Pokud bychom uvazovali
dvouvrstevnou architekturu, tak kazdy vystup z vrstvy prvni je propojen do
kazdého neuronu vrstvy druhé jako je ukdzano na obrazku [2.4.

Tedy kazda takova vrstva mtze byt matematicky reprezentovana jako:

y=Wx+b (2.2)

kde W je matice jednotlivych vah a b je vihovy bias neboli zkresleni vzork.
Casto se jesté vyuziva logistické funkce sigmoidu, z diivodu redlného cha-
rakteru dat.

Konvoluéni vrstva. Konvoluéni vrstva mé na rozdil od plné propojené vrstvy
architekturu chudsi na propojeni neuront se vstupnimi signdly. Informaci ze
vstupu zpracovava vzdy neuron, ktery je ke vstupu blizky. ﬂgﬂ

Konvoluce v neuronovych sitich miize byt reprezentovana napriklad jako:

11 T12 213

Y11 Y12 w11 Wiz
=conv(|x21 x22 x23|, ) (2.3)
Y21 Y22 W21 W22

xr31 32 I33

Y11 = Wi1T11 + wi2T12 + w2121 + WarZ2 (2.4)
Y12 = wi1T12 + w1213 + W21Te2 + W22T23 (2.5)
Y21 = W11T21 + W12T22 + W31 + W22T32 (2.6)
Y22 = W11T22 + Wi12T23 + W21X32 + w2233 (2.7

kde W je konvolu¢ni jadro, X jsou vstupni hodnoty a Y jsou vystupni
hodnoty.

Kazda konvoluc¢ni vrstva muze mit dalsi vlastnosti, témi jsou napriklad
stride (posouvani jadra o pocet pixeli, obycejnd konvoluce mé stide = 1), pad
(pridani okraje ke vstupu, u zékladni konvoluce je pad = 0) a dilatation rate
(roztazeni konvoluéniho jadra do stran, kdy uprostied vznikd prazdny/nulovy
k¥iz).

Daéle se hojné uziva vicekanalova konvoluce, napiiklad pro zpracovani
barevného obrazu, kdy je konvolu¢nich jader vice a kazdy kanal mé své
konvoluéni jadro. Jadra také mohou mit rtizné rozmeéry, ale vzdy se zachovava
stejnd velikost pro vSechny kandly. ﬂgﬂ
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2. Teorie

Aktivacni vrstva. Aktivacéni vrstva nebo také aktivacni funkce ma v neuro-
nové siti ilohu prahovani nebo dpravu miry odezvy na dany vstup. Mezi bo-
haté uzivané patii funkce Sigmoid o(z) , hyperbolicky tangens tanh(x), ReLU
max(0,z), Leaky ReLU maz(0.1x,z), Maxout maz (w1l + by, weT x + by) a
ELU y =z,2 > 0;y = a(e® — 1), 2 < 0. Nékteré jejich grafy jsou znézornéné
na obrazku 2.5, (22,9, 2]

(a) Identity (b) Sign (c) Sigmoid

(d) Tanh ' () ReLU (f) Hard Tanh

Obrazek 2.5: Grafy aktiva¢nich funkei [2]

Normalizacni vrstva. Kazdy batch (davka nebo sada dat z datasetu) ma své
dimenze, u obrazovych dat je to typicky ¢tyfrozmérny objekt, kde dva rozméry
jsou rozmeéry jednotlivych snimk, tfeti dimenze je pocet barevnych kandla a
posledni dimenze je pocet jednotlivych obrazka v dané sadé. Normalizacéni
vrstva ma za tkol projit vsechny kanaly a data v nich normalizovat na zakladé
stfedni hodnoty a standardni odchylky.[26) |14, 9]

Max-pooling. Max-pooling je technika, pomoci které se postupné priklada
jadro a ve vystupu se na prislusném misté objevi pouze ta hodnota, ktera je
maximélni ze vSech, které jadro pokryva. Priklad je na obrazku [2.6]|2§]

B Tvorba sité

Pokud dnes chceme postavit neuronovou sit, vétsinou se uchylujeme k razeni
jednotlivych vrstev za sebe. Nékdy se pak uziva i tzv. "skip connection", tato
metoda spociva v propojeni vystupu néjaké predchozi vrstvy do vrstvy, kterd
se nachazi hloubéji v siti. Takovato data potom poskytuji urc¢itou informaci
navic.

Bézné se také pouziva predtrénovanych siti, kdy se vezme velka ¢ast jiz
hotové sité a napojime na ni vlastni ¢ast. Lze samoziejmé vyuzit i vice siti,
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2.4. Trénovani siti

33 20 6 65

4 12 142 5 MaxPool(2x2) 33 | 142

23 9 14 1 23 14

Obrazek 2.6: Max-pooling piiklad [18]
jejichz vysledky na konci spojime a vytvorime tak pozadovany vystup.

B 2.4 Trénovani siti

P1i trénovani neuronové sité probihaji obecné dva kroky, feed-forward (postup
siti vpred) a backpropagation (zpétné propagace gradientu), coz je postup, diky
kterému zjistime, jak se dand vdha neuronu promitne s danym vstupem na
vystup sité. Dale se na tento algoritmus navazuji rizné algoritmy vyuzivajici
této zpétné propagace. Coz je rychlé a celkem robustni feseni, ale ma i
své nevyhody. Neuronovou sif si miizeme predstavit jako n-dimenzionalni
funkci, coz uz samo o sobé muze znit vypocetné slozité a narocné. V takové
funkci hleddme minimum dle néjakého kritéria, které je schopné objektivné
zhodnotit vystup nasi sité oproti pozadovanému vystupu. Takové kritérium
je také funkce, fikame ji ztratova funkce, Casto oznacovana jako loss function,
pri trénovani minimalizujeme pravé tuto funkci. Piiklad takové funkce miize
byt na obrazku 2.7, kde vlevo vidime vizualizaci neuronové sité spojené se
ztratovou funkci, ktera byla pouzita k sémantické segmentaci, vpravo poté
jak se zmeénila pridanim "skip connections'. Tedy muzeme vidét, Ze na grafu
vlevo je mnoho lokalnich minim a na jednodussim grafu vpravo je jich o
poznani méné a hledani globalniho minima miize byt znac¢né leh¢i tlohou,
tedy je jasné, ze uceni podle gradientu nemusi vzdy dosdhnout optima, hlavné
v pripadé, pokud méme takto slozitou sit. |13, |1]

Dalsim uskalim pri trénovani muze byt preuceni nebo pretrénovani sité,
coz je stav, kdy tspésnost neuronové sité na trénovacich datech roste a na
valida¢nich datech klesd. Tento jev se vyskytuje po mnoha priuchodech skrz
dataset, muzeme tomu zabranit véasnym prerusenim tréninku, pokud jsme
schopni sledovat vyvoj ztratové funkce nebo prubézné kontrolovat tispésnost
sité.

B 2.4.1 Trénovaci algoritmy

SGD. Stochastic gradient descent je iterativni algoritmus pouzivany pro
optimalizaci. Je zaloZeny na upravé hledané hodnoty na zdkladé gradientu,
konkrétni aplikace je v rovnici [2.8, Chovani této metody je vyobrazeno na
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2. Teorie

(a) without skip connections (b} with skip connections

Obrazek 2.7: Vizualizace ztratové funkce

snimku modre.
fT (w)

= wy_q — a2l 2.
Wy, wklaaw (2.8)

W=Wk—1

Obrazek 2.8: Grafické zndzornéni algoritmu SGD

Rozsitenim algoritmu muze byt mensi iprava a vznikne algoritmus SGD +
momentum se vzorcem Jeho pribéh je na snimku Cervené. [24]

ofT (w)

Vg = B’Uk—l—a—w (2.9)

W=Wk—1

W = Wi_1+ o (2.10)

Dalsi apravou algoritmu muze byt tzv. Nesterov momentum, které se lisi
jen malo od obyc¢ejného momentu. Upravu mizeme vidét ve vzorci

ofT (w
vV = /BUk_l—J;—() (2.11)
w W=Wk—1+Vk—1
Wy = Wgp_1+ qvg (2.12)
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2.5. Hodnoceni vykonu sité

Newtonova metoda. Newtonova metoda je iteracni optimaliza¢ni metoda,
ktera vyuziva Hessovu matici. Tato metoda je velmi rychld a vzdy ucinnd, ale
bohuzel kviili Hessové matici je velmi vypocetné narocnd, neni tedy vhodna
pro uceni velkych siti. [24] Jeji iterace je naznacena vzorcem [2.13|
T
107 (w)

—wp_q —aH 2L 2.13
Wi = Wp—1 — & 5 (2.13)

W=wk—1

Dalsi algoritmy. Mezi dalsi algoritmy patii napiiklad RMSprop, Adam nebo

vvvvvv

nékolika poslednich letech.

B 2.4.2 Parametry trénovani

Learning rate/Koeficient u€eni. U vSech metod pfi uceni volime koeficient
uceni, tim urcujeme, jak se bude gradient promitat do vah, které se snazime
optimalizovat. Volba koeficientu uceni mize vyznamné ovlivnit proces uceni,
je proto dobré koeficient postupné béhem uceni ménit.

Batch size/Velikost sady. Pri uceni je dalsim dilezitym parametrem velikost
davky dat, ktera je predlozena siti ke zpracovani. Cim vétsi je davka dat, tim
vice se dat se v jednu chvili dostane do sité a na jejich zakladé se upravi vahy
v neuronech, tedy tpravy jsou konzistentnéjsi.

B 25 Hodnoceni vykonu sité

Kdyz uc¢ime sit, nékdy nam miize subjektivné prijit, ze podava dobry vykon, ale
ve skutecnosti to tak byt nemusi. Zavadi se proto objektivni kritéria hodnoceni
vysledku sité, ktera si popiSeme nize. Zaroven se ale pouzivaji standardni
statistickd métitka. Vétsinou se tyto hodnoty vypocitavaji z testovacich dat,
miiZzeme si je ale vypocitat i pro data trénovaci, abychom byli informovani o
stavu site.

B 2.5.1 Confusion matrix/Matice zamén

Matice zamén je matice, kterd obsahuje idaje o tispésnosti klasifikatoru. Ve
sloupcich byva predikované oznaceni, v ¥adcich pak skuteéné oznadeni. Udaje
v jednotlivych polich matice jsou pocCty nebo pomérna cast z celku takto
klasifikovanych objektii. V idedlnim pripadé by méla matice nenulové hodnoty
pouze na hlavni diagonéle. Na obrézku 2.9 je pfiklad takové matice. [9, [30]

B 25.2 Krivka ROC

Receiver Operating Curve je kiivka, ktera znazornuje uspésnost klasifikatoru
v zavislosti na nastaveni jeho prahové hodnoty. S touto kiivkou se vazou
pojmy TPR - true positive rate a FPR - false positive rate, které vyjadiuji
pravdépodobnost spravné detekce a pravdépodobnost falesného poplachu.
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2. Teorie

True label

Predicted label

Obrazek 2.9: Matice zdmén

0.8

0.6

r 0.4

F0.2

Vzorce [2.14]2.15 vyjadiuji jejich vyznam, kde T'P je true positive, TN je true
negative, F'P je false positive, F'N je false negative a obrazek zobrazuje

ROC kiivky. [9]

TP
TPR= —
B=7p 1 FN
FP+TN

1.04 === No Skill

—e— Logistic

0.8

o
o
L

o
IS
L

True Positive Rate

0.2+

0.0+

0.0 0.2 0.4 0.6 0.8 1.0
False Positive Rate

Obrazek 2.10: ROC kfivka H

B 2.5.3 Precision, Recall, Accuracy

(2.14)

(2.15)

Precision je dalsi metrika zalozend na datech z matice zdmén,recall je v
tomto smyslu to samé jako T'PR. Precision nam 1ika, jakou ¢ast z pozitivné
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2.5. Hodnoceni vykonu sité

oznacenych dat jsme urcili spravné, zatimco recall 7ika, jaka ¢ast byla urcena
spravné ze vSech moznych dat.

TP
TP+ FP

Accuracy je metrika definované vzorcem [2.17], ktery ovSem muze mit zkres-
lenou vypovidajici hodnotu. Zavadi se proto balanced accuracy [2.18 nebo
predicted positive condition rate 2.19. 9}, 30]

precision = (2.16)

B TP+ TN 217
accuracy = o e N (2
TP+ TN
balanced accuracy = TP L TN i FPLEN (2.18)
TP+ FP
predicted positive condition rate = TPLTN _—:: FPLIEN (2.19)

B 254 F1 score

Tato metrika kombinuje precision a recall nasledovné. [30]

Fl—o prec.zs'zon- recall (2.20)
precision + recall

Tento vztah vychazi z obecného F-score, které vyuzivd v tomto pripadé
harmonického praméru a kombinuje tak pomoci stejnych vah precision a
recall. To nam zajistuje vyvazenost obou hodnot pfi jejich maximalizaci.
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Kapitola 3
Navrh

. 3.1 Navrh datasetu

Il 3.1.1 Navrh obsahu datasetu

Na soutézi F1/10 se pohybuji modely aut podobné autu na obrizku
Takové auto chceme detekovat v obraze z kamery, ktera je umisténa na auté
vpredu. Jako efektivni zptisob, jak vytvorit obsahly dataset, jsme navrhli
natoceni videi kamerou na auté, ke kterym jsme nésledné vytvorili anotace
(labely). Abychom méli dataset vyhovujici i po kvalitativni strance, museli
jsme se zajimat vice i o realny obsah videl a tedy pii porizovani videi vytvorit
rozmanité prostfedi a rtzné scény. Stanovili jsme tedy, ze v datasetu nesméji
chybét nasledujici situace:

® Nisledovani jiného auta

B Predjizdéni jiného auta

Jizda po prazdné draze

Jizda po dréaze s prekazkami

Jizda po dréaze s vice auty

Dalsi kombinace jiz zminénych situaci

Zaroven pokud to bylo mozné, snazili jsme se videa zachytit v rtuznych
svételnych podminkach.

B 3.1.2 Navrh struktury

Strukturu datasetu jsme navrhovali tak, aby byla lehko modifikovatelna,
prehlednd a pripadné dpravy obsahu nebo rozdéleni datasetu nebyly narocné.
Slozku s datasetem jsme proto rozdélili na dvé ¢asti. Jednou ¢asti jsou zdrojova
videa a zdrojovy soubor s labely a druhou extrahovana data. K extrakci
dat jsme proto navrhli program, ktery je schopny vygenerovat dataset ze
zdrojovych soubort, pridat iplné nové video nebo umozni vytvorit labely.
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3. Navrh

eyt
RERNRRSd 43§ {14 10 R em—
Obrazek 3.1: Model auta pro soutéz F1/10

Slozka s extrahovanymi daty potom obsahuje soubor s informacemi o obsahu
datasetu ve forméatu .json.
Dataset jsme podle teorie rozdélili na 3 ¢asti, kterymi jsou:

® trénovaci data - TRAIN
B testovaci data - TEST

® validaéni data - VALIDATE

Ty jsme umistili kazdé do vlastni slozky, jejichz nazvy jsme zvolili dle jejich
ucelu TRAIN, TEST a VALIDATE, aby uz od pocatku byly jednotlivé ¢asti
oddélené. V kazdé této slozce jsme navrhli slozku, ktera obsahuje uz slozky
s daty podle jednotlivych videi. Slozku jsme si oznacili parts. Tuto slozku jsme
navrhli proto, aby zde vznikl volny prostor pro pripadné dopliujici soubory,
jako by mohly byt naptiklad soubory s informacemi o jednotlivych videich
nebo logovaci soubory. Ve slozce parts se vzdy pii pridani videa do datasetu
vytvori slozka pojmenovand podle identifika¢niho ¢isla videa, které mu je
prifazeno pri zarazeni do datasetu, ve které se vzdy jesté data rozdéluji na
snimky a anotace do slozek images a labels. Do slozky images jsou potom
extrahovany jednotlivé snimky z videa, které oznacujeme cislem podle poradi
v prislusicim videu. Ve slozce labels potom ukladame vytvoreny soubor s labely
ve formatu .npy. Struktura ulozeni dat je ilustrovana na obrazku

V souboru s anotacemi jsou obsazeny vzdy anotace pro celé jedno video,
prozatim jsme se spokojili s jednim labelem pro jeden snimek, poptipadé
jsme si nechali oteviené dvere pro vice anotaci. Pro oznaceni jsme vyuzili
standardni formu bounding boxu podle definice Ten ukladame ke kazdému
snimku jako pétici ¢isel:

® true/false podle toho, zda auto na snimku je nebo neni
B 2,y souradnice levého horniho rohu bounding boxu
B w,h sitka a vyska bounding boxu

Anotaci snimku ukladdme takto do pole pod indexem ¢&isla snimku, piipadné
label muzeme rozsitit o dalsi bounding box, ktery k nému ptidame do dalstho
pole. Format ulozeni labelu si mizeme prohlédnout na obrazku
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Dataset

dataset_data dataset_source dataset_tools

export_frames_from_video.py

dataset_log.json

labeling.,
Zdrojova videa a .npy abeling.py

soubory

repair_labels.py

(AN N N

TEST
VALIDATE

generate_dataset.sh

000000000.jpg

000000001.jpg

images

( parts
labels H labels.npy )

(a) : Struktura datasetu

( Image ID )— Class X Y W H

(b) : Struktura labelu

Obrazek 3.2: Ukazka struktury datasetu a labelu

B 3.1.3 Navrh nastroji k datasetu

K datasetu jsme navrhli nékolik nastroju. Jednim z nich je néstroj, ktery
vygeneruje data ze zdrojovych souborii a spravné je posklada do slozek, dale
je to napriklad program, ktery umoznuje prohlizet jednotlivé ¢asti datasetu a
manualné upravovat jejich anotace.

Nastroj pro generovani datasetu ze zdrojovych souborii. Tento nistroj
jsme navrhovali tak, aby umél ze zdrojovych souborii vygenerovat cely dataset
uplné od pocatku znovu. Jednou z jeho soucasti je skript slouzici k pridani
nového videa do datasetu. Ke kazdému videu, ke kterému nespecifikujeme
soubor s labely, pak program automaticky vytvori zadkladni soubor s labely,
které nesou informaci, ze oznaceni je neplatné, respektive maji vyznam takovy,
Ze jsme anotaci nespecifikovali, a Ze dany snimek nebyl stdle ruéné oznacen.
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Nastroj pro prohlizeni a upravovani anotaci. Tato aplikace je navrzena
tak, aby byla interaktivni a aby nezlstala pouze u vypist na terminal, ale
hlavné aby zobrazovala snimky a jejich anotace tak, jak je pozadovano. Volné
pak navazuje na predchozi nastroj, ktery pouze vygeneruje soubor s labely,
kde se nenachézi zadné urcitd data. AZ potom tento nastroj umoznuje tyto
data jednoduse interaktivné vyplnit. Auto na snimku je oznacovano mysi a
zbylé vhodné ptikazy vyplynuly a byly pridany dle potieby a pohodlnosti
az pri implementaci, aby oznacovani modelu auta probihalo co nejrychleji a
nejjednoduseji.

. 3.2 Navrh neuronové sité

Pro urceni polohy souperova auta je tieba védét, kde se auto nachazi v obraze
z kamery. Pomoci téchto informaci jsme potom schopni urcit polohu souperova
auta. Pro detekci polohy auta soupere v obraze jsme se rozhodli otestovat
nékolik riznych piistupt a zjistit, ktery je pro nasi aplikaci nejvyhodnéjsi a
zda jsme viibec schopni, vzhledem k vykonu vypocetni jednotky na auté, sit
na auté provozovat s dostatecnou rychlosti vypocti. Vzhledem ke slozitosti
Zacali jsme tedy u experimentt s nékolika predtrénovanymi sitémi, na které
jsme napojovali vlastni koncové vrstvy. Ve druhé fazi jsme vyuzili jiz existujici
sité urcené k detekci objektt a upravili ji k pouziti na detekci souperova
modelu F1/10.

V prvnim pripadé jsme rozdélili snimek na ¢éasti a sit méla za kol urcovat
pravdépodobnost, s jakou se model auta nachazi v této casti obrazku. Ve
druhém pripadé jsme vyuzili sité urcéené k detekci objektt faster R-CNN.

B 3.2.1 Rozdéleni na segmenty

P1i detekci objektu v obraze se vyuziva preddefinovanych boxi, které obraz
rozdéli na ¢asti, ze kterych se nasledné vyberou ty s vyssim potencidlem, ze
obsahuji hledany objekt, a nasledné se zpracuji. Na zakladé této znalosti jsme
navrhli jednoduché rozdéleni na mensi ¢asti a u kazdého takového segmentu
jsme urcovali pravdépodobnost, s jakou se na ném auto nachazi. O této
tloze muzeme mluvit jako o bindrni klasifikaci jednotlivych segmenti. Mezi
nejznaméjsi sité pouzivané pro klasifikaci patii napiiklad ResNet, ddle pro
low power systémy Squeezenet a nebo Mobilenet. Pro nas pripad jsme tyto
tri vyuzili a navazali na né algoritmus nejblizsiho souseda, ktery se vétsinou
pouziva k otestovani konceptu nebo pro nenarocné aplikace. Po otestovani
jsme algoritmus nejblizsiho souseda nahradili vrstvami plné propojenymi nebo
konvolu¢nimi tak, abychom dosahli co nejlepsich vysledkt. Predpokladali
jsme, ze toto Teseni bude pomalejsi, ale o to bude snadnéjsi uceni sité a
implementace.

Jak uz bylo nastinéno, snimek jsme rozdélili na preddefinovanou obdélniko-
vou sif a kazdy takovy obdélnik byl vstupnimi daty sité. Tento obdélnikovy
obrazek jsme nechali klasifikovat jako 1, pokud tam se auto v obdélniku
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Obrazek 3.3: Obdélnikové rozdéleni

nachézi, nebo 0, pokud se auta v obdélniku nenachézi. Vyslednym slozenim
vystupt do puvodni obdélnikové sité ziskdme mapu pravdépodobnosti, kde se
auto nachazi. Takovou mapu potom mizZzeme pouzit riaznymi zptsoby nebo na
ni navazat mnoho jinych algoritmt. Dalsi moznosti se ukazalo byt uceni sité
podle prekryvu obdélniku s bounding boxem auta. Tedy vzhledem k velikosti
bounding boxu a velikosti obdélniku jsme predpokladali, ze budeme schopni
urcit presnéji, kde se auto nachazi. Obdélnikové rozdéleni jsme pozdéji vylep-
sili o polovi¢ni prekryv, tedy zakladni obdélnik posouvame vzdy o polovinu
obdélniku tak, aby se jednotlivé segmenty prekryvaly jako na obrdzku 3.3
tim jsme dostali data pro jednoduchy priamérovaci algoritmus a predpokladali
jsme zlepSeni ve vysledcich i vétsi rozliseni mapy pravdépodobnosti. Dale jsme
uvazovali o vylepseni, které by implementovalo zpracovavani vSech segmentu
najednou v jedné siti, diky ¢emuz by nedochézelo k duplikovani vypoctu na
velké ¢asti dat.

B 3.2.2 Architektura faster R-CNN

V pripadé detekéni architektury jsme vyuzili praxi ovérenou sit faster R-CNN,
kterd vyuziva predtrénovanych klasifikac¢nich siti jako svého zakladu/patete
(backbone). Rychlost této péatefe je jednim z dulezitych faktoru, jak ovlivnit
celkovou rychlost vypoctu. Za prvé jsme sit upravili, aby detekovala pouze
jeden typ objektu a to auto soupere na draze. Déle jsme vyzkouseli rizné sité
(ResNet, Mobilenet, Squeezenet, VGG,...) jako patet pro faster R-CNN.
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Obrazek 3.4: Blokové schéma trénovacich funkei

. 3.3 Navrh trénovacich funkci

B 3.3.1 Trénovaci funkce pro klasifikaci jednotlivych segmentii

Pf1i trénovani neuronové sité se vyuziva itera¢nich algoritmu k ipravam vah
neuronu sité. K experimenttim jsme vybrali Adam a SGD. Ztratovou funkci
jsme volili podle typu pozadovaného vystupu. Vyzkouseli jsme jich hned
nékolik, napiiklad L1Loss, BCELoss nebo MSELoss a dalsi podobné.

Pred zacatkem jsme si vzdy stanovili pocet prabéhi skrz trénovaci data,
v hlavni smycce, kterd zajistuje prabéh skrz dataset, siti predkladame data
po mensich sadach a porovnavame vystup sité s pozadovanym vystupem
pomoci ztratové funkce, na jejiz hodnotu jsme vzdy aplikovali algoritmus
zpétné propagace gradientu a iteracni algoritmus pro upravu vah pak zajistil
jejich apravu. Po projiti celého trénovaciho datasetu vypocitame pramérnou
hodnotu ztratové funkce a déle pak pouzijeme stejnym zpusobem (mimo
upravu vah v neuronech) valida¢ni data k orienta¢nimu ohodnoceni sité,
abychom zjistili, zda se sit nepreucuje. Pokud by se primérnd hodnota
ztratové funkce na validacnich datech zhorsovala, vratime se s hodnotami
vah zpét pred posledni prichod a zménime koeficient uceni. To by nam mélo
alespon c¢astecné zarucit, ze se sif nepreuci. Tento postup muzeme porad
dokola opakovat, dokud nenalezneme néjaké vyhovujici feSeni. Priblizna
struktura pribéhu je ilustrovana na obrazku

B 3.3.2 Trénovaci funkce pro faster R-CNN

Stejné jako u klasifikace segmentii jsme si zvolili algoritmus pro optimalizaci
vah. Tentokrat jsme ale pouzivali pouze SGD. Jelikoz jsme predpokladali
dlouhé uceni sité, nez dosahneme uspokojujicich vysledkt, zvolili jsme vyssi
pocet prubéht. Po konstrukéni strance je struktura funkce podobna jako
u predchozi varianty s tim rozdilem, Ze pocitadme nékolik rtiznych hodnot
ztratovych funkci, jelikoz sif nemé pouze jeden vystup. Ty nasledné secteme,
provedeme zpétnou propagaci gradientu a upravime vahy. Podobny postup
aplikujeme i u validac¢nich dat a ovérime tim stav sité.
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Kapitola 4

Realizace

Pro implementaci jsme vybrali programovaci jazyk python. K implemen-
taci neuronovych siti je vyuzito frameworku PyTorch spole¢né s knihovnou
OpenCV. PyTorch je open-source framework slouzici k implementaci stro-
jového uceni. Déle je pak minimalné vyuzit shell script k zautomatizovani
nékterych procest.

. 4.1 Tvorba datasetu

Pri porizovani videi do datasetu jsme v laboratori na draze natocili videa s
rozlisenim 1920x1080 pixelu se snimkovou frekvenci 30 nebo 60 fps. Béhem
dvou dni jsme poridili 11 riznych videi a pozdéji jsme je doplnili o 5 starsich
videi z internetu.

7 kazdého videa jsme vyexportovali jednotlivé snimky do prislusné slozky
pomoci nastroje pro generovani datasetu. Potom jsme postupné vytvorili
pro kazdy snimek vlastni anotaci dle navrhu a spojili je do jednoho souboru
pro kazdé video dle poradi snimku ve videu. Vizualizace takového snimku s
anotaci je vidét na obrazku kde modry obdélnik je ru¢né oznacené auto
a Cerveny obdélnik je jiz predikce nasi site.

B 4.1.1 Parametry datasetu pro F1/10

Pro vypsani statistiky datasetu jsme vytvorili jednoduchy skript v jazyce
python, nalezneme ho ve slozce dataset/dataset_tools pod nazvem data-
set__stats.py, ten ndm po spusténi vypise do prikazové radky ciselné obsah
jednotlivych ¢asti datasetu. Piiklad takového vypisu je na obrazku Skript
se spousti bez jakychkoli priznaka jako bézny python program.

Aktualné cely dataset ¢ita na 53942 snimki, z toho 16352 s pozitivni
anotaci a 37589 s anotaci negativni. Mezi dalsi vlastnosti mtzeme zaradit i
vysoké rozliseni snimkd, které je 1920x1080 pixeli.

B 4.1.2 Nastroj pro generovani datasetu z videa

Nastroj pro generovani datasetu z videa je implementovan ve skriptovacim
jazyce shell script. Jeho funkci je vygenerovat dataset ze zdrojovych soubori
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4. Realizace

Obrazek 4.1: Snimek z datasetu

Obrazek 4.2: Priklad vypisu statistiky datasetu

uplné od zacatku. Skript je ve slozce projektu dataset/dataset_tools pojme-
novan generate_dataset.sh. Aplikace pti spusténi vytvori slozku dataset/data-
set__data. A pomoci programu extract_frames_from_ video.py vyexportuje
snimky z jednotlivych videi a priradi soubor s labely do spravné slozky. Po
pridani videa do datasetu je diulezité tento skript rozsirit, aby se zachovala
Upnost datasetu i po jeho pregenerovani. Podobné je k dispozici i skript data-
set_reset.sh, ktery dataset vymaze. Program extract frames_from_ video.py
prijimé pii spusténi nékolik parametri, ty jsou popsény v tabulce [4.1. Pro-
gram se zaroven pouziva jako nastroj pro pridani nového videa do datasetu.
Je vhodné zdrojové video umistit do slozky dataset source a zaroven s nim i
soubor s labely, pokud ho mame.

Priznak Vyznam hodnoty
-f cesta ke zdrojovému videu
-1f cesta k souboru s anotacemi

-dp ¢ast datasetu (TRAIN, TEST, VALIDATE)

Tabulka 4.1: Tabulka parametru néastroje pro extrahovani snimku z videa

B 4.1.3 Nastroj pro ruéni oznaéeni jednotlivych snimki v
datasetu

Nastroj pro ru¢ni oznacovani snimkt je k dispozici opét ve slozce projektu da-
taset/dataset__tools. Aplikace je stejné jako vétSina ostatnich programu pséna
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4.1. Tvorba datasetu

v jazyce python, ve slozce ji najdeme pod nazvem labeling.py. Program ptijimé
pri spusténi nékolik parametri, ty jsou popsany v tabulce 4.2, Tento program
umoznuje postupné projit jednotlivé ¢asti datasetu a detailné prohlédnout
jednotlivé anotace snimkii a pripadné je upravit. Ovladani je nasledujici:

® Sipka vlevo - zobrazi pfedchozi snimek
® Sipka vpravo - zobrazi nésledujici snimek
B Pravé tlacitko mysi - kliknuti vymaze aktualni anotaci

B Levé tlacitko mysi - stisknutim zacne kreslit novy obdélnik, uvolnénim
kreslit prestane

8 Mezernik - potvrdi aktualné nastavenou anotaci a ulozi ji do souboru s
anotacemi

® Sipka nahoru - potvrdi aktualné nastavenou anotaci pro 10 snimki
(aktudlni a nésledujicich 9); pouziti je pfevazné pro urychleni anotovani

prazdnych snimkt

B Q - ulozi a korektné ukonéi aplikaci

Priznak Vyznam hodnoty
-if, -part_ folder cesta ke slozce ¢asti datasetu, napt:"... /parts/0"
-If, -labels_file | soubor s anotacemi, automaticky podle ¢asti datasetu
-is, -image__ size rozliSeni obrazkii, automaticky (1920,1080)

Tabulka 4.2: Tabulka parametri nastroje pro ruéni oznacovani

B 4.1.4 Dalsi uziteé¢né nastroje

V pribéhu prace vznikly dalsi uzitecné nastroje, které usnadnily napiiklad
hledani chyb nebo nebo prohlizeni logovacich soubort. Mezi né patii napriklad
nastroj, ktery umoznuje rychlou prohlidku sekce datasetu, nebo nastroj k
rychlé opravé neplatnych anotaci. Dalsi dilezité skripty slouzi k prohlizeni
logovacich soubort, do kterych se uklada postupné hodnota ztratové funkce,
tyto skripty z téchto souboru vygeneruji a zobrazi graf, kde si potom muzeme
prohlédnout pribéh uceni sité.

Rychlé prohlizeni datasetu. Tento velmi uziteény nastroj je pojmenovan
watch__dataset _section.py a nachdzi se ve slozce dataset/dataset_tools. Ja-
kozto pfiznak piijimé pouze -s [SECTION], kde volbou muze byt pouze TEST,
TRAIN nebo VALIDTE. Po spusténi za¢ne program postupné zobrazovat
celou sekci datasetu s anotacemi jako video.
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4. Realizace
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Obrazek 4.3: Struktura siti pfi prvnich pokusech

Oprava neplatnych anotaci. Skript nazvany repair_labels.py v adresari
dataset/dataset__tools mé za ukol projit vSechny anotace v daném souboru a
zkontrolovat jejich platnost. Soubor skriptu specifikujeme pres priznak -If, ke
kterému pridame cestu k souboru s labely. Nastroj opravi anotace takové, kdy
je napriklad t¥ida uvedena jako True a zaroven je néktery z idajit o bounding
boxu ¢islo zaporné nebo kdyz jsou 3 nékteré idaje o bounding boxu nulové.
Dalsi pripady lze jednodusSe implementovat.

Nastroje pro prohlizeni logli. Tato kategorie nastroji momentalné ¢ita
dva rtizné skripty, které jsou ve slozce graph_tools. Soubor s odpovidajicim
nézvem graph__generating.py s volbou -f [FILE] zobrazi graf hodnot z daného
souboru. Druhym je detailed_graph __generating.py, ktery umoznuje s volbou
-f [FILE] -e [EPOCH], kde FILE je jméno souboru bez zakonceni e 5.log,
které nese informaci o ¢isle priubéhu datasetem (zde napriklad je to ¢islo
5, tedy Sesty prubéh, jelikoz indexujeme od nuly), a kde EPOCH je ¢islo
prubéhu, kde graf bude koncit, vygenerovat detailnéjsi graf pribéhu uceni.

B 4.2 Neuronovasit a jeji trénovani

Jak uz bylo zminéno v predeslé kapitole, vyzkouseli jsme dva ruzné pristupy k
problému. Jednim je roziezani na segmenty a druhym je upraveni architektury
faster R-CNN urcené k detekci objektu.

B 4.2.1 Rozdéleni na segmenty

Prvnim pristupem je rozrezani snimkd na segmenty a nasledné prirazovani
tfidy celému segmentu. K experimentu jsme vyuzili t¥i predtrénované sité a
napojili na né nase dvé vlastni vrstvy a algoritmus nejblizsiho souseda. Jako
predtrénované sité jsme pouzili sité: Resnetl8, Mobilenet v2 a Squeezenet
1.0, které jsme oznacovali jako feature extractor. Napojili jsme na né plné
propojenou nebo konvoluc¢ni vrstvu. Tato struktura je znazornéna na obrazku
4.3l
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4.2. Neuronova sit a jeji trénovani

P1i prvnich pokusech jsme snimek zmensili a zkouseli ho rozrezat obdélni-
kovou siti 422 segmenty plus posun o polovinu. Tedy jsme celkové méli 21
segmenti. Kazdy takovy segment po vstupu do sité vratil jedno vystupni
¢islo, které bylo mezi 0 a 1. Spojenim téchto ¢isel do vektoru jsme dostali
jakousi mapu, kterou jsme vlozili do filtru, ktery pracoval na principu navaz-
nosti jednotlivych snimku videa, ¢imz se znacné zlepsil cely vystup systému.
Bohuzel ale takovyto systém byl velmi pomaly a nebyl ani zdaleka tak presny,
jako jsme si predstavovali. Vystup takového systému byl naptiklad takovy
jako na obrazku ale i takovy jako na obrdzku

(a) : Uspokojivy vystup (b) : Spatny vystup

Obrazek 4.4: Vizualizace vystupu pii prvnich pokusech

Pro vsechny varianty a kombinace vypadaly vystupy velmi podobné a
nebyli jsme s nimi spokojeni, rozhodli jsme se proto uchylit ke zvétseni poctu
segmentt. Zvolili jsme proto rozdéleni na 8z4 segmenty, coz je v celku 105,
a snazili jsme se o lepsi vysledky. Zde uz jsme pouzivali pouze Resneti8
a plné propojenou vrstvu, jelikoz tato kombinace méla lepsi vysledky nez
ostatni. Dale jsme zménili strategii a sit byla ucena podle prekryvu segmentu
s bounding boxem auta, tuto hodnotu jsme ale ménili skokové, tedy jsme sit
ucili podle ¢isel 0, 0.3, 0.6 a 1. Tato zména se ale ve vysledném vystupu piilis
neprojevila. Dalsim pokusem o lepsi vysledek byla zména aktivac¢nich funkci
nebo treba vynechani nékteré normalizacni vrstvy.

Bohuzel se ale tento pristup neosvédcil a sit méla vystup horsi, nez bylo
ocekavano. Priklad takového vystupu je vidét na obrazku ktery neni ani
trochu vyhovujici (modry obdélnik je opét oznacen ¢lovékem, vystup sité je
vizualizovan ztmavenim Casti obrazu). Déle pak na obrazku je vidét v
grafu pribeéh hodnoty ztratové funkce pri uceni takovéto site.

Vsechny potiebné skripty pro replikaci vysledkti a trénovani této sité
najdeme ve slozce neural_net/segments. Naptiklad skriptem train.py se spusti
trénovani sité nebo skriptem run.py se spusti vizualizace vystupu sité. Adresar
dale obsahuje napiiklad skript dataset.py, ve kterém jsou nadefinované rizné
formy datasetu uréené pro ruznorodé pouziti.

B 4.2.2 faster R-CNN

Po ne prilis tspésnych prvnich pokusech jsme se rozhodli zacit prace na
druhém pristupu, kterym je tprava detekéni architektury. K dpravé jsme
zvolili sit faster R-CNN, jelikoz implementace této sité v PyTorch neni prilis
obtizna.
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Obrazek 4.5: Vystup sité s rozfezdnim na 8z4 segmenty
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Obrazek 4.6: Prubéh hodnoty ztratové funkce pro roziezdnim na 8z segmenty

Zdrojové soubory k nasi tipravé sité jsou v adresaii neural_net/detection,
kde zédkladni architekture ddvame jako parametr pocet tfid objektl, v nasem
pripadé dva, jelikoz sif rozlisuje i pozadi. Z pocatku jsme se potykali se
vstupnimi rozméry snimku, jelikoz sif je mozno nastavit maximalni a mini-
malni velikost rozmérti, v nasem pripadé jsme k této moznosti nepristupovali.
Misto toho jsme preskalovali vstupni snimek na poloviéni velikost, ktera uz
byla modelem sité akceptovana bez obtizi. Vstupni obrazek ma tedy velikost
960540 pixelu.

U této sité jsme experimentovali s pateri (backbone) sité, kterou jsme rizné
zaménovali za rizné preducené sité a porovnavali jejich tspésnost a rychlost.

B faster R-CNN + Resnet50

Tato kombinace je ve frameworku PyTorch jednou ze zdkladnich verzi sité
faster R-CNN. Zacali jsme tedy sif preucovat na detekci pouze naseho modelu
auta. Po priblizné 12 priichodech skrz dataset jsme méli prvni vysledky, které
byly vecelku uspokojivé, ale stale obcas sit oznacCovala i rizné prvky z pozadi.
Po 26 prichodech byly vysledky daleko lepsi a vypadaly jako na obrazku [4.7a)
(modfe oznaceni clovékem, ¢ervené siti). Sit jsme dale nechali u¢it do 130
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4.2. Neuronova sit a jeji trénovani

pruchodt, ale vyrazné zmény jsme nezaznamenali. Graf ztratového kritéria
je vidét na obrazku Detailnéjsi grafy z uceni, kde jsou vidét jednotliva
kritéria zvlast, jsou na obrazku na konci sekce.
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Obrazek 4.7: faster R-CNN + Resnet50

B faster R-CNN + Mobilenet v3

Jelikoz se predchozi feseni jevilo jako pomalé, vyzkousSeli jsme zménu pre-
ducené patere sité za Mobilenet v3, ktery je designovan pro nizkovykonové
aplikace. Jak bylo ocekavano, sit pocitala rychleji, bohuzel se u ni ale vysky-
tuje mnoho falesnych detekci, auto nezaregistruje viibec nebo je bounding
box kolem auta nepfesny jako na obrazku Sit jsme stejné jako predchozi
variantu ucili nejprve 15 epizod a vysledky byly na pocatek uceni podle
ocekavani. Po dalsich prichodech se ale uz vysledky moc nezlepsily a proto
jsme uceni po 159 epizodach zastavili. Prubéh uceni je vidét v obrazku
na grafu. Detailnéjsi grafy z uceni, kde jsou vidét jednotliva kritéria zvlast,
jsou na obrazku na konci sekce.
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Obrazek 4.8: faster R-CNN + Mobilenet v3
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4. Realizace

B faster R-CNN + Squeezenet 1.0

K dalsi kombinaci jsme pristoupili z divodi nespokojenosti s rychlosti kom-
binace se siti Resnet a nepresnosti kombinace se siti Mobilenet v3. Dalsi sit
designovand pro zatizeni s nizsim vykonem je Squeezenet 1.0, pouzili jsme tedy
této sité. Sit jiz od pocatku byla vyrazné rychlejsi nez varianta sResnetem a
dosahovala podobné presnosti. Prvni vysledky byly hned po 26 epizodach a
nakonec jsme trénink zastavili po 292 prichodech. Vystup je vidét na obrazku
a graf z prubchu uceni na obrazku Detailnéjsi grafy z uceni, kde
jsou vidét jednotliva kritéria zvlast, jsou na obrazku na konci sekce.
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Obrazek 4.9: faster R-CNN + Squeezenet 1.0

B faster R-CNN + VGG-16

Jelikoz ani predchozi verze se siti Squeezenet 1.0 nebyla dostateéné rychla k
pouziti na real-time fizeni modelu. Vyzkouseli jsme proto jako zéklad sité jesté
i sit VGG-16. U té ale rychlost zklamala podobné jako u sité Resnet, stejné
tak to bylo i s presnosti predikce, ta byla uspokojiva jako u sité s Resnetem
nebo Squeezenetem. Kvili neuspokojivé rychlosti jsme uceni prerusili po 88
prubézich. Graf uceni je na obrazku a vystup sité na obrazku 4.10al
Detailnéjsi grafy z uceni, kde jsou vidét jednotliva kritéria zvlast, jsou na
obrazku 4.14 na konci sekce.
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Obrazek 4.10: faster R-CNN + VGG-16
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4.2. Neuronova sit a jeji trénovani
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Obrazek 4.11: faster R-CNN + Resnet50
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Obrazek 4.12: faster R-CNN + Mobilenet v8
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4.3. Vysledky vybranych reseni

B 2.3 Vysledky vybranych fegeni

Vysledky jednotlivych variant byly testoviny na stejném zafizeni s GPU
pracujicim na frekvenci 1.5 GHz a pri uziti stejnych valida¢nich dat.

B 4.3.1 Vysledky rozdéleni na segmenty

V tabulkéch 4.3 a [4.4] najdeme ptehledné vysledky jednotlivych kombinaci.
Zde nas zajima prevazné rychlost, jelikoz presnost byla velmi podobnd u vsech
kombinaci.

FPS [%] | Nejblizsi soused Plné propojend Konvoluéni

Resnet 0.5 4 4
Mobilenet - 3 6
Squeezenet - 6 3

Tabulka 4.3: Tabulka vysledku pii rozdéleni na segmenty

Precision [%)] | Nejblizsi soused Plné propojend Konvoluéni

Resnet 50 %) 60
Mobilenet - 45 51
Squeezenet - 58 51

Tabulka 4.4: Tabulka vysledkt pii rozdéleni na segmenty

B 4.3.2 Vysledky s architekturou faster R-CNN

Pfesnost a rychlost zkoumanych kombinaci je shrnutd v tabulkach
Detailné jsou potom vysledky na obréazcich 4.15| [4.16], [4.17| a [4.18

Varianta | FPS [2]

Resnet50 1.3
Mobilenet v3 4.1
Squeezenet 1.0 5.5
VGG-16 1.2

Tabulka 4.5: Tabulka vysledki s architekturou faster R-CNN pro rychlost

Varianta Precision [%)]
Resnet50 95.8
Mobilenet v3 4.9
Squeezenet 1.0 89.5
VGG-16 96.8

Tabulka 4.6: Tabulka vysledku s architekturou faster R-CNN pro piesnost
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4. Realizace
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Obrazek 4.17: Celkové vysledky faster R-CNN + Squeezenet 1.0

Obrazek 4.18: Celkové vysledky faster R-CNN + VGG-16
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Kapitola 5

Navrhy na budouci vylepSeni

Béhem psani této zpravy se vyskytly nové myslenky a napady k vylepseni
feSeni, které nebyly zatim otestovany, ale jisté je uvedeme do provozu a
otestujeme v budoucnu.

B 51 Nastroj pro poloautomatické generovani
anotaci

V pribéhu préace vyslo najevo, ze by bylo dobré pro budouci vyvoj datasetu
pripravit nastroj, ktery urychli praci pti anotovani, jelikoz vytvorit anotace pro
aktualni dataset trvalo celkové ptiblizné 20 hodin prace, coz neni zrovna mélo
casu, ktery by mohl byt vénovan jiné odbornéjsi praci. Tento nastroj by mél
zjednodusit ru¢ni oznacovani auta na snimku, pomoci néjakého sledovaciho
nebo detekéniho algoritmu. Pti vyhodnocovani vysledki a konzultacich se
vyskytly dvé mozné varianty. Prvni variantou je vyziti neuronové sité z této
prace k vytvoreni anotace, kterd bude nésledné pouze potvrzena clovékem,
Ze je spravna nebo bude pripadné opravena. Druhou moznosti je vyuziti
vylepseného KCF trackeru, ktery je v projektu naseho auta F1/10 jiz ptipraven.
Oznacovani by probihalo takovym zplisobem, zZe by se na zacatku oznacil
model auta, ktery by byl nasledné sledovan v obraze algoritmem KCF trackeru,
poté co by se auto ztratilo ¢i by obdélnik kolem auta nebyl presny, algoritmus
by se manualné zastavil, doslo by k ruc¢ni opravé a k opétovnému spusténi
algoritmu.

Tento nastroj se tedy zatim nepodarilo ptipravit, jelikoz to nebylo vylozené
nutné, do budoucna toto vylepseni bude prinosné.

B 52 Napady pro vylepSeni neuronové sité

Béhem vyhodnoceni vyslo najevo, ze otestované varianty jsou pomalé pro
pouziti pro real-time fizeni. Zacali jsme proto uvazovat o budouci implementaci

vvvvvv

implementace a pravdépodobného nedostatku vykonu a paméti na nasem
modelu.
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5. Navrhy na budouci vylepseni

Dalsi moznou variantou vyuziti neuronové sité k detekci auta soupete by
mohla byt, pokud upustime od vyuziti kamery, detekce z mracna bodu za
vyuziti LIDA Ru, pripadné se nabiz{ i varianta kombinace obojiho.
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Kapitola 6
Zaveér

V této préci jsme se zamérili na nové vzniklou kategorii v soutézi F1/10,
kterou je kategorie zdvodu mezi dvéma auty, kde musi auta jednotlivé prokazat
schopnost detekovat protivnika a aktivné se mu vyhnout. Tato prace se zabyva
pouze tlohou detekce souperova auta v obraze z kamery za pomoci neuronové
sité.

Velké ¢ast prace spocivala ve vytvoreni kvalitniho datasetu, ktery musel
obsahovat rtuznorody obsah. Pri jeho kompletovani se vyskytly rizné mensi
chyby, kvuli kterym vznikly dalsi podptrné nastroje mimo ty zakladni, jako
je napriklad nastroj pro vizualizaci nebo generovani datasetu.

7 pocatku jsme se snazili vyuzit princip rozdéleni snimku z kamery na
casti, ktery je vyuzivan vétsinou siti uréenych k detekci. Oproti témto sitim
jsme zvolili jiny systém rozdéleni. Bohuzel se ale tento navrzeny koncept v
praxi neukazal dostate¢né presny. Jako pomyslnou druhou fazi povazujeme
prechod k vyuziti preucené detekéni architektury faster R-CNN, u které jsme
ménili jeji ¢asti a zkoumali vliv na rychlost a presnost sité.

Pri testech jsme narazili na ne prilis vysokou presnost pri pouziti prvniho
konceptu, kterd se pohybovala kolem 55%. Naopak u architektury faster
R-CNN se nam povedlo dosdhnout vyhovujici presnosti kolem 90% a pri
zdmeéné zakladu sité i celkem pfijatelné rychlosti pro budouci testovani primo
na auté. Jako nejlepsi vyslednou kombinaci, kterou jsme testovali, bychom
vyhodnotili architekturu faster R-CNN se zakladem ze sité Squeezenet 1.0,
ktery dosahoval presnosti 89% pii snimkové frekvenci 5.5 FPS.
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Priloha A
Obsah priloh

K préci je ptilozeno DVD, na kterém jsou vSechny zdrojové soubory. Podobné

nalezneme zdrojové kédy na tomto odkaze https://gitlab.com/feniix|
kotm/ctu-f1-10-detection_dataset| a zdrojové soubory datasetu na od-
kazehttps://drive.google.com/drive/folders/11LdGZhFHdruUmDHXT2P jKrXvPXAJbW937?
usp=sharing

V korenové slozce nalezneme 2 dvé hlavni slozky: dataset a neural net.

Ve slozce dataset nalezneme slozku dataset__tools, ve které jsou nastroje
pro generovani a spravu datasetu, které byly popsany v kapitole |4, a slozku
dataset__source, ve které jsou ulozené zdrojové soubory datasetu.

Ve slozce neural _net jsou ve dvou slozkich zdrojové soubory jednotlivych
koncepti, kdy soubor se jménem train.py slouzi ke spusténi uceni sité a soubor
se jménem run.py spusti vizualizaci nebo vyhodnoceni vysledku sité. Obé
dvé slozky obsahuji slozku model s jednotlivymi natrénovanymi sitémi.

Pro replikaci vysledki posta¢i vyuzit natrénovanou sif nebo je mozno

trénovat znovu.
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