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Abstrakt / Abstract

Cilem této prace bylo nastudovani
problematiky konvolu¢nich neurono-
vych siti. Jejich vyuziti v oblasti 2D a
3D sémantické segmentace a sezndmeni
se s moznostmi jejich implementace.
Vysledkem prace je otestovani imple-
mentace konvolu¢ni neuronové sité na
anotovanych datech z vefejné pristup-
ného datasetu KITTI a vyhodnoceni
jejich vysledk.

Klicova slova: neuron, neuronové
sité, konvolu¢ni neuronové sité, KITTI,
sémanticka segmentace

Vi

Goal of this thesis was to study the
issue of convolutional neural networks.
Their use in 2D and 3D semantic seg-
mentation and familiarize with possibil-
ities of their implementation. The re-
sult of this thesis is to test an implemen-
tation of such convolutional network on
anooted data from the publicly available
KITTI dataset and evaluate its results.

Keywords: neuron, neural network,
convolutional neural network, KITTI,
semantic segmentation
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Kapitola ].
Uvod

I 1.1 Motivace

Rozpoznavani objektl na obrazku je dnes velmi rozsirené, at uz se jedna o rozpoznavani
lidského obliceje, ruéné psaného textu, nebo jinych objekti. Ke splnéni téchto tkont
se v praxi stale castéji pouzivd implementace pomoci riznych druhi neuronovych siti.
Neuronové sité a jesté 1épe konvoluéni neuronové sité jsou k témto tceliim vhodné diky
jejich strukture, ucicim se vlastnostem a mite abstrakce.

V poslednich letech slychdme pojem konvoluéni neuronové sité ¢im dal éast&jil. V ob-
lasti umélé inteligence jsou prilomovym nastrojem. Dnes dosahuji nejlepsich vysledki
nejen prii rozeznavani obrazu, ale i fec¢i a v dalsich klasifika¢nich tlohach. Navic jsou
diky mnoha vefejné pristupnym knihovnam, z nichz nékolik je vyjmenovano v sekci3.5,
daleko pristupnéjsi verejnosti. Navic vétSina téchto knihoven nabizi vypocet na grafic-
kych procesorech, které jsou dnes stale silnéjsi a levnéjsi.

Dnes jsou sité schopné naucit se mnoho z méla. Teoreticky muze jedna sit ucit druhou.
Metodou Weak Labeling[7] lze apriorni klasifikaéni znalosti naucit segmentacni sit. V
této praci provedu néco podobného. Ale misto Weak Labelti pouziji Strong Labely ziskané
z apriorni sémantické znalosti problému, pomoci kterych budu ucit segmentacni sit.

B 12 Piehled

Na zacatku této prace je ¢tenar obeznamen se zakladni problematikou, architekturou
a principy fungovani neuronu 2.1 a neuronovych siti. Také je zde predstaveno nékolik
vybranych modela

Dalsi ¢ast se zabyva popisem konvolu¢nich neuronovych siti3. Konvolu¢ni neuronové
sité jsou v soucasnosti jednim z nejvhodnéjsich néastroji pro identifikaci objekt na
obrazku, protoze na rozdil od klasickych neuronovych siti nejsou tieba zadné tpravy
obrazku pred vstupem do sité. Zde je popsan princip jejich fungovani a probrany jejich
vyhody oproti standardnim neuronovym sitim. Nasleduje ¢ast priblizujici problematiku
sémantické segmentace a omezeni, které klade na konvolu¢ni neuronové sité.

Pred praktickou ¢asti je zminéno nékolik existujicich struktur pro praci s konvoluc-
nimi neuronovymi sitémi. Po té je predstaven dataset KITTI4. Nasledné je rozebriana
prakticka ¢ast, ve které je popsan zamér prace, implementace jednotlivych ¢asti a pro-
diskutovany dosazené vysledky.

I trends.google.com, Google Trends https://trends .google . com/trends/explore?date=all&q=
convolutionaly20neural’%20network


https://trends.google.com/trends/explore?date=all&q=convolutional%20neural%20network
https://trends.google.com/trends/explore?date=all&q=convolutional%20neural%20network

Kapitola 2
Neuronové site

Modely neuronovych siti vychézeji z neurofyzikalni predlohy zpracovavani informaci v
nervovych bunkéch, tedy do urcité miry kopiruji prirodni zplisob mysleni. Za pocatek
modelovani neuronovych siti se povazuje prace Warrena McCullocha a Waltera Pittsa
z roku 1943 1.

I 2.1 Neuron

Model umélého neuronu
Umély neuron je definovan jako trojice (S, &, ©) kde:
e S(x) je prenosova funkce R — R
e & € R" je vektor vah
e O € R je prdh

Neuron mé obecné n redlnych vstupu tvoricich vstupni vektor & = (z1, ..., x,). Tyto
vstupy jsou ohodnoceny redlnymi vahami & = (wy, ..., wy).
Nejcastéji pouzivany model umélého neuronu obsahuje také préh (bias) ©. Takovy

neuron je zobrazen na obrazku 2.1 a jeho vystupni signdl y € R je popsan vztahem

y=S(wa' ~0) (1)

]

Obrazek 2.1. Model umélého neuronu 2

Charakteristika vystupniho signélu zélezi na prenosové funkci S(x). Vstup do pre-
nosové funkce nazveme potencial & = wx' + ©. Nejcastéji pouzivané prenosové funkce

()
(z) = x Linearni prenosové funkce 2.3

o f(x) =1 é,x Sigmoidni prenosova funkce 2.4
(z)

! www.chalmers.se, A LOGICAL CALCULUS OF THE IDEAS IMMANENT IN NERVOUS ACTIVITY
http://www.cse.chalmers.se/"coquand/AUTOMATA/mcp. pdf

2 wikipedia.org, Umé&ld neuronova sff https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/35/
NeuronModel. jpg


http://www.cse.chalmers.se/~coquand/AUTOMATA/mcp.pdf 
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/35/NeuronModel.jpg
https://upload.wikimedia.org/wikipedia/commons/3/35/NeuronModel.jpg
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2. Neuronové sité

I 2.2 Neuronova sit

Neurony popsané v predchozi sekci mizeme mezi sebou propojit tim, ze vystup y jed-
noho neuronu pouzijeme jako ¢ast vstupu Z dalsiho neuronu, ptipadné dalsich neuront.
Timto se vytvori neuronova sit. PoCet neuronu a jejich zptsob propojeni urcuje topo-
logii neuronové sité. Ta je urcena orientovanym grafem predstavujicim propojeni mezi
neurony tak, ze neurony predstavuji vrcholy a jejich propojeni predstavuji hrany.
Matematicky se d&4 neuronova sit popsat takto:

N je neprazdnd mnozina neuront

C C N x N je mnozina orientovanych spojii mezi neurony

I C N je mnozina vstupnich neuronti

O C N je mnozina vystupnich neuronti

w: C — R je vdhova funkce

t: N — R je prahova funkce

Neuronové sité se odlisuji nékolika vlastnostmi. Nékolik charakteristickych vlastnosti
sité jsou naptiklad topologie sité nebo zplsob uceni. U topologie rozlisujeme dva za-
kladni typy
e Neuronové sité s doprednym sifenim signdlu
e Neuronové sité se zpétnovazebnim sifenim signalu

V neuronovych sitich s doprednym Sifenim signalu, tedy v sitich s acyklickou topo-
logii, postupuji vsechny signdly iterativné od vstupni vrstvy az k vystupni. V kazdé
iteraci prijmou vsechny neurony v dané vrstvé signal z predchozi vrstvy, spocitaji sviij
vystup a ten poslou do nasledujici vrstvy. U siti se zpétnou vazbou, tedy cyklickou
topologii, se u neurond objevuji vstupy zavislé na vystupu sité z predchoziho cyklu.
Priklady takovych siti jsou vidét na obréazcich 2.6 a 2.7.

Vv

Q

Obrazek 2.6. Sit s doprednym sifenim signalu

0 4

Obrazek 2.7. Sit se zpétnovazebnym Sifenim signalu

V acyklickych sitich nejsou zadné smycky. Neurony tedy lze v siti disjunktné rozdélit
do vrstev. Neuronova sit se sklada ze vstupna vrstvy, vystupni vrstvy a pripadné dalsich



vrstev mezi nimi. Vrstvy mezi vstupni a vystupni vrstvou se nazyvaji skryté vrstvy. Pri
vhodném usporadani skrytych vrstev pak vedou spoje pouze od nejnizsich vrstev do
vyssich vrstev

Neurony ve vstupni vrstvé maji jen jeden vstup a linearni prenosovou funkci. Tedy
posilaji sviij vstup primo na vystup. Tato vrstva se stard o distribuci vstupniho signalu
do ostatnich vrstev. Vystupni vrstva je naopak jediny vystup neuronové sité. Vrstvy
mezi vstupni a vystupni vrstvou nijak nezasahuji do vnéjsiho okoli.

Dalsi dulezita vlastnost siti je schopnost ucit se. Uceni je algoritmus pri kterém jsou
nastaveny vahy w tak aby sit co nejlépe zpracovala nova data. Uc¢ici algoritmy jsou
rozdéleny do dvou hlavnich kategorii. Tedy uceni s ucitelem a ucCeni bez ucitele.

Uceni s ucitelem se vyznacuje tim, ze zname pozadovany vystup sité k danému
vstupu. Tento algoritmus probiha tak, Zze vstupni vektor je priveden na vstup neu-
ronové sité. Sit tento vektor zpracuje se svymi pocateénimi vahami. Vystupni vektor
sité je porovnan s pozadovanym vektorem a pomoci jejich rozdilu je spoctena chybova
funkce. Na jejim zakladé jsou pak upravovany vahy v siti tak, aby opétovny prichod
vstupnich dat snizil rozdil mezi vystupem sité a pozadovanym vystupem.

Uceni bez ucitele naopak neméa pozadavky na vystup. Sif dostava na vstup sadu
vzori, které si sama tridi. Vahy se nastavuji tak aby vystup byl konzistentni, tedy aby
sit poskytovala stejnou odezvu na podobné vstupni signaly.

I 2.3 Priklady modelii neuronovych siti

B 2.3.1 Perceptron

Perceptron je zdkladnim stavebnim prvkem neuronovych siti. Historicky nazev vychazi
z matematického modelu biologického neuronu. Jeho autorem byl v roce 1957 Frank
Rosenblatt .

Typickym perceptronem je jednoduché sit s n vstupy a jednim neuronem. Prenosova
funkce neuronu je bud binarni (tj. ma hodnotu 0 nebo 1), nebo bipoldrni (tj. hodnoty
-1,0 nebo 1). Vystupem perceptronu je y = S(&) a aktiva¢ni funkce

|1 pokud& >0
(&) = { 0 pokudé& <0 2)

Perceptron se u¢i metodou uceni s ucitelem a jeho algoritmus je nasledovny:
Nastaveni vah wy,...,w, a prahu ©

Ptivedeni vstupniho vektoru do Perceptronu

Vypocet vystupu

Porovnani vystupu z perceptronu s pozadovanym vystupem

Vypocet chybové funkce e = S(§) — o kde o je o¢ekdvany vystup a tprava vah
Z4dna chyba, zadna tprava vah, pokracuje se k dalsimu vstupnimu vektoru
P1i zjisténi chyby se k vaham i k prahu pfi¢te hodnota e

Perceptron se nejcastéji pouziva pro klasifikaci, napiiklad prifazeni objektu do kon-
krétni mnoziny. Ucici algoritmus perceptronu je konecny jen pokud je uéici mnozina
fesit pomoci perceptronu, ale Ize je fesit rozsifenim tohoto zdkladniho modelu do vice-
vrstvé neuronové sité.

! csis.pace.edu, Rosenblatt contributions http://csis.pace.edu/ ctappert/srd2011/rosenblatt-

contributions.htm
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Obrazek 2.8. Lineirné separovatelnd mnozina

B 2.3.2 Vicevrstva dopfedna neuronova sit

Vicevrstva dopfedné neuronova sif byla uvedena v roce 1986 a jejimi autory jsou G.E.
Hinton, E. Rumelhart a R.J. Williams'. Jeho cilem bylo vyiesit omezené schopnosti
perceptronu. Vicevrstvé sité se sklddaji alespon ze t¥i vrstev. Vstupni vrstvy, skryté
vrstvy a vystupni vrstvy, jako na obr 2.9. Ackoliv néktera literatura nepovazuje vstupni
vrstvu za soucast sité a v tom pripadé je popsany model jen dvouvrstvy.

Neurony v takové siti jsou spojeny tak, ze kazdy neuron v i-té vrstvé je spojeny s
kazdym neuronem v ¢ + 1-té vrstvé. Neexistuji zadna spojeni mezi neurony ve stejné
vrstve.

Pro uceni vicevrstvé neuronové sité se nejcastéji pouziva metoda zpétného sireni
chyby (tzv. backpropagation ). Nejednd se o typ zpétného sifeni signilu, toto neni
rekurentni sit. Jejim autorem byl jiz zminovany E. Rumelhart. Obdobné jako u per-
ceptronu, i tato metoda je metoda uceni s ucitelem a je zaloZena na tupravé vah spoju
pocitané na zakladé chyby. Také chyba se pocita jako rozdil mezi vystupem neuronové
sité a pozadovanym vystupem. Ale misto pri¢itani chyby piimo k vaham se pouzivaji
gradientni metody. Vahy se upravuji nejdiive od vystupni vrstvy a postupuje se ke
skryté vrstveé, odtud pochéazi nazev zpétného siteni. Stejné jako u perceptronu se upra-
vuji pouze vahy a prahy, charakteristiky prenosovych funkci jednotlivych neuronu se
nemeénti.

1 ¢s.toronto.edu, Learning Internal Representations by Error Propagation http://www.cs.toronto.edu/

“fritz/absps/pdp8.pdf


http://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/pdp8.pdf 
http://www.cs.toronto.edu/~fritz/absps/pdp8.pdf 

2.3 Priklady modelii neuronovych siti

_ outputs
inputs

—ﬁ.

input layer hidden layer output layer

Obrazek 2.9. Vicevrstva dopfednd neuronové sif

! technobium.com, Multilayer neural network http: //technobium . com/wordpress/wp-content /
uploads/2015/04/MultilayerNeuralNetwork.png
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Kapitola 3
Konvoluc¢ni neuronové site

V této kapitole se zaméfime na specialni typ neuronovych siti, kterym jsou konvoluéni
neuronové sité. Budou zde popsany jejich vyhody oproti normalnim vicevrstvym neu-
ronovym sitim a jejich pouziti

I 3.1 Motivace

Predstavme si, ze chceme pouzit vicevrstvou neuronovou sit z predchozi kapitoly k
rozpoznani znaku na obrazku. Napiiklad budeme chtit identifikovat pismeno na jedno-
duchém obrazku o rozmérech 20 x 20

Obrazek 3.1. priklad identifikovaného znaku

Obrazek bude pro sit interpretovan jako vektor o velikosti 20 x 20 a bude nabyvat hod-
not 0 a 1. Nula bude odpovidat bilému pixelu, jednicka ¢ernému. Sif s nékolika skrytymi
vrstvami se muze naucit takovéto znaky rozpoznat. Problém ale nastane kdyz budou
nova data oproti tém naucenym posunuta, pootocena, nebo jinak lehce zdeformovana.

Staci jen maly posun a cely vstupni vektor se mlize prestat podobat jakémukoliv z
naucenych. Pro posun by se jesté dalo pouzit predzpracovani obrazku, naptiklad vystie-
dénim. Ale jakmile budeme po siti chtit rozpoznavani i ru¢né psaného textu, budeme
Celit kombinaci mnoha ruznych deformaci, které vibec nepijde snadno odstranit. Na-
sledujici priklad ndm situaci objasni

Vzorl Vzor 2 Rozdil

Obrazek 3.2. priklad deformace znaku



3.2 Konvoluéni vrstva neuronové sité

Na obrazku vidime na prvni pohled podobné ru¢né psané pismena R. Z pohledu sité
se ale budou jejich vstupni vektory velmi lisit. Na obrazku je modrou barvou znézor-
néno jakou ¢ast maji tyto dva vzory spolecnou. Motivaci konvolu¢nich neuronovych siti
je pravé odolnost vici deformacim jako je tato. Této odolnosti je dosazeno diky Sikov-
nému sdileni vah mezi vice neurony. Pokud se k takto naucené siti dostane podobné
zdeformovany obrazek, pak se sice nedostane stejny vstup na stejné neurony jako u
uciciho obrazku, ale muze se dostat na neurony sdilejici tu spravnou vahu.

I 3.2 Konvolucni vrstva neuronové sité

Zakladnim stavebnim kamenem konvolu¢ni neuronové sité jsou priznakova mapa a re-
dukéni (subsamplingova) vrstva. Konvoluéni vrstva je slozena z nékolika priznakovych
map a muze navazovat jak na vstupni vrstvu, tak na subsamplingovou.

B 3.2.1 Ptiznakova mapa

Smyslem piiznakové mapy je ziskani lokalnich charakteristik obrazku. V rdmci naseho
piikladu s rozméry 20 x 20 bychom uvazovali podoblast o rozmérech naptiklad 5 x 5.
Kazdy pixel takovéto podoblasti bude vstupem jednoho neuronu, ktery bude v dané
oblasti rozpoznavat néjakou vlastnost. Napiiklad svislé nebo horizontalni ¢ary, prazdnou
oblast nebo né&jakou kiivku. Takovyto neuron bude mit 25 + prah, tedy 26 vstup.
Zde prichazi do hry zminované sdileni vah. Tento neuron rozkopirujeme nad celym
obrazkem tak, ze se jednotlivé podoblasti prekryvaji. Takovychto podoblasti a jim pii-
slusnych neuronti bude potom 16 x 16 tedy 256. Tato operace je vlastné konvoluci nad
obrazem, kde neuron zpracovavajici pixely z podobrazu je konvolu¢nim jadrem. Tim
padem vSechny neurony v této priznakové mapé sdileji vahy i prah. Celd mapa ma tedy
jen 26 vah, prestoze obsahuje 256 neuront. Dusledkem takovéhoto pokryti obrazku
priznakovou mapou je detekce lokdlnich charakteristik i pfi jejich posunu.

Plvodni obrizek Podablast Pfiznakova mapa

Obrazek 3.3. ziskani priznakové mapy

Ovsem jedna priznakova mapa zjistuje v obrazku jen jednu charakteristiku, proto
pouzijeme nékolik riiznych priznakovych map. Kazda mapa bude opét mit 256 neuront a
26 vah. Tyto mapy mezi sebou vsak uz nesdileji zidné parametry. Kdybychom napiiklad
chtéli detekovat vertikalni ¢ary, horizontalni ¢ary, obé diagonaly a prazdny prostor, méli
bychom 5 priznakovych map. Potom by tato konvolu¢ni vrstva obsahovala celkem 1280
neuronu (256 x 5) a 130 unikdtnich vah (26 x 5).

B 3.2.2 Subsampling

Subsamplingova vrstva se vzdy poji na konvolucni vrstvu. Jak jeji nazev napovida,
jejim ucelem je redukce velikosti priznakovych map. K tomu lze pouzit ruzné funkce
jako napfiklad primérovani, linedrni kombinace nebo vybér maxima ( Max Pooling).
Kdybychom si pro nas priklad zvolili vybér maxima (max-pooling), tak z predchozi



3. Konvoluéni neuronové sité

konvoluéni vrstvy budeme vytezavat podoblasti s rozméry k x k a z takové podoblasti
vybereme maximum. Tedy kdyz vstup do subsamplingové vrstvy bude mit rozméry
N x N, pak vystup bude mit rozméry % X %

Kdyz tedy zvolime k = 2 v nasem konkrétnim piikladé, pak bude vstupem do subsam-
plingové vrstvy 5 priznakovych map o velikosti 16 x 16, a vystupem bude 5 ptfiznakovych

map o rozmérech 8 x 8. Vizualizaci tohoto procesu miizeme vidét na obrazku 3.4

konvoluce .
subsampling

=

Vstup do sité Pfiznakové mapy pFiznakové mapy
20x20 2@16x16 S@8x8

Obrazek 3.4. Subsampling konvolu¢ni vrstvy

Po takovémto spojeni nékolika konvolucnich a subsamplingovych vrstev je vystup
posledni konvolu¢ni nebo subsamplingové vrstvy transformovan do jednorozmérného
vektoru. Ten je priveden jako vstup do jiz normalné fungujici neuronové sité, kterd
vypocita koneény vystup.

I 3.3 Uceni konvolucni neuronové sité

Tato sekce ¢erpa z [1]. Jak bylo popsano, konvolu¢ni neuronova sit se skldda z konvoluc-
nich a subsamplingovych vrstev napojenych na jednorozmérnou neuronovou sit. Takova
sit se bude ucit obdobou metody zpétného Sireni chyby, avsak upravené pro jednotlivé
vrstvy sité.

Predpokladejme, Ze za konvolu¢ni vrstvou ! nésleduje subsamplingova vrstva [ + 1.
7 povahy subsamplingové vrstvy je nékolik jednotek z vrstvy [ spojenych do jedné ve
vrstvé [ + 1. Pro pocitani chyb v konvoluéni vrstvé [ je tedy vhodné zvétsit mapu chyb
ze subsamplingové vrstvy | 4+ 1 na velikost mapy z vrstvy [. Nasledné bude zvétsena
mapa ze subsamplingové vrstvy [ 4+ 1 vyndsobena derivaci prenosové funkce mapy z
vrstvy [. Rovnice chyby j-té mapy v [-té vrstvé je tedy:

8 = B (uh) o up(8h)) (1)

Kde 5;“ jsou véhy j-té mapy v subsampligové vrstvé [ + 1, f’ (ué) je derivace pre-
nosové funkce neuronu ué Funkce up() je funkce zvétseni mapy chyb subsamplingové
vrstvy. Takova funkce se da realizovat napiiklad pomoci Kroneckerova souc¢inu

up(X) = X ® Lxn (2)
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Kdyz méame vypoctené chyby pro kazdou mapu, mizeme pocitat gradient prahu jako
soucet chyb map 5;

ngj‘ = Z(éé')u,v (3)

U,

Podobné budeme pocitat i gradient vah, jako soucet pres vSechny spoje pouzivajici
tuto vahu.

o = (1

ij uw

Kde péfl predstavuje ¢ast v xifl, ktera byla vynésobena jadrem kll-j béhem konvoluce
pro vypocet prvku na soutadnicich (u,v) na vystupu konvolu¢ni mapy xé

Cilem subsamplingové vrstvy je zmensSeni vstupnich map, jak jiz bylo zminéno v
predchozi sekci. Formalnéji zapsano:

al = f(ﬁédown(xéfl) +b) (5)

Kde down() representuje subsamplingovou funkci. Kazda vystupni mapa mé vlastni
multiplikativni prah 8 a aditivni prah b, tyto dvé hodnoty mtizeme upravovat a aktua-
lizovat u subsamplingové vrstvy.

Pokud se za subsamplingovou vrstvou nachazi jednorozmeérnd vrstva, mizeme chy-
bovou funkci pocitat metodou zpétného siteni. Pokud se za subsamplingovou vrstvou
nachdzi dalsi konvoluéni vrstva, musime zjistit jaké ¢asti této vrstvy odpovidaji pixe-
lam néasledujici vrstvy. Vahy nasobici spojeni mezi prostiedim na vstupu a pixelem na
vystupu odpovidaji vaham otoceného konvoluéniho jadra.

8 = f'(u}) o conv2(85+, rot180(KS), ' full’) (6)

V tomto zapise byla pouzita syntaxe MATLABu, kde se diky parametru ’full’ vy-
porddame s hrani¢nimi pripady tak, ze pripady kde konvolu¢ni jadro postrada vstupy
jsou chybéjici vstupy doplnény nulami.

Nyni muzeme vypocitat gradient pro aditivni a multiplikativni prah. Aditivni prah
je opét jen soucet pres chybovou mapu.

oF

o, SUMLy, (07 ) (7)

J

Pro multiplikativni prah g je tfeba pouzit originalni mapu vytvorenou pri dopredném
pruchodu siti.

I _ -1
d; = down(z; ") (8)

Potom je gradient pro § urcen vztahem

OF
o5 = > (050 dh)u (9)

u,v
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B 3.4 Ping konvoluéni sit

PIné konvolué¢ni sit se odlisuje od predchozi sité tim, ze vsechny jeji vrstvy jsou kon-
voluc¢ni filtry nebo subsamplingové. Tedy takova sif neobsahuje zddné plné propojené
vrstvy a i jeji konetné rozhodovaci vrstvy jsou jen filtry.

Plné konvolué¢ni sit se uéi a rozhoduje na zakladé lokalnich charakteristik. Pfipojeni
plné propojenych vrstev umozni siti se ucit i diky globalni informaci. Nevyhodou ale je,
Ze plné propojené vrstvy ocekavaji vstup urcitych rozmért. Diky absenci téchto vrstev
je pIné konvoluéni sit schopna zpracovat obrazek témér libovolné velikosti

Dalsi vyhodou plné konvolué¢ni sité je zachovani informace o umisténi. Plné propojené
vrstvy u Konvolu¢nich neuronovych siti tuto informaci vétsinou ztraceji, protoze jsou
,»PpIné propojené“. Pfesto mohou plné propojené vrstvy délat segmentaci, pokud se omezi
jen na malé mnozstvi kategorii a omezené vizualni variace natolik, ze aktivace propojené
vrstvy poslouzi jako statistika pro tyto obrazy[15][16].

I 3.5 Existujici prostiredky pro uceni konvolucnich
neuronovych siti

Existujicich implementaci neuronovych siti je dnes velké mnozstvi. Casto se jednd o
toolboxy a knihovny, které vybavi programéatora fadou zdkladnich nastroji. V této
kapitole se na nékteré z nich podivame.

Navic je dnes mozné pro tyto implementace i vyuziti grafického procesoru (GPU). V
soucasnosti je mozné pouzit dva zpiisoby programovani s GPU, které jsou OpenCL! a
CUDA?.

OpenCL (Open Computing Language) je prvni otevieny standard pro multi-
platformové paralelni programovani. To znamend, Ze program napsany v OpenCL
muze byt spustén jak na procesorech (CPU), grafickych jednotkach (GPU), tak i na
programovatelnych hradlech (FPGA) nebo jiném hardwaru. OpenCL je dostupny pro
produkty od spolecnosti AMD, Intel, nVidia, IBM nebo Apple. OpenCL sestava z
knihoven implementovanych v C/C++ a preklada¢t umoznujicich spusténi na jednot-
livych platforméach. Pro pouziti v jinych programovacich jazycich existuji ruzné API
knihovny dodané treti stranou.

CUDA je platforma vytvorena spole¢nosti n Vidia. Tato platforma je implementovana
pomoci grafickych jednotek a umoznuje ptimy pristup k virtudlnim instrukcim nebo
paméti v. CUDA grafickych jednotkach. CUDA je také implementovana v C/C++. Pro
pouziti v jazyce Java jsou k dispozici knihovny jako naptiklad JCUDA. Nevyhodou této
platformy je, ze funguje jen s grafickymi jednotkami spole¢nosti n Vidia.

B 3.5.1 MatConvNet

MatConvNet 2 je toolbox pro MATLAB. Za jeho vznik se zaslujuje Oxford Visual Ge-
ometry Group. Narozdil od jinych neoficidlnich toolboxii pro matlab je vsechen jeho
kéd i psan v matlabu a nic neschovava jako kompilovany kéd. V kombinaci s Parallel
Computing toolboxem a platformou CUDA lze jeho pouzivani urychlit vyuzitim vypo-
cetniho vykonu grafické karty. Tento Framework jsem zvolil i pro svoji praci, protoze
preferuji Matlab.

! khronos.org, OpenCL https://www.khronos.org/opencl/
2 nvidia.com, CUDA toolkit https://developer.nvidia.com/accelerated-computing-toolkit
3 vlfeat.org, MatConvNet http://www.vlfeat.org/matconvnet/
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B 3.5.2 Caffe

Caffe! je framework vyvijen laboratoii Berkley AI Research?.Je psany v C+4+ a je spus-
titelny jak v pythonu, tak v MATLABu. Stejné jako MatConvNet podporuje vypocet
na GPU pomoci CUDA.

B 3.5.3 TensorFlow

TensorFlow? je softwarova knihovna pro numerické vypoéty pomoci metody data flow
graph vyvinuta spolecnosti Google. Je psan v C++ a Pythonu. Podporuje vypocet na
GPU pomoci CUDA

I 3.6 Pouziti konvolucnich neuronovych siti

Konvoluéni neuronové sité byly primdrné navrzeny pro rozpoznavani obrazovych vzoru
primo z pixeld obrazu s miniméalnim predzpraovanim. Jejich vznik lze datovat do roku
1980 kdy Kunihiko Fukushima vytvotil sit Neocognitron[2]. Poté pomalu probihal jejich
vyvoj. Dalsi zlom nastal v roce 2012, kdy Alex Krizhevsky vytvoril s kolegy sit, kterd
predéila vsechny ostatni v soutézi ILSVRC na datasetu ImageNet[3]. Od té doby se
konvoluéni sité tési daleko vétsi popularité a mnoho siti stavi na principech Alexovi sité
AlexNet.
Nékolik principt predstavenych pii tvorbé sité AlexNet
e ReLU (Rectified Linear Unit) Model neuronu s aktivaéni funkei

f(z) = maz(0,x)

Pro kladné hodnoty souc¢tu vahovanych vstupit ma linearni pribéh, pro zaporné hod-
noty dava nulu.

e Data augmentation Jedna se o umélé navyseni velikosti datasetu vyfiznutim mensich
obrazu ze vstupnich obrazi, jejich nenaroénym transformovanim a prezentovanim je
siti jako nova trénovaci data.

e Dropout Kombinace vysledkt nékolika modelu sité je efektivnim zpusobem jak zmen-
§it chybu, ale naristd pri ni vypocetni naro¢nost. Technika Dropout spociva v na-
staveni nulového vystupu skrytych neuronti s pravdépodobnosti 0,5. Takové neurony
se nepodileji na ucéeni sité.

Dnes se konvolu¢ni neuronové sité pouzivaji nejen k rozpoznani vzoru na obrazu,
detekovani v rdmci bounding boxu [9] [5] nebo segmentaci na trovni jednotlivych pixelt
[4] , ale rozsifuji se i na detekci vzoru a segmentaci ve 3D prostoru [6] [8].

I caffe.berkeleyvision.org, Caffe http://caffe.berkeleyvision.org/
2 bair.berkley.edu, BAIR http://bair.berkeley.edu/
3 tensorflow.org, TensorFlow https://www.tensorflow.org/
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Kapitola 4
KITTI Dataset

Veiejné pifstupny dataset KITTI ! je soubor dat ziskanych z autonomni platformy
Annieway 2. Jedna se o RGB a Greyscale obrazky poiizenych étvefici kamer, jim pii-
slusného 3D skenu okoli auta a GPS soufadnice. Uspofadani jednotlivych senzort na
voze je vidét na obrézcich 4.1 a 4.2

Velodyne HDL-64E Laserscanner

Obrazek 4.1. Autonomni platforma Annieway?

! cvlibs.net, KITTI dataset http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/index.php
2 mrt.kit.edu, Annieway platform http://www.mrt.kit.edu/annievay/
3 cvlibs.net, KITTI setup http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/setup.php
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[All heights wrt. road surface |

T All camera heigh;s: 1.65 m
Wheel Il axis Cam 1 (gray) B 0.06 m
(height: 0.30m) Cam 3 (color) [~ I
: Cam-to-CamRect  Velodyne laserscanner i
! 0.54m & CamRect {he|ght 1.73 m) 50.05 m
-to-Image
1.60 m - N S Cam 0 ( gray .......... |MU to-Velo 5 .......
0:'06 mI Cam 2 (color) Z 0.32
: 32m
Ve!o -to-Cam GPS/IMU
: 1.68 m ; i (height: 0.93 m) y
0.80 m — 0.81 m 0.48 m
0.27 m
; |
2.71m

Obrazek 4.2. Usporadéani senzorii na platformé!

Konkrétné se jedna o nasledujici senzory:

1 naviga¢ni systém OXTS RT 3003

1 Laserscanner Velodyne HDL-64E

2 ¢ernobilé kamery, 1.4MPx Point Grey Flea 2 (FL2-14S3M-C)
2 barevné kamery, 1.4MPx Point Grey Flea 2 (FL2-14S3-C)

Dataset je koncipovan formou soutézi mezi algoritmy vytvorenymi uzivateli v néko-
lika kategoriich, jako odometrie, identifikace objektid nebo sledovani objekti. Je zde
i kategorie sémantické segmentace, ale pro tu nejsou zadnd srovnavaci trénovaci data
poskytovana tymem stojicim za KITTI a tim padem ani zadné oficidlni vyhodnoceni a
srovnani algoritmi uzivateld. Je zde jen malé mnozstvi ruéné anotovanych prispévku
od uzivatelt.

b cvlibs.net, KITTI setup http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/setup.php

15


http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/setup.php 

Kapitola 5
Prakticka cast

Jak jiz bylo zminéno v sekci 3.6. Existuje velké mnozstvi siti slouzicich k nejriznéj-
$im tlohdm. Od detekce obrazovych vzoru pomoci bounding boxu[5], detekce vzoru v
redlném casel9], pres 3D detekci[12], az po rekonstrukei 3D scény z 2D obrazu [13].

Pravé mnozstvi siti schopnych vysoce kvalitni detekce bylo motivem k jejich vyuziti
k uceni sité schopné segmentace. Jelikoz trénovaci data pro sémantickou segmentaci je
pracné vytvaret ru¢né, rozhodli jsme se zjistit zda se daji smysluplné nahradit umeéle
vytvorenymi daty.

K tomu jsem vytvoril algoritmus vytvarejici 2D segmentovana data z mnoziny 3D
bodt a bounding boxt. Tyto data jsem pouzil k pfeuceni verejné dostupné plné kon-
volucni sité a srovnal s vysledky ziskanymi tou samou siti nauc¢enou pomoci rucné vy-
tvorenych dat. Nakonec jsem vzal segmentovany obraz ziskany naucenou siti a zpétnou
projekei s nim oznacil 3D body ve scéné.

I 5.1 Automaticka anotace

Jak jiz bylo zminéné v pfedchozi kapitole, dataset KITTI sice obsahuje velké mnozstvi
kvalitnich, verejné pristupnych dat. Ale obsahuje jen méalo anotovanych obrazku, které
museli uzivatelé anotovat rucné. Proto jsme se rozhodli vytvorit algoritmus pro tvorbu
takovychto segmentovanych obrazkua.

Myslenkou automatické anotace je vzit znacky z jinych kategorii KITTI, kde jsou
nékteré objekty oznaceny pomoci 3D bounding boxt, jako je vidét na obrazku 5.1.
Vybral jsem si dataset ptivodné urceny pro sledovani objektti, kde je bounding boxy
vyznaceno 5 ruznych typu objektu (vozidlo, chodec, cyklista, tramvaj, ostatni), coz mi
véetné pozadi dava 6 tiid pro segmentaci.
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5.1 Automaticka anotace

Obrazek 5.1. 3D scéna s bounding boxy s vyznacenim zorného pole kamery

Prvnim krokem je z bounding boxt ziskat label pro kazdy bod ve 3D scéné. Proto
je potreba u kazdého bodu rozhodnout zda lezi v néjakém bounding boxu, pripadné
v jakém. K tomuto ucelu jsem implementoval funkci label2truth.m. Matlab sice dispo-
nuje funkei inpolygon(), kterda vraci logické hodnoty podle toho zda zadany 2D bod
lezi v zadaném 2D regionu, ale nema zadny ekvivalent této funkce pro 3D body a
3D objekty. Toto se ale da obejit pomoci kombinace funkei delaunay() a tsearchn().
Funkce delaunay() vytvoi{ Delaunayho triangulaci' z bodi tvoficich rohy bounding
boxu. Funkce tsearchn() pak pro kazdy boc vraci index simplexu ktery ho obklopuje.
Nés sice nezajima ktery konkrétni simplex z ptivodniho bounding boxu dany bod ob-
klopuje, ale zajim4 néas, ze funkce vraci ¢islo pokud se bod nachdzi uvnitf, nebo vraci
hodnotu NaN pokud ho Zadny simplex neobklopuje. Urcovani zda bod néalezi urc¢itému
bounding boxu se pak vyfesi nasledujicimi dvéma radky

tess=delaunay (corners2) ;
inside="isnan(tsearchn(corners2,tess,points));

kde corners2 je matice 8 x 3 s rohy bounding boxu, points je matice N x 3 obsahujici
3D body ve scéné a inside je logicky vektor N x 1, ktery u kazdého bodu 1iké, zda je
v daném bounding boxu, ¢i nikoliv.

Nasledné je vytvoren vektor truth o stejné velikosti jako inside ktery obsahuje ¢islo
skupiny kterou bounding box obsahoval. Cel4 funkce bézi iterativné pro kazdy bounding
box, takze vektor staci inicializovat pfi nacteni scény.

truth=zeros (length(points),1);
A nésledné updatovat pro kazdy bounding box pomoci jednoduchych podminek jako:

if (strcmp(tracklets{i}(j).type ,’Pedestrian’))
truth(inside)=3;
end

kde tracklets(i)(j) je j-ty bounding box v -té scéné.

Kdyz jsou vsechny body oznaceny, muzeme si prohlédnout 3D scénu z pohledu ka-
mery 5.2. Protoze zndme kalibra¢ni matici kamery a polohu kamery vii¢i Velodyne
sensoru, muzeme nastavit pohled presné odpovidajici tomu, co vidi skute¢na kamera
5.3

Obrazek 5.2. 3D scéna z pohledu levé kamery

1 mathworks.com, Delaunayho triangulace https://www.mathworks.com/help/matlab/math/delaunay-

triangulation.html
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5. Prakticka &ast

Obrazek 5.3. Puvodni obrazek kamery

Nyni stac¢i tento pohled pretvorit v jednovrstvy PNG obrazek, kde bude hodnota
kazdého pixelu odpovidat jeho tiidé. K tomu jsem implementoval funkci velo2segment.m
jejimiz vstupy jsou cesta k 3D scéndam z velodyne senzoru a cesta k jim prislusnym MAT
souborum s vektory truth ziskanymi predchozi funkci. Tato funkce odstrani vSechny
body nachazejici se za kamerou a nésledné zbylé body promitne pomoci kalibraéni
matice K (3 x 4).

proj=(KxTxpoints’)’;
proj = proj(:,1:2)./repmat(proj(:,3),1,2);

kde points je matice N x 4 s homogenizovanymi 3D body scény, a T je transformacni
matice 4 X 4 posouvajici body ze souradného systému Velodyne senzoru do souradného
systému kamery. proj jsou 2D souradnice bodu v zorném poli kamery. Z nich jsou
odstranény vsechny body sahajici mimo rozliSeni kamery

inside = proj(:,1) < imageSize(2);

inside = and(inside, proj(:,2) < imageSize(1));
inside = and(inside, proj(:,1) >= 0);
inside = and(inside, proj(:,2) >= 0);

proj=[proj(inside, :),truth(inside,:)];

tyto body jsou nakonec interpolovany pomoci matlabovské funkce griddata() s pa-
rametrem ’nearest’ kterd pokryje matici reprezentujici segmentovany obrazek pixely se
stejnou hodnotou jako jim nejblizsi bod z proj

[Xq,Ygl=meshgrid(1:imageSize(2),1:imageSize(1));
Vg=griddata(proj(:,1),proj(:,2),proj(:,3),Xq,Yq, nearest’) ;

Priklad vzniklého segmentovaného obrazku je vidét na5.4

200 400 600 800 1000 1200
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5.2 Uceni FCN

Obrazek 5.4. Automaticky anotovany obrazek

Okraje objektt se zdaji byt rozostiené, protoze se zde misi body rtiznych skupin. Pro
senzor Velodyne zadné prekryvajici se body neexistuji, ale pokud se na ty samé body
diva kamera, kterd je vici Velodyne senzoru posunuta, muze na okrajich objektt vidét
body, které jsou az dal za objektem. Situaci zjednodusené ilustruje obrazek5.5, kde je
fialové znazornéna oblast misicich se bodu.

Kamera Velodyne

Kamera Velodyne

Obrazek 5.5. Ilustrace miseni skupin pro kameru posunutou vici velodyne senzoru

B 52 uceni FCN

Cilem automatické anotace bylo ziskdni vétsiho mnozstvi trénovacich dat. Tato data
jsou prirozené mnohem méné kvalitni nez data vytvorena rucné, jak je vidét na obrazcich
5.6 5.7.
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5. Prakticka &ast

Obrazek 5.6. Automaticky anotovany trénovaci obrézek

Obrazek 5.7. Manuélné anotovany trénovaci obrézek

Takovychto anotaci je ale jenom kolem dvou set, zatimco diky automatické anotaci
jsem z datasetu Object Tracking' ziskal pies sedm tisic segmentovanych obrazkt. S
nadsézkou by se dalo Fict Ze nékteré anotace nemaji daleko do metod Weak labeling[7],
ve kterych se sit neuci pod silnym dohledem labelingu na drovni pixelu, ale pod slabsim
, ale mnohem snadnéji ziskatelnym dohledem ,slabych znacek”. Ty neurcuji konkrétni
pixely, ale pouze fikaji, Ze se na obrazku nachdazi urcity objekt.

L cvlibs.net, Object Tracking Evaluation http://www.cvlibs.net/datasets/kitti/eval_tracking.php
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5.2 Uceni FCN

Sit pouzita k uceni na ziskanych datech je zalozena na plné konvolu¢ni architekture
pouzité J. Longem[4]. Kterd ¢erpd z architektur AlexNet[3], VGGI[10] a také GoogLe-
Net[11]. J.Long ze zminénych siti odiizl plné propojené vrstvy a nahradil je konvolué-
nimi, aby tyto sité byly schopné sémantické segmentace. Navic jesté vylepsil rozlisovaci
schopnosti sité propojenim hrubsich hlubokych vrstev nesoucich sémantickou informaci
s méléimi vrstvami s vyssim rozliSenim, nesoucich informaci o vzhledu.

224« F24 %3 Z24 x 224 = Gd

112|112 128

Dfi[= Ol = 206
s - - B
4 2R IR« 512 T THal2

f ’ﬁﬂjﬁnmu 1 C1x1x4096 1% 1% 1000

@ convolution+ Rel.LT
l-’_.-"] max poaling

| fully connected+4+HRell

| softmax

Obrazek 5.8. Architektura sité VGG16[10]*

Pooll Pool2 Pool3 Pool4 Pool5 Predictl  Deconvl Deconv2 Deconv3  Softmax

>O— ‘ 7
> @ —_—
Predict3
' Convy + ReLu ' Max Pooling ' Prediction ﬁ Deconv Softmax

Obrazek 5.9. Architektura pouzité sits?

! cs.torronto.edu, VGG in TensorFlow https://www.cs.toronto.edu/ frossard/post/vggl6/vggl6.
png

2 semanticscholar.org, PCA-aided Fully Convolutional Networks for Semantic Segmentation of Multi-
channel fMRIhttps://www.semanticscholar.org/paper/PCA-aided-Fully-Convolutional-Networks—
for-Semanti-Tai-Ye/05d20ad124a8696f387e6c9632dec0b31251df64
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Na obrazku 5.8 je vidét architektura ptivodni sité VGG16 a na obrazku 5.9 je vidét
architektura sité pouzité v této tloze.

Tuto sit jsem nejdfive naucil na manudlné anotovaném souboru dat (cca. 200 ob-
rdzku). Pak na automaticky anotovaném souboru dat obdobné velikosti (cca. 250 ob-
rdzki) a nakonec na radové vétsim souboru automaticky anotovanych dat (cca. 7000
obrdzki). Za ucelem zjistit zda mohou byt emanudlné anotovand data efektivné nahra-
zena dostatecnym mnozstvim automaticky anotovanych dat.

Data Mean accuracy Pixel accuracy Mean IoU
MA200 0.3070 0.6948 0.2358
AA250 0.2629 0.4522 0.1705
AAT000 0.3011 0.9492 0.2600

Tabulka 5.1. vysledky preuceni sité

Tabulka 5.1 ukazuje srovnani vysledkti uceni sité na manualné anotovanych datech
(MA200), malém mnozstvi automaticky anotovanych dat (AA250) a vétsim mnozstvi
automaticky anotovanych dat (AA7000). Pfed u¢enim sité byly tyto datasety rozdéleny
na trénovaci a testovaci podmnoziny v poméru 90 : 10. Srovndvané veli¢iny jsou pri-
mérnd dosazend presnost segmentace, celkova presnost pixelt a primeérny ,prinik nad
sjednocenim® (angl. Intersection over Union!).

Podle ocekavani dosahla sit lepsich vysledki s manualné ziskanymi daty. Ale vyse
dosazené presnost béhem uceni dat sahajici k 0.80 u manualni anotace5.10, respektive
0.60 u automatické anotace5.11 naznacuje, ze muze dochazet k preuceni (overfitting).
K preucovani obecné dochazi, kdyz mam relativné velké mnozstvi parametr na malé
mnozstvi dat. Tento pripad by mohl nastat pri uceni sité o velikosti okolo 0.9GB na
datech o celkovém objemu okolo 160MB.

Sit naucend na vétsim mnozstvi automaticky anotovanych dat uz si v testech vede
srovnatelné se siti z manudlnich dat, coz ukazuje, ze tézko ziskatelna kvalitni ucici data
se daji nahradit dostate¢nym mnozstvim méné kvalitnich, avsak snaze ziskatelnych dat.
Na obrazku 5.12 je vidét priklad segmentace takto naucenou siti. Kde sit spravné oznaci
vétsinu chodcti, ale milné oznacuje ¢ast cyklisty a zabradli v pravé ¢asti obrazu za auto.

1 pyimagesearch.com, Intersection over union http://www.pyimagesearch .com/2016/11/07/

intersection-over-union-iou-for-object-detection/
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Obrazek 5.12. Vystup sité naucené pomoci automaticky anotovanych dat

I 5.3 Segmentace prostredi

S naucenou siti ted miizeme segmentovat pohled z kamery a segmentovany obraz pro-
mitat zpét na 3D prostredi. Piuvodni zamér byl vytvorit oznatenou mapu vyuzivajici
kumulativni informaci z po sobé néasledujicich snimku z vozu. To by bylo mozné prave
se znackami z manudlnich anotaci, které obsahuji i t¥idy jako silnice, chodnik, dim,
vegetace, dopravni znacky a jiné statické objekty, které méa smysl anotovat ve 3D mapé.
Bohuzel dataset ze kterého mohla ¢erpat moje automaticka anotace obsahovala pouze
ttidy vozidla, cyklisty a chodce.

Postup je obdobny jako u automatické anotace. Body ve scéné se promitnou do

2D. Ale tentokrat se jejich 2D souradnice pouziji jako indexy matice reprezentujici
segmentovany vystup ze sité. Tim se ziska jejich siti urcena trida.

label (i)=anno(ceil (proj(i,2)),ceil(proj(i,1)));

kde proj je opét matice promitnutych bodi, anno je siti anotovany obraz a 7 je poradi
bodu ve scéné

Obrazek 5.13. Projekce anotovaného obrazu do scény
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Problém s prekryvem znacek popsany v sekci Automatické anotace se projevuje i
pri zpétné projekci, kdyz je za vozidlo ¢i cyklistu oznacovan i prostor za nimi. Tento
problém, i ekvivalentni problém v automatické anotaci nechavaji prostor pro vylep-
Seni. Také zminované rozsiteni o hloubkovy kanal obrazu a vyuziti jeho informace pti
segmentaci dava namét k dalsi praci.
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Kapitola 6
zaver

Tato prace se vénovala problematice konvolu¢nich neuronovych siti. Na zacatku byl
popsan jejich puvod. Pak byla objasnéna jejich struktura, princip fungovani a jednotlivé
vlastnosti véetné vyhod a nevyhod oproti standardnim neuronovym sitim. Nasledné
bylo pfedstaveno nékolik zptisobi jejich vyuziti.

Pred praktickou casti je jesté vyjmenovano nékolik frameworkitl pro implementaci
téchto siti a byla zminéna moznost vypoctu pomoci grafického procesoru, ktera se uplat-
nuje ¢im dal castéji vzhledem k vypocetnimu vykonu a dostupnosti dnesnich grafickych
karet.

V nésledujici ¢asti prace je popsan dataset KITTI a implementace algoritmu au-
tomatické anotace. Jsou zde zminény i problémy spojené s jeho ¢innosti. Dale byla
predstavena sit pouzitd pro 2D sémantickou segmentaci a naucena jak na automaticky,
tak na manudlné anotovanych datech. Byly zde prezentovany a prodiskutovany jeji
vysledky. Nasledné byl popsan zptisob segmentace okoli pomoci zpétné projekce.

Plvodni zamér pouziti sité pro segmentaci RGBD dat nebyl tplné splnén. Dataset
KITTI nabizi jen RGB obraz a jemu prislusné mrac¢no bodi. Hloubkovy kanal by bylo
tfeba ziskat uméle projekci 3D bodd na obraz a naslednou sikovnou interpolaci jejich
hloubkovych hodnot. Tedy obdobnym zptsobem jakym byla vytvorena trénovaci data.
Misto toho je segmentace 3D scény docilena opacnou projekci 2D segmentovaného ob-
razu do prostoru. Piinos této prace je tedy spise vyuziti 3D bounding boxt k uceni
konvoluéni sité pro 2D sémantické segmentaci. J. Dai, K. He a J. Sun[l4] prezento-
vali podobnou myslenku s vyuzitim 2D bounding boxt a iterativni tpravy trénovaciho
obrazu. Moje metoda vytvari piimo ,,Ground Truth* trénovaci obraz. Provedeny test
dale ukazuje, Ze automaticky anotovanymi daty v dostate¢ném mnozstvi lze dosdhnout
stejnych vysledki jako s manualné anotovanymi. Rozsdhlejsi testovani bohuzel nebylo
mozné vzhledem ke zdroji motivace pro tuto préci, nedostatku manualné anotovanych
dat.
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Priloha A
DVD

Soucasti prilozeného DVD jsou nésledujici polozky:
m Text této prace Dp_2017_hobza_martin.pdf.

m Zdrojové kody pro matlab v archivu matconvnet_essentials.zip.

m net-epoch-50.mat plné konvoluc¢ni sit nauc¢enou na velkém mnozstvi automaticky ano-
tovanych dat
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