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Abstrakt

Tato diplomova price se zaméfuje na segmentaci scény z dopravniho prostfedi. Resenim
tohoto problému jsou segmentacni neuronové sité, které umoznuji klasifikovat kazdy pixel
scény. V ramci této diplomové prace byla vytvorena vlastni segmentac¢ni neuronova sift,
kterda dosdhla lepsich vysledkil nez dosavadni state-of-the-art architektury. Price se také
zameéruje na segmentaci ptacich pohledii na vozovku, ze kterych neexistuji volné dostupné
anotované datové sady. za timto téelem byl vytvoren automaticky nastroj pro generovani
syntetickych datovych sad z PC hry Grand Theft Auto V. Prace srovnava sité trénované
pouze na syntetickych datech a sité trénované na spolecné redlnych a syntetickych datech.
Experimenty dokazuji, ze syntetickd data lze vyuzit na segmentaci dat z redlného pro-
sttedi. Také byl implementovan systém, ktery umoznuje veskerou praci se segmenta¢nimi
neuronovymi sitémi.

Abstract

This master$ thesis is focused on segmentation of the scene from traffic environment. The
solution to this problem is segmentation neural networks, which enables classification of
every pixel in the image. In this thesis is created segmentation neural network, that has
reached better results than present state-of-the-art architectures. This work is also focused
on the segmentation of the top view of the road, as there are no freely available annotated
datasets. For this purpose, there was created automatic tool for generation of synthetic
datasets by using PC game Grand Theft Auto V. The work compares the networks, that
have been trained solely on synthetic data and the networks that have been trained on
both real and synthetic data. Experiments prove, that the synthetic data can be used for
segmentation of the data from the real environment. There has been implemented a system,
that enables work with segmentation neural networks.
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Uvod

V dnesni dobé informaci je stale vétsi pozadavek na zpracovavani nasbiranych obrazovych
dat. Jako je napf. klasifikace, detekce, sledovani objekti nebo segmentace celé scény. K ta-
kovému mnozstvi dat jiz nestaci lidska sila a musi se zacit vyuzivat pocitace. K feseni téchto
problému se v dnesni dobé pouzivaji neuronové sité. Neuronové sité se inspirovaly lidskym
mozkem. Mozkové bunky neboli neurony jsou v lidském mozku mezi sebou propojené po-
moci synapsi. Kazdé propojeni neuroni ma urcitou silu. Kdyz do neuronu ze vstupnich
neuronu projde silny vzruch, tak se dany neuron aktivuje. Stejny koncept je i v pocitaco-
vych neuronovych siti. Kazdy neuron v pocitacovém svété je definovany jako suma vstup-
nich neuront vynasobena silou propojeni neboli vahou. Kdyz tento soucet dosdhne urcité
hodnoty je aktivac¢ni funkci aktivovan.

V této diplomové praci se nebudeme zabyvat tplnymi zaklady neuronovych siti. Zameé-
Time se na konvoluéni neuronové sité, které provadi segmentaci celého obrazu. Jinymi slovy
bude se jednat o neuronovou sif, ktera bude klasifikovat kazdy pixel vstupniho obrazu. Vy-
stupem této neuronové sité bude maska vstupniho obrazu, kterd bude uvadét presné pozice
a tvary vSech definovanych trid.

V teoretické ¢asti prace budeme detailnéji rozebirat dilezité ¢asti konvolucnich neuro-
novych siti, které jsou velice dulezité pro praktické pouziti. Pri popisu budu pouzivat zazité
anglické pojmy, u kterych ceské preklady nejsou standardné pouzivané. VSechny tyto a dalsi
dilezité pojmy budou sepsany a vysvétleny v priloze.

Vysledky této prace se pouziji v praxi k segmentaci obrazu z parkovist. Bude se jednat
o soucast systému, ktery monitoruje a zjistuje zaplnénost daného parkovisté. Neuronova
sit, kterd bude vystupem této diplomové prace bude poméahat systému v lepsim pochopeni
a popsani situaci vzniklych na parkovisti. Mohou to byt napf. stojici auta v zakazanych
zbénach, nebo napr. pro spocitani podélné parkujicich aut a pripadné urceni volnych mist
u podélného parkovani. Dale se vysledky této prace vyuziji jako souéast zdlozniho navigac-
niho systému pro drony. Tento zdlozni systém se vyuzije v pripadé, kdyz dronu vypadne
navadéci systém. V tento moment zacne segmentovat scénu po sebou, aby nalezl volné
misto, kde by mohl bezpecné pristat a nikoho nezranil nebo sebe neznicil.

Tato diplomova préace je rozdélena do deseti kapitol. V prvni kapitole se sezndmime
s konvoluénimi neuronovymi sitémi. Uvedeme si zdkladni vrstvy a bloky. Ve druhé kapitole
se zaméiime na segmentacni sité, sezndmime se se specifickymi vrstvami, které jsou pro
tyto sité typické. Dale si uvedeme jednotlivé moduly a modely, které se v soucasné dobé
pouzivaji k segmentaci obrazu. Ve tieti kapitole si popiSeme generator jedinecné syntetické
datové sady ze znamé hry GTAV, kterd bude pouzita k trénovani segmentacni sité pro seg-
mentaci scény z ptaciho pohledu. Ve ¢tvrté kapitole sjednotime volné dostupné datové sady
spole¢né s vlastni vygenerovanou a provedeme nad ni analyzu. Nasledné tato datova sada
bude vyuzita k trénovani a validaci zvolenych siti. V paté kapitole se zamérime na imple-
mentovany systém, ktery umoznuje jednoduchou praci se segmentacnimi sitémi. Konkrétné



se jedna o trénovani, validaci, testovani, optimalizaci, analyzu a vytvareni segmentacnich
neuronovych siti. V nasledujici Sesté kapitole se seznamime s architekturou vlastni navrzené
segmentacni neuronovou sité SeparNet. V sedmé kapitole se zamérime na trénovani vlastni
sité spolecné se state-of-the-art architekturami. V osmé kapitole provedeme experimenty a
zhodnotime kvalitu jednotlivych siti. V devaté kapitole si uvedeme zavérecnou optimalizaci
vitézné sité experimenti. V zdvérecné kapitole zhodnotime dosazené vysledky.



Kapitola 1

Konvoluéni neuronové site

V této kapitole si predstavime konvoluéni neuronové sité (Convolutional neural network,
CNN). Budeme se vénovat zdkladnim vrstvam, které jsou nedilnou soucasti CNN siti. Dale si
uvedeme bloky, které se sklddaji z uvedenych vrstev. Pomoci téchto blokti muzeme efektivné
zpracovavat data. VSechny informace v této kapitole budou dulezitou prerekvizitou pro
segmentacni neuronové sité, kterym se bude vénovat celd dalsi kapitola.

1.1 Architektura

Na obrazku 1.1 je klasifika¢ni CNN, ktera se rozdéluje na dvé zakladni ¢asti:

Prvni ¢ast CNN je extraktor vlastnosti (feature extractor, FE), ktery obsahuje konvo-
lu¢éni, ReLU a pooling (sdruzujici) vrstvy. Slouzi k tomu, aby z obrazku ziskal ty nejvy-
raznéjsi vlastnosti, které idedlné popisuji dany obrazek. Tyto vlastnosti se nazyvaji mapa
aktivaci (feature map). S FE blizce souvisi pojem podvzorkovdn, ktery udava kolikrat mensi
je vysledna mapa aktivaci oproti vstupnimu obrazku'.

Druhé cast je klasifika¢ni. Sklada se z plné propojenych vrstev pro klasifikaci vystupu
z prvni ¢asti CNN. Je zakoncend vrstvou Softmax, kterd ndm procentualné ohodnoti vystup
z CNN.

/ — CAR
[
I

— TRUCK
— VAN

|j d — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATIEN BUEC cp SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 1.1: Ukazka architektury konvolu¢ni neuronové sité [27].

Pro CNN, kterd mé na vstupu obrazek 224x224 a hodnotu podvzorkovani 32, vznikne mapa aktivaci
7XT.



1.2 Vrstvy

vvvvv

struktury vysledné site.

1.2.1 Konvoluéni vrstva

Jednd se o zakladni vrstvu CNN. Konvolu¢ni vrstva vyuziva operace konvoluce, ktera je
definovana nasledovné:

a b
gloy) = W lz,y)= Y Y wlst)fl@—sy—t) (L.1)

s=—at=—b

kde:
e g(x,y) je vystup po filtraci.
e w je jadro konvoluce.

Na obrazku 1.2 je znazornéna ukazka celého vypoctu dopiredného prichodu konvoluéni
vrstvou. Na vstupu se nachazi N-kanalovy obrazek daného rozmeéru. Konvolu¢ni vrstva ma
definovany pocet a rozmér konvolucnich jader. Pocet kanalil v konvoluénim jadru musi
odpovidat poctu kandli ve vstupnim obrazku. Pocet konvoluc¢nich jader odpovidd poctu
kanali vystupniho obrazku. Po vykonani operace konvoluce se k vysledku pripocitava i
hodnota bias, kterd pomahd pri uCeni neuronové sité tim, Ze posouva aktivaéni funkci
doprava nebo doleva. Nejen ze konvoluéni vrstva zvyraznuje hrany v riznych smérech, ale
také dokaze ménit pocet kandlu vystupu pii pouziti konvoluéniho jadra rozméru 1x1, coz
je velmi uziteCnou vlastnosti pri optimalizaci sité.

Jadra

Vstup (4x4)
Vystup (4x4)

-5 13 -14 -11

Zfetézeni =9 -15 [I8I 83

kanal

(concat) 17 6 -21 7

-30 14 -10 -3

AN

Obrézek 1.2: Ukéazka konvolucni vrstvy.



P1i trénovani konvoluéni vrstvy se aktualizuji hodnoty jednotlivych jader. Cilem uceni
je nastavit konvolu¢ni jadra tak, aby byly co nejvice citlivdi na hrany danych objekti, se
kterymi ma sif umét pracovat.

V praxi se nahrazuje operace konvoluce maticovym nasobeni. Mtzeme tedy psat, ze
konvolu¢ni vrstva je definovana takto:

Output = Input - Kernel + Bias (1.2)

Ve findle se ke konvoluc¢ni vrstvé pridava nelinearita. Je to z toho davodu, abychom
zamezili ,,spojeni“ konvoluénich operaci neboli maticového nésobeni do jedné operace. Mu-
sime mit tyto operace separované. Nejcastéjsi funkce pro nelinearitu se pouziva ReLU (ka-
pitola 1.2.4).

Parametry konvolué¢ni vrstvy:

e Stride (krok): jedna se o pocet pixelt, o ktery se mé konvolu¢ni jadro posouvat pri
vypocétu.

e Padding (zarovnani): udava velikost pridaného nulového okraje ke vstupu.
e Kernel size: udava velikost konvolu¢niho jadra.

Pri vytvareni architektury konvoluéni sité je nutné védét, jak se vypocita velikost vy-
stupni aktivaéni mapy po prichodu konvoluci. Nasledujici vypocet 1.3 je navrzeny pro
vypocet vystupni velikosti mapy aktivaci.

ing + 2 x pad — kernel, iny + 2 * pad — kernel,

+1)] x [floor( )]

(1.3)

out, x out, = [floor(

stride stride

Optimalizace konvoluc¢ni vrstvy:

e Pouzivat misto konvoluc¢nich vrstev 5x5 vrstvy 3x3. Kdyz si spocitame recep-
tivni pole (kapitola 1.3) pfi pouziti dvou konvoluénich vrstev 3x3, vyjde ndm oblast
25x25. Stejnd hodnota ndm vyjde i pfi pouziti jedné konvoluéni vrstvy 5x5. Rozdil ale
Spocivéa v poctu pouzitych vah v jednotlivych jadrech. Pti varianté se dvéma vrstvami
3x3 pouzijeme 18 vah a ve druhé varianté 25 vah. Z toho vyplyva, Ze je vhodnéjsi
pouzivat dvé 3x3 vrstvy misto jedné 5x5.

e Pouzivat 1x1 konvoluci k redukci nebo ke zvysSeni poc¢tu kanaltit v mapé
aktivaci. Piiklad: Budeme mit residudlni blok, do kterého vstupuje 256-ti kanalova
mapa aktivaci. Nejprve s pomoci konvoluce 1x1 s 64 jadry snizime pocet kanalu na
64, poté provedeme operaci konvoluce 3x3 a nasledné provedeme konvoluci 1x1 s 256
jadry, abychom ziskali zpét 256 kanali. Konvoluce 3x3 s 64 kandly je vyrazné rychlejsi
nez konvoluce s 256 kanaly. Touto optimalizaci se nesnizuje tispéSnost, naopak se miize
zZvysit.

e Pouziti konvoluce Depthwise Separable. Jedné se o optimalizaci vypoctu kon-
voluce, kterd ndm snizi pocet nasobeni pfi jejim vypoétu. Nasobeni je pro CPU/GPU
naroc¢na operace, proto bychom se méli snazit pocet téchto operaci snizit.



1.2.2 Dilatacéni konvoluce

Dilata¢ni konvoluce se pouzivaji pro rozsiteni kontextu sité. Tato konvoluce klade diraz
na vzdalengjsi pixely v receptivnim poli (kapitola 1.3).

Bylo prokazéano, ze dilatacni konvoluce snizuji rozmazani v sémantickych mapach seg-
mentace a pracuji s informacemi o vzdéalenéjsich pixelech bez potfeby pouziti pooling vrs-
tev [14].

Uéinnost dilatacnich konvoluci zévisi na dobré volbé parametru dilataéni vzdalenosti
(dilation rate), ktery udava roztazeni jadra. Proto je dulezité znat koncept podvzorkovani.
Neni mozné nastavit velkou dilatac¢ni vzdélenost na malou aktiva¢ni mapu. To by zptsobilo
degradaci konvoluce az na rozmér 1x1. Na obrazku 1.3 je ukézka konvoluce s rtznymi
dilatacnimi vzdalenostmi.

Konvoluce s dilataci 1 Konvoluce s dilataci 2 Konvoluce s dilataci 4

Obrazek 1.3: Dilatacni konvoluce s dilatacemi 1, 2 a 4.

1.2.3 Pooling vrstva

Pooling vrstva slouzi k redukci rozliSeni mapy aktivaci. Rozdéluje se na dva zakladni typy.
Prvni typ se nazyva Max pooling a druhy Average pooling. Jejich nézev vyplyva z toho,
zda vybiraji z predem definovaného okoli maximalni nebo primérnou hodnotu.

Average pooling
(sdruzovéani prdmérem)

Vstup

Max pooling
(sdruzovani maximem)

Obréazek 1.4: Ukazka pooling vrstvy.

Na obrazku 1.4 jsou znazornény oba zdkladni typy pooling vrstev, které redukuji roz-
liseni aktivaéni mapy o 75 %. Pooling vrstva nemé zadné vahy, které by mohla uéit, ma



pouze statické parametry.

Parametry pooling vrstvy:
e Kernel size: Specifikuje velikost pooling filtru.
e Pool: Vybér pooling metody (metoda vybirajici maximalni nebo priamérné hodnoty).
e Pad (padding): Udava kolik pixeli se ma pridat z kazdé strany vstupu.

e Stride: Pocet pixeltl, o ktery se posouva pooling jadro pri vypoctu.

1.2.4 ReLU

ReLU (Rectified Linear Unit) - jednad se o nejpouzivanéjsich aktivacéni nelinedrni vrstvu,
kterd provadi aktivaci neuronii. Aktivaci provadi tak, ze vSechny hodnoty mensi nez nula
nastavi na nulu (deaktivuje je) a hodnotam vét$im nez nula poneché stejnou hodnotu. Tato
vrstva se pouziva po konvolucni vrstve, aby se mezi konvoluce zavedla nelinearita. Vypocet
ReL.U je znazornén v rovnici 1.4.

f(z) = 2% = max(0, ) (1.4)

1.2.5 PIlné propojena vrstva

Slouzi ke klasifikaci mapy aktivaci. V této vrstvé je kazdy neuron propojeny s kazdym neu-
ronem nasledujici vrstvy. Obecné je plné propojena vrstva nasledovana nelinearni aktivaéni
funkci®. Posledni plné propojené vrstva obsahuje tolik neuronti kolik méme vystupnich tifd.
Nasledné se pomoci vrstvy Softmax ziskaji pravdépodobnosti jednotlivych tiid.

Plné propojenou vrstvu lze nahradit konvoluéni vrstvou s jadrem velikosti 1x1. Po na-
hrazeni se neuronova sif zacne nazyvat plné konvoluéni neuronové sif a tim prestane byt
zévisla na rozliSeni vstupniho obrazku®.

1.3 Receptivni pole

Receptivni pole (Receptive field) udéva oblast vstupniho prostoru, ktera ovliviiuje urcitou
jednotku v siti. Nejcastéji vyjadiuje kolik pixelil vstupniho prostoru ovlivni 1 bod v mapé
aktivaci. Tato oblast by meéla byt dostatecné velkd — zejménd pro segmentacni sité. Je velmi
pravdépodobné, Ze se na obrazku objevi vétsi plochy”, které musi sit spravné klasifikovat.
S malym receptivnim polem by kontext o okolnich pixelech byl prilis maly a pravdépodobné
by sit nefungovala spravneé.

Pro zvétseni této oblasti se pouziva nékolik metod: slozZeni sité z vice konvoluc¢nich vrstev,
podvzorkovani (pooling, striding), pouziti dilata¢nich konvoluci, atd. V teorii plati, Ze kdyz
pridame vice konvolu¢nach, pripadné pooling vrstev, tak linedrné zvétsime receptivni pole.

2P¥ikladem muze byt funkce sigmoid.
3Klasifikdtory s plné propojenymi vrstvami jsou zavislé na rozliSeni vstupniho obrazku.
4Napiiklad silnice, obloha, budovy, apod.



Teoreticka velikost receptivniho pole se urcuje podle vzorecku:
Tsize = Nfilters ¥ (K — 1) +1 (1.5)
kde:
® 7. je vysledna délka strany receptivniho pole.
® Nyiers je pocet filtri (pocet konvolucnich, pooling vrstev).
e k je velikost filtrovaciho jadra.

V praxi ovSem ¢asto nastdva problém [25], Ze ne vSechny pixely v receptivnim poli
prispivaji stejné k vyslednému bodu v aktivaéni mapé. V dopredném priichodu siti mohou
byt centralni pixely receptivniho pole propagovany riznymi cestami, tudiz jednotlivé pixely
ruzné ovlivnuji receptivni pole.

3x3 jadro

3x3 jédro} a

Obréazek 1.5: Pouziti pixelt v receptivnim poli [25].

Na obrazku 1.5 jsou uvedeny dvé vrstvy vyuzivajici filtry 3x3. Ciselné hodnoty v zeleném
poli odpovidaji po¢tu pouziti jednotlivych pixela do vyslednych hodnot. Je patrné, ze pixely
uprostied byly pouzity nékolikrat castéji nez pixely na okrajich, coz muze pripominat Gaus-
sovo pravdépodobnostni rozlozeni. Je mozné, Ze se receptivni pole bude jesté dynamicky
ménit pri trénovani sité [25]. Prikladem muze byt neuronova sit slozend z péti konvoluénich
vrstev s jadry 3x3, kde receptivni pole by mélo velikost 11x11 (rgie = 5% (3—1)+1 = 11).

1.4 Bloky

Bloky predstavuji efektivni spojeni elementarnich vrstev do vétsich celkt. Z nich je poté
mozné navrhnout vlastni strukturu neuronové sité.

1.4.1 Inception blok

Inception bloky byly navrzeny proto, aby neuronové sité nerostly priliS do hloubky, ale
spise do sitky. Pridavé paralelni vétve, které obsahuji razné typy filtru. Prilis hluboké sité
trpi problémem pietrénovani, piipadné neschopnosti se vitbec natrénovat’. Déle inception
bloky Tesi problém velice rozmanitych datovych sad. Piikladem muze byt datova sada zvirat.
Kazdé zvite mlze byt vyfoceno zblizka, zdalky, zboku, s rtiznym pozadim atd. Pro CNN
bez inception blokt muze byt klasifikace této datové sady obtizna, protoze definujeme jednu
t¥idu aplné odlisnymi obrazky.

SNeplati pro sité s rezidudlnimi bloky. U nich je hloubka teoreticky neomezena.
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Konvoluéni vrstvy s mensimi jadry budou na obraz nahlizet spiSe v lokalnim méritku
zatimco konvoluéni vrstvy s vétsimi jadry® budou na obraz nahlizet spiSe na globalni tirovni.

Variant inception blokii je mnoho. Na obrazku 1.6 je uvedena zakladni struktura tako-
vého bloku. Je slozeny z paralelnich konvoluc¢nich vrstev velikosti 1x1, 3x3 a 5x5 a jedné
vrstvy max pooling velikosti 3x3. VSechny tyto vrstvy prijimaji data z pfedchozi vrstvy a
nasledné se vSechny jejich vystupy spoji pomoci konkatenace.

3x3 max pooling

(sdruzeni
maximem) A T T

3x3 max pooling
(sdruzeni

maximem)

1 1

Predchozi Pfedchozi
vrstva vrstva

Obrazek 1.6: Zakladni inception bloky ze sité inceptionvl [42].

Tento typ bloku se vyuziva u siti Inception v1-v4 [42][44] a sité Inception-ResNet, kterd
kombinuje inception a residuédlni bloky [41].

1.4.2 Residudlni blok

Residudlni bloky se pouzivaji pii vystavbé hlubokych siti. Klasické hluboké sité stale snizuji
rozmér své mapy aktivaci, ¢imz jsou limitovany. Residualni bloky tomuto jevu ptedchéazeji
pomoci takzvaného identického propojeni. Jak je ilustroviano na obrazku 1.7, vstupni data X
vstoupi do filtra¢nich vrstev F(z) a jejich vystup je konkatenovan s daty pred filtraci. Tim
se neztraci informace o vysledku predchozi vrstvy. Podobny koncept vyuzivaji bloky LSTM
(Long Short-Term Memory) [38], které slouzi v rekurentnich sitich k uchovani informace.

SPopt. vice konvoluénich vrstev v jedné vétvi za sebou, coz je vice efektivni a m4 stejné vlastnosti.
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X

Y
Vahova vrstva

normalizace

F RelLU
(x) eLU}

Vahova vrstva

normalizace

Obrazek 1.7: Ukazka rezidualniho bloku.

Rezidualni bloky se predevsim vyuzivaji v sitich Resnet-X7, kde X udava hloubku dané
sité [15].

1.4.3 Squeeze-and-Excitation blok

Squeeze-and-Excitation blok (SE blok) slouzi k tomu, abychom mohli adaptivné odlisit ka-
naly, které nesou dtlezité informace od téch, které nemaji vyznamnou informac¢ni hodnotu.

Do tohoto bloku vstupuje mapa aktivaci a z kazdého kanalu je ziskana prumeérnd hod-
nota pomoci vrstvy GlobalAveragePooling (Fyq v ukézce 1.8). Poté nasleduji plné propojené
vrstvy (dense layers), které jsou zakoncené funkei sigmoid. Tato funkce ma obor hodnot
definovany jako interval H = (0, 1) a v tomto kontextu urc¢uje vyznamnost jednotlivych ka-
nalt. Funkce F. nésledné vystup z funkce sigmoid vynésobi s ptivodni mapou aktivaci [16].

F F

sq ex

N\

A§
! Fsc

Vstup Vystup

Obrézek 1.8: Ukéazka struktury SE bloku.

"Casto pouzivané rezidudlni sité jsou: Resnet-34, Resnet-50, Resnet-101 nebo Resnet-152
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Kapitola 2

Segmentacni neuronové sité

Segmentace scény zalozené na sémantické segmentaci je zdkladni téma v pocitacovém vidéni.
Cilem je ptiradit kazdy pixel scény do definované tiidy. Sémanticka segmentace poskytuje
kompletni pochopeni scény tak, Ze predikuje ¢islo tiidy, lokaci a také tvar kazdého objektu'
nebo kazdého typu pozadi’ ve scéné. Vystupem je maska, ze které lze viechny tyto informace
vycist. Sémantickd segmentace se pouziva prevazné pro automatické fizeni aut, robotické
sniméani, popr. segmentace jader z bunék apod.

V této kapitole se seznamime s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi, které provadi séman-
tickou segmentaci celé scény (déle jen SS-CNN). V této kapitole si uvedeme vrstvy, které
jsou pro sémantickou segmentaci typické. Déle se seznamime s existujicimi SS-CNN, které
jsou specializované na segmentaci ruznych typu dat. Tyto informace poté poskytnou teore-
ticky zaklad k tomu, abychom v dalsich kapitolach byli schopni navrhnout vlastni SS-CNN|
kterd bude segmentovat obrazky z ptac¢iho pohledu s vynikajici tispésnosti.

2.1 Up-sampling vrstvy

Jednad se o vrstvy specifické pro SS-CNN. Vrstvy up-sampling se snazi zvétsit rozliSeni mapy
aktivaci. Pouziva se v SS-CNN v ¢asti pro dekdédovani, abychom postupné zvétsovali mapu
aktivaci az na puvodni velikost vstupu.

Maéame nékolik moznosti, jak zvétsit rozlisSeni mapy aktivaci:

2.1.1 Metoda nejblizsiho souseda

Tato metoda pouze rozkopiruje data do vice bunék. Tuto metodu vyuzijeme pri modifikaci
velikosti masek v datové sadé. Pii modifikaci velikosti je dilezité, aby se nedopocitavaly
dalsi barvy a zachovaly se ptuvodni.

V tabulkéch 2.1 je ukazka aplikace metody nejblizsiho souseda na vstup 2x2. Pozadav-
kem je dvojnasobné zvétseni rozmeéru aktivacni mapy.

'Nap¥. auta, lidé, nakladni auta, motorky, apod.
2Napt. obloha, infrastruktura, budovy, apod.
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Tabulka 2.1: Priklad metody nejblizsiho souseda.

2.1.2 Metoda bilinearni interpolace

Jedna se o metodu, kterd pocita kazdy pixel jako vahovy priamér z okolnich pixell v zavis-
losti na vzdélenosti. Jedna se vypocetné naroénéjsi metodu®. Pomoci této metody dokazeme
lépe aproximovat data. V nasledujicich tabulkach je uveden ptiklad 2.2.

1,25 [ 1,75 | 2

12 15| 1,75 | 2,25 | 2,5
1 2,5 | 2,75 | 3,25 | 3,5
3 |325]3,75 | 4

Tabulka 2.2: Priklad metody bilinearni interpolace.

2.1.3 Metoda transponované konvoluce

Pokud chceme sif naucit, jak zvétsovat rozliSeni u aktiva¢nich map adaptivné, muzeme
pouzit transponovanou konvoluci. Tato transponovand konvoluce ma vahy, které se uci,
stejné jako bézné konvoluce popsana v kapitole 1.2.1.

Transponované konvoluce pracuje se stejnymi parametry jako bézna konvoluce, jen s tim
rozdilem, ze maji opac¢ny vyznam.

Parametry transponované konvoluce

e Stride definuje vzdalenost mezi ¢isly puvodni vstupni matice. Pokud nastavime stride
na hodnotu vétsi nez 1, nové vzniklé pozice budou vyplnény nulami. Udava nasobné
zvétseni vysledného obrazu.

e Padding (zarovnani) udava velikost odebraného okraje od vstupu. Udéva zmenseni
vysledného obrazu.

e Kernel size udéava velikost konvoluéniho jadra.

Bézna konvoluce je linearni operace a muzeme ji reprezentovat maticovym nasobenim.
K dosazeni transponované konvoluce musime pouze transponovat jadro.

Na obrazku 2.1 je uvedena ukézka transponované konvoluce (dekonvoluce) s parametry
Padding=1 (Cervend barva), Stride=1 (Sedd barva), Kernel size=3x3 (zelena barva).

3V porovnani s metodou nejblizstho souseda
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Vstup (2x2)

Vystup (3x3)

Obrézek 2.1: Ukéazka transponované konvoluéni vrstvy (,,dekonvoluce®).

Podle vzorecku 2.1 mizeme vypoéitat vystupni velikost®, kterd je uziteénd pii ndvrhu
struktur siti.

outy X outy = [s* (ing — 1) — 2 % pad + kg X [s * (iny — 1) — 2 x pad + k] (2.1)

kde:

s: hodnota parametru stride

pad: hodnota parametru padding(zarovnani)

1My, 1Ny vstupni rozliSeni obrazu

out,, out,: vystupni rozliSeni obrazu

2.2 Moduly

V této podkapitole si uvedeme riizné moduly, které se pouzivaji v SS-CNN pro kvalitnéjsi
segmentaci.

2.2.1 Pyramid Pooling modul

Pyramid pooling modul (PPM) se pouziva v piipadé, ze potfebujeme k mapé aktivaci pridat
i globalni informaci. Tato informace se ziskava pomoci globédlnich pooling vrstev.

Do PPM vstupuje mapa aktivaci, kterd se rozkopiruje do ¢tyr vétvi. V kazdé vétvi
se celd mapa aktivaci rozdéli na uvedeny pocet ¢asti’. V kazdé ¢asti se vypocita average
pooling. Nasledné kazda c¢ast vstupuje do 1x1 konvoluce, kterd pouze snizi pocet kanala
mapy aktivaci na Ctvrtinu. Nasledné se pomoci bilinearni interpolace kazda dil¢i mapa
aktivaci zvétsi na ptuvodni rozmeér vstupu a vSechny dil¢i aktivacni mapy se sjednoti spolecné
se vstupem. Cely postup je ilustrovan na obrazku 2.2.

1*(2-1) - 1% 1 4 3]x[1*%(2-1) - 1 * 1 + 3] = 3x3
®Na 1x1, 2x2, 3x3 nebo na 6x6 &asti.
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Obréazek 2.2: Pyramid Pooling module.

2.2.2 Atrous Spatial Pyramid Pooling modul

Atrous Spatial Pyramid Pooling modul (ASPP) je soucasti siti DeepLab. Je velice podobny
PPM modulu, jen s rozdilem, ze vyuziva Atrous konvoluce, také zndmé jako dilataéni konvo-
luce. Tyto konvoluce umoznuji zachytit vétsi kontext. Tyto konvoluce jsou poté aplikovany
s rozdilnymi dilata¢nimi faktory. Spole¢né s dil¢i mapou aktivaci interpolovanou z global-
niho poolingu a vstupu se vSechny mapy aktivaci sjednoti do jednoho vystupu. Cely modul
je zobrazen na obrazku 2.3.

—)lGIobélni pooling}—)l 1x1 }_) Upscale

(Bilinear)

1x1

\WxHxDepth WxHxDepth

3x3

—) ) WxHxDepth
pad:6,dilat.: 6
Vstup
3x3
—>
pad:12,dilat.: 12 WxHixDepth
WxHxC

WxHx(Depth*5)

3x3
pad:18,dilat: 18

WxHxDepth

Obréazek 2.3: Atrous Spatial Pyramid Pooling module.

2.2.3 Multi-scale context Aggregation (MSC)

Jedna se o kontextovy modul zalozen na dilatac¢nich konvolucich. Sklada se z sedmi sek-
venc¢nich konvoluci s jadry 3x3 s rostoucimi dilatacemi. Posledni 1x1 konvoluce zajistuje
redukci kanala na vstupni hodnotu C.

Zakladni kontextové moduly maji pouze C kandli po celou dobu. Zatimco velky kon-
textovy modul ma zvétsujici se pocet kanalt az na 32 nasobek vstupnich kandald. Tyto
kanaly se musi néasledné zredukovat posledni vrstvou. Cely kontextovy model je zndzornén
v tabulce 2.3. Tento modul se vyuziva v siti AdapNet, ktera byla navrzena pro segmentaci
venkovniho prostredi [45].



Multi-scale context Aggregation

Vrstva 1 2 3 4 5 6 7 8
Konvoluce 3x3 | 3x3 | 3x3 | 3x3 3x3 3x3 3x3 1x1
Dilatace 1 1 2 4 8 16 1 1
Receptivni pole | 3x3 | 5x5 | 9x9 | 17x17 | 33x33 | 65x65 | 67x67 | 67x67
Typ: Zakladni C C C C C C C C
Typ: Velky 2C | 2C | 4C 8C 16C 32C 32C C

Tabulka 2.3: Ukédzka Multi-scale context Aggregation.

2.3 Encoder-Decoder model

Encoder-Decoder (E-D) je zakladni model SS-CNN siti. Jeho zakladni myslenka spociva
v extrakci mapy aktivaci z obrazku a nasledné dekédovani, ¢imz se ziskd maska vstupu.
Tento model se sklada ze tii ¢asti:

1. Kédovaci ¢ast (encoder): Tato ¢dst ma za kol ze vstupniho obrazu ziskat mapu
aktivaci, kterd ho reprezentuje. Neboli snizovat rozliseni vstupniho obrazu, ale také
zvySovat pocet kanalu. Lze vyuzit zndmé klasifika¢ni sité (VGG, ResNet, Inception,
NasNet [36]). Je mozné také vytvorit vlastni sit, kterd se témito sitémi inspiruje a
vyuzije z nich jen ¢ast®.

2. Dekédovaci ¢ast (decoder): Tato ¢ast se snazi z mapy aktivaci ziskat ptvodni veli-
kost obrazku. Vyuziva k tomu rizné metody up-sampling popsané v 2.1 doprovazené
konvolu¢nimi vrstvami.

3. Klasifikac¢ni ¢ast: Tato ¢ast se vétsinou skladd pouze z jedné vrstvy a to je vrstva
Softmax, kterda z vystupu dekédovaci ¢asti oklasifikuje kazdy pixel. Po klasifikaci
ziskame pozadovanou masku vstupniho obrazu.

Na obrazku 2.4 je znézornéna struktura E-D modelu.

6Takovéto sit uz nebude mit pfedtrénované vahy a bude potieba ji trénovat od zac¢atku (from Scratch).
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Obrézek 2.4: Encoder-decoder model.

Prvnim predstavitelem tohoto typu siti byla sit U-Net, ktery se pouziva predevsim pro
biomedicinské segmentace obrazu [34]. Mezi dalsi sité typu Encoder-Decoder patii Seg-
net [2], TernausNet [18] apod.

Mezi modely vychazejici z myslenky E-D patii SPP (Spatial Pyramid Pooling) a EDAC
(Encoder-Decoder with Atrous Conv). SPP se vyuziva v siti PSPNet [46]. Tento model
obohatil kédovaci ¢dst o PPM (Pyramid Pooling modul, 2.2.1) a dekédovaci ¢ast omezil
pouze na jednu bilinedrni interpolaci. Obodobné myslenky se drzel model EDAC, ktery
obohatil E-D model o ASPP modul s dilata¢nimi konvolucemi (kapitola 2.2.2). Tento model
je vyuzivan u siti DeepLab [7].
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Kapitola 3

Generator datové sady

Tato kapitola bude vénovana generatoru umeélé datové sady ze znamé pocitacové hry Grand
Theft Auto V (GTAV). V ramci této diplomové prace byl vytvoren automaticky nastroj
pro vytvareni umélé datové sady ze silniéniho prostiedi. Tento nastroj uspokojuje potiebu
ziskani specifické datové sady skladajici se z topview' ptacich pohledt na dopravni situaci.
Takto definovana datova sada neni volné dostupnd a ruéni anotovani masek scén je velmi
¢asové i finanéné naroc¢né. Vlastni generator syntetickych dat je idedlnim resenim.

Vysledna datova sada je pouzitelna pro trénovani a validaci segmentacnich, detekénich
nebo i klasifika¢nich neuronovych siti. Cely pracovni postup (workflow) je zobrazen na
obrazku 3.1. Sklada se ze ¢ty zakladnich ¢asti. Prvni ¢ast se vénuje iprave kvality a ziskani
dilezitych textur ze hry pro naslednou anotaci. Druha ¢ast méa na starost logiku sniméani
herniho svéta, tzn. praci s vykreslovaci kamerou. Ve tieti ¢asti se vyuziji prvni dvé c¢asti
a zacina se vytvaret datova sada. V posledni ¢tvrté ¢asti se vystup z generovani upravuje
do vysledné datové sady. V této kapitole si tento uvedeny proces podrobnéji popiseme a
uvedeme si nastroje, které byly nedilnou soucasti vyvoje.

1Pohled z vysky svirajici s vozovkou 90 stupiiti.
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Obrézek 3.1: Pracovni postup generovani datové sady z hry GTAV.

3.1 Dadlezité nastroje

e CodeWalker [10] je néstroj pro ziskdvani textur z GTAV. Umoznuje také nacteni
celého herniho svéta do 3D modelu a poskytuje moznost najit a ziskat jen specifické
textury.

e Script Hook V .NET [4]. Jednd se o plugin pro hru GTAV, ktery umoziiuje spous-
téni skript napsanych v .NET jazyce. Je to nadstavba nad modifikaci ScriptHookV.

e OpenlV [1] je nastroj umoznujici instalaci rozsifeni.

3.2 Anotace textur

V této kapitole si popiseme postup anotace textur. Textury jsem anotoval proto, abych
byl schopny ziskadvat anotovanou masku pozadi scény. Jednalo se o anotaci infrastruktury
(silnice, chodniky, cesty, koleje, apod.) a budov(stechy, zdi, okna, apod.). Postup anotace
textur lze rozdélit do nasledujicich bod:

1. Stazeni a nainstalovani grafickych rozsifeni pro vyssi kvalitu obrazu. Jednalo se o roz-
siteni LA_ ROADS a NaturalVision Remastered. Tyto rozsiteni zvysily grafickou kva-
litu silnic a vozidel. Dalsi alternativni rozsiteni se jmenuje REDUX, které zvysuje
kvalitu textur u vozidel.
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2. Ziskani vSech hernich textur pomoci nastroje CodeWalker, ktery jsem upravil, abych
ziskaval vice informaci o jednotlivych texturach. Jednalo se o informaci, kterd uvadéla,
ze kterého balicku byla textura ziskana. Pocet vsech ziskanych textur se pohyboval
okolo 420 000.

3. Vytvoreni nastroje, ktery roztridi textury na zakladé klicovych slov v jejich nazvech
a v nazvech balicki, do kterych patii. Mezi zdkladni klicova slova se radily: ,build®,
,buildings“, ,road“, ,,ground®, ,roof*, atd. Tim jsem byl schopny vyfiltrovat 90 % tex-
tur, které nebyly dilezité. Ze zbyvajicich priblizné 40 000 textur jsem nésledné musel
ziskat odrazové textury (specular textures)? a normalové textury (normal textures)®.
Ukéazka vsech t¥i uvedenych typu textur je na obrazcich 3.5.

4. Vyfiltrovani duplicit ze ziskanych textur s pomoci dedikovaného nastroje. Duplicity
jsou nalezeny pomoci vypoctu hash hodnoty souboru.

Textury zpravidla mély vice klicovych slov, musel jsem tedy vSechny kombinace manualné
projit a roztridit do zédkladnich tfid (budovy, silnice). Nastavaly i situace, kdy jedna textura
byla pouzita jak pro silnici, tak i pro stfechu budovy apod.

i/
AP
bt

iU
“f 1] JJ

Obrazek 3.2: Textura stie- Obrazek 3.3: Normaélova Obrézek 3.4: Odrazova tex-
chy. textura. tura.

Obrazek 3.5: Ukazka textury stfechy, jeji normélové a odrazové mapy.

3.3 Prace s kamerou

Pomoci vlastni vykreslovaci kamery je mozné programoveé nastavovat presné pozice a smeéry
pohledi, které maji byt vyfoceny a anotovany. Renderovaci kamere jsem vytvoril tfi rezimy:

e Statickd kamera snimajici jedno misto z jednoho mista. Umoznuje nataceni dopravni
situace bez pohybu kamery.

e Dynamicka kamera pohybujici se po kruznici v dané vysce okolo statického bodu.
Tato kamera by se vyuzila, kdyby bylo zapotfebi anotovat vyznamné oblasti a jejich
déni ze vSech Uhli. Muze se jednat napt. o vytizené kiizovatky simulujici pohledy
z vice kamer.

20drazové textury oznaduji barevnou zménu pixell po nasvicen.
3Normaélové textury oznac¢uji zak¥iveni povrchu textury pomoci norméalovych vektort.
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e Dynamicka kamera pohybujici se po kruznici v dané vysce okolo dynamickych bodt.
Tento rezim jsem vyuzil v této praci. Kamera vzdy nalezne blizké vozidlo, které foti
z riznych hla a vysek a takto pokracuje k dalsimu vozidlu. Vsechny vyfocené vozidla
si zaznamenava do databaze, aby se zamezilo duplicitam v datové sadeé.

3.4 Generovani

Pro samotné generovani je zapotrebi mit anotované textury a vytvorenou logiku kamery,
kterd se pohybuje po hernim svété. Generovani se provadélo v rozliSeni 4k, pro zachyceni
vétsiho detailu. Implementaci tohoto modulu pro ziskani anotovanych textur a stencil buf-
feru mi poskytla firma Artin s.r.o.

Vystupem generovani jsou ¢tyti soubory. Jedné se o:

e Originalni obrazek zobrazuje scénu hry bez jakékoli upravy.

e Maska s anotovanymi texturami zobrazuje scénu, kde vsechny anotované textury
maji svou definovanou barvu.

e Stencil buffer obsahuje masku scény, ve které se nachazi informace o vsech doprav-
nich prostiedcich?, lidi, oblohy a vegetace”

e Textova anotace obsahuje vSechny dilezité informace o blizkych objektech kamery.
Jedné se o 2D a 3D bounding box objektu, v pripadé vozidla jeho presny typ a model,
jeho barvu, apod.

3.5 Zpracovani vystupu generatoru

Nejprve se nad vystupem z generatoru musi spustit skript, ktery vyfiltruje objekty z textové
anotace, které nejsou na scéné, napr. jsou za kamerou, pripadné jsou za néjakou prekazkou.
Tato filtrace se provadi na zakladé stencil bufferu. Néasledné se musi vytvofit findlni maska
scény, kterd kombinuje informace ze stencil bufferu a z anotovaného snimku. Pro zaruceni
vysoké kvality datové sady je vhodné vysledné originalni snimky a jeho masky ruéné zkon-
trolovat a pripadné nékteré smazat. Takto jsem vytvofil datovou sadu, ktera ¢itda 4 100
snimkt v rozliseni 4K°.

3.6 Vystup generatoru

Vystupem celého procesu generovani je originalni obrazek a k nému korespondujici maska.
Na obrazku 4.1 je uvedena ukéazka vlastni GTAV datové sady. Sklada se prevazné z pohledu
na zaparkovana auta na parkovistich a na jedouci auta po mésté.

4auta, autobusy, kola, motorky,...
Sstromy a kefe
®Rozliseni 3840 x 2160.
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Obrézek 3.6: Ukédzka datové sady ze hry GTAV.
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Kapitola 4

Datova sada

V této kapitole se sezndmime s datovou sadou, kterd bude v této praci vyuzita k trénovand,
validaci a k testovani segmentac¢nich neuronovych siti. V tivodu této kapitoly si uvedeme
obecné pozadavky na datové sady a poté se podrobnéji seznamime s vlastni datovou sadou.

Datova sada je nejdulezitéjsi ¢asti pti trénovani neuronovych siti. Proto se v této praci
velice dbéa na to, aby byla datova sada co nejlépe pripravena. Datova sada by méla obsaho-
vat snimky scény z dopravniho prostiedi, k ném korespondujici masky a celd datova sada by
méla obsahovat soubor s popisky jednotlivych barev v masce. Datovd sada by neméla ob-
sahovat prilis mimottidnich chyb. Jednd se o nejednoznacnost urceni tiid objektu v datové
sade.!.

Na obrazku 4.1 je zobrazena ukédzka datové sady, na které se nachazi originalni obrazek,
maska a popisky jednotlivych barev v masce.

I Building
I Person

I Sky

I Heauy

I Infrastructure
I Tiny

[ Vegetation
I car

I Void

Obréazek 4.1: Ukazka datové sady.

4.1 Pravidla pri vytvareni datové sady

P1i vytvareni datové sady pro trénovani neuronovych siti bychom méli mit na paméti téchto
Sest zakladnich pravidel:

1. Prvni pravidlo pravi, ze bychom méli ziskat co nejvice volné dostupnych nam rele-
vantnich datovych sad. Nédsledné bychom tyto datové sady méli sjednotit do jednotné
struktury, se kterou se bude jednoduse pracovat.

'Na jednom snimku tvrdime, ze dany objekt je auto a na dalsim tvrdime, ze ten stejny objekt je nakladni
auto.

24



2. Druhé pravidlo pravi, ze bychom méli vSechny datové sady zkontrolovat a odstranit
pripadné chyby.

3. Tteti pravidlo doporucuje vytvorit analyzu vysledné datové sady. Miize se jednat napf.
o statistiky ohledné zastoupeni jednotlivych trid v datové sadé. Obecné bychom se
meéli snazit, aby trfidni zastoupeni bylo vyvazené, neboli abychom méli vyvazenou
datovou sadu. Pokud tedy nechceme, aby néjaka trida méla vétsi prioritu nez ostatni.

4. Ctvrté pravidlo doporu¢uje vyuzit riizné augmentace pro rozsfieni datové sady. Diky
augmentaci datové sady neuronova sit ziska odolnost vici nepiiznivym podminkam
(pfimé slunce, dést, snih, stin, apod.) nebo do uré¢ité miry vuci poskozeni obrazu
(rozostteni kamery, zamlzeni cocky).

5. Paté pravidlo mluvi o syntetickych datovych sadéch. Toto pravidlo doporucuje doplnit
si vlastni datovou sadu o uméle vygenerovanad data. Piipadné tyto data pouzit pro
predtrénovani siti. Muze se jednat o datovou sadu Synthia [35], piipadné datovou
sadu vygenerovanou ze hry GTAV [32].

6. Sesté pravidlo uvadi minimalni limit datové sady na 2 000 vzorki na jednu tifdu, kde
kazdy vzorek by mél byt unikatni.

4.2 Vlastni datova sada

Vlastni datova sada se skladd ze Sesti datovych sad. Jedna se o datové sady CamVid [6],
CityScapes [9], KITTI [11], MAPILLARY-VISTAS [29] a GTA5-street [33]. Tyto sady
budou slouzit k pfedtrénovani siti. Jedna se o datové sady z pohledu jedouciho auta na
silnici. My vSak budeme potrebovat datové sady, které budou ziskané z vysky 10 az 20 metrta
a budou smérované na dopravni situaci. K feseni tohoto problému vyuzijeme generator
datové sady ze hry GTAV (kapitola 3).

4.2.1 Uprava datové sady

V datové sadé Cityscapes a GTAB-street jsou ¢asto snimky foceny s kapotou auta ve spodni
c¢asti snimku. Tato kapota patii vzdy do tridy void. Obecné neni vhodné, aby se na kazdém
snimku datové sady objevoval stejny objekt. Sit by se na tento objekt pretrénovala a neuméla
by spravné klasifikovat ostatni objekty. Proto je vhodné tyto kapoty z datové sady odstranit.

Datové sady KITTI a CamVid jsem zvétsil na dvojndsobné rozliseni, aby je bylo mozné
zaradit do vysledné datové sady. Pri trénovani segmentacnich siti se vyzaduje, aby minimalni
velikost rozliseni datové sady byla 512x512.

4.2.2 Sjednoceni datovych sad

Pred sjednocenim datovych sad je nutné vytvorit si seznam vlastnich tiid, které budeme
chtit segmentovat ze scény. V nasem piipadé nas nejvice budou zajimat vsechny dopravni
prostiedky, lidé, budovy, silnice, atd. Kazd4 datovi sada méa vlastni pocet tiid, které seg-
mentuje. Je nutné vytvorit mapovani vSech plvodnich tiid na nase nové vytvorené. Poté
vytvorit algoritmus, ktery vSechny masky podle mapovani prekresli. Dulezité je uz na za-
c¢atku myslet na to, aby se zachovavaly ptivodni data. Je to z toho divodu, kdybychom
se v prubéhu experimentt rozhodli, Ze chceme zménit mapovani tiid, tak abychom pouze
zménili konfiguraci algoritmu a znova si datové sady vygenerovali.
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V Tabulce 4.1 je uvedeny souhrn vsech dil¢ich datovych sad, ze kterych se sklada vy-
slednéd datova sada pouzita v této préci.

Pocet Pivodn
Nézev Pocet Prumérné | anotovanych s .

, o 1o N .. Pouziti pocet
datové sady snimk rozliseni pixeli v,

9 trid

[10° px]

KITTI 200 2484750 0,368 | Predtrénovani 29
CamVid 701 960x720 0,464 | Predtrénovani 12
CityScapes 3475 2048x1024 6,616 | Predtrénovani 30
GTAV-street 24966 1914x1052 45,158 | Predtrénovani 30
Mapillary-Vistas | 20000 3264x2448 168,425 | Piedtrénovani 66
GTAV-custom 4100 | 3840x2160 27,205 | Dotrénovani 9

Tabulka 4.1: Prehled dil¢ich datovych sad.

4.2.3 Analyza datové sady

Pro analyzu datové sady byl vytvoren graf zastoupeni jednotlivych trid 4.2. Z grafu lze
vycist, ze prevazna c¢ast anotovanych pixelt je pozadi scény, jako je napr. infrastruktura,
budovy, vegetace nebo obloha. Mezi nejlépe zastoupenou tfidou z dopravnich prostiedki
jsou auta. Z grafu také vycteme, ze 26,5 * 10° pixel spadéd do t¥idy wvoid, kterd obsahuje
vSechny ostatni objekty, které nepatii do zddné nami definované tiidy. V idealnim pripadé
by tato tfida méla byt co nejmensi.

Dale pomoci tohoto grafu mtizeme zjistit, ze datova sada neni vyvazena v ramci popredi.
Trida aut je nékolikandsobné vétsi nez tiida lidi, pfipadné velkych (Heavy) nebo malych
(Tiny) dopravnich prostfedki. S touto informaci déle musime pracovat pii pouziti této
datové sady pro trénovani SS-CNN. Musime tedy vyuzit algoritmus, ktery nam tuto datovou
sadu vybalancuje. Vice o pripravé datové sady pred vstupem do sité je obsazeno v nasledujici
kapitole 5.
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Obrézek 4.2: Graf zastoupeni jednotlivych t¥id ve vlastni datové sadé.

Mezi dalsi dulezitou statistickou informaci patii vypocet prumérné (mean) hodnoty celé
datové sady urcené pro trénovani. Je dulezitd proto, abychom byli schopni normalizovat
vstupni data do intervalu (—0.5,0.5), které budou vstupovat do sité. Tabulka 4.2 zobrazuje
vysledné hodnoty.

Datova sada R slozka | G slozka | B slozka | Pocet pixelt [GPx]
CamVid 98.683 102.061 104.130 0.484
Cityspaces 73.453 83.212 72.780 7.288
GTAV 112.892 111.799 108.391 50.211
KITTI 96.673 101.607 97.831 0.372
Mapillary-Vistas 106.919 116.970 119.888 176.828
GTAV custom 98.235 102.654 106.356 34.007
Celkem 104,124 110,765 | 113,906 269,198

Tabulka 4.2: Prumérné (mean) hodnoty barevnych slozek jednotlivych datovych sad.
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Kapitola 5

Systém pro trénovani
segmentacnich neuronovych siti

V této kapitole se sezndmime s implementovanym systémem pro optimalni praci se seg-
mentacnimi neuronovymi sitémi. Bude se jednat o systém podporujici sestaveni vlastnich,
pripadné pridani jiz existujicich modelt siti. Cely systém je napsany ve skriptovacim jazyce
Python s vyuzitim frameworku Tensorflow a knihovny TensorRT.

5.1 Struktura systému

V této sekci si uvedeme zdkladni strukturu systému. Bude se jednat o trénovani, validaci a
nasledné testovani natrénovaného modelu. Celd architektura je ilustrovana na obrazku 5.4.

Pfedzpravani (CPU)

Piedzpravéni (CPU) Predzpravani (CPU)
TR vyvazovar Vstup
Z

datov

R (maska) » Vstup |} Ofiznuti
Vstup OFiznuti (obrazek) (crop)
(obrazek) (crop)

balancer)

bali¢ek dat

— balidek dat (batch)
T e oot
Online Hard Example Mining (OHEM . ey PP
[ ple Mining (OHEM) | Validace sits (GPU) Testovani sité (GPU)
Trénovani (GPU) obrazek
5 — - Model site_|—>] Predikce
sbrizek _ jobrazeky[ o del site > Predikce | |
(o288 5T Model sits —>{ Predikce | Y ¢
maska maska Y| : Vystup natrénovaného
‘i:‘g:::;"c‘:mﬁe » Validace modelu na realnych datech
% Toss hodnota Statistiky o
uspésnosti

Obrazek 5.3: Pracovni po-

Obrazek 5.1: Pracovni po- t testovani vysled-
e P Obrazek 5.2: Pracovni po- S ,uP pro 1es O,Viim vysie
stup pro trénovani sité. ného modelu sité.

stup pro validaci sité.
Obrazek 5.4: Struktury systému pro trénovani, validaci a testovani segmenta¢nich neuro-
novych siti.

Pracovni postup pro trénovani modelu (obrazek 5.1) za¢ind na CPU vstupem vzorku
z datové sady, skladajici se z obrazku scény a jeho masky, do bloku, ktery této dvojici upravi
méritko, neboli zmensi/zvétsi vstupni obrazek a jeho masku (vice v sekci 5.4). Nésledné
maska vstupuje do bloku vyvazujici t¥idy datové sady (class balancer, 5.5), ktery vybere
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idedlni souradnice vyrezu ze vstupniho obrazku na zakladé masky. Na zakladé informace
o idedlnich souradnicich vyfezu se maska i obrazek vytiznou. Tyto vyfezy vstupuji do
augmentac¢niho bloku, ve kterém je provedena mirnd deformace dat (kapitola 5.3). Vysledny
obrazek a jeho maska se zabali do balicku (batch'). Tento batch vstupuje do bloku OHEM,
ktery rozhodne, zda dany batch obsahuje dostatek novych informaci pro sit, ze kterych by
se mohla néco naucit (vice v sekei 5.6). V piipadé, ze data obsahuji nové informace, vstupuji
do modelu sité. Model sité prijimé obrazek scény, ze kterého se pokusi ziskat nejpresnéjsi
masku. Tato predikce vstupuje spolecné s origindlni maskou (ground truth) do chybové
funkce (loss function). Chybova funkce vypocita chybu predikce. Tuto chybu optimalizaéni
algoritmus propaguje zpétnym pruchodem siti a aktualizuje vahy sité.

Pomoci validace modelu jsme schopni ziskat jeho metriky. Jedna se napt. o pixelovou
presnost predikce(Accuracy, Precision), IoU, Recall apod. Do tohoto pracovniho postupu
musi vstupovat obrazek spoleéné s maskou, stejné jako to bylo u trénovani modelu. Rozdil
spociva v tom, ze se neprovadi zadné algoritmy vybirajici idedlni vyrez nebo augmentace.
Pouze se ze vstupnich dat ziska nahodny vyrez obrazu i masky a tato dvojice vstupuje
do sité. Pomoci predikce ze sité a masky jsme nasledné schopni vypocitat dané metriky
sité. Datova sada pro validaci musi obsahovat dostatek vzorka pro jednoznacéné prokazani
danych metrik.

Posledni pracovni postup pro testovani modelu spocivad pouze ve vyhodnoceni na-
trénované sité nad redlnymi daty, na které bude sit pouzita. Z toho vyplyva, ze do tohoto
pracovniho postupu nevstupuje maska dané scény.

5.1.1 Zpracovani vétsiho rozliseni vstupu

V pripadé, ze potfebujeme segmentovat vétsi snimky, nez nadm dovoli pamét na GPU, je
nutné tyto snimky rozsekat na mensi ¢asti. Snimky rozdélime podle miizky daného rozméru.
Musime snimky délit s prekrytim z divodu toho, ze obecné neuronové sité zpracovavajici
obraz nedavaji kvalitni vystupy z okraji obrazu. Tyto kraje musime pri zavérecném skladani
vysledné masky obrazu vymazat.

5.2 Subsystém pro pripravu siti

Kazdé neuronova sit se sklad4 ze zékladnich ¢tyt ¢asti. Jednd se o strukturu (graf) sité, loss
(chybovou) funkci, optimaliza¢ni algoritmus a datovou sadu. Prvni t¥i ¢asti systém umoz-
nuje jednoduse pridavat a ménit. Pro vSechny tii ¢asti byl vyuzit navrhovy vzor Builder.

Struktura sité: Pokud se struktura sité pro kédovani skladé z feature extractoru (Res-
net, MobileNet,...), tak je nutné pridat koncové body (endpoints) pres které bude napojeny
na zbytek modelu. Koncové body se zpravidla pridavaji na misto za pooling vrstvu, ktera
snizuje rozliseni mapy aktivaci. Ukazka tohoto napojeni je na obrazku navrhu vlastni ar-
chitektury sité 6.1.

Optimalizac¢ni algoritmus: Systém umoznuje nastaveni dvou optimalizacnich algo-
ritmi. Jednd se o RMSProb a SGD (Stochastic Gradient Descent).

Loss funkce: Systém umoznuje ptidani libovolné loss funkce. Nejcastéjsi loss funkce
pro segmentac¢ni je Cross Entropy loss [26], pfipadné Focal loss [23].

!4-dimenzionalni pole (Batch_ size, Height, Width, Channels)
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5.3

Augmentace

Augmentace datové sady slouzi k jejimu rozsifeni o nové vzorky. Augmentace pomaha
k tomu, aby neuronové sité byly invariantni vic¢i modifikacim objektd, které klasifikuji,
detekuji, ¢i segmentuji ze scény. V této sekci je uvedeno nékolik augmentaci, které je mozné
pouzit k rozsiteni datové sady.

Existuji i specifické augmentace, které se vyuzivaji pouze pro datové sady urcené k tré-
novani klasifikdtori nebo detektori. Tyto augmentace vynechdme a budeme se soustiedit
pouze na augmentace vhodné pro datové sady urcené k trénovani neuronovych siti slouzici
k segmentaci obrazu.

JPEG komprese: Jednd se o ztratovou kompresi, kterd dokéze zménit obrazek na
drovni dat, ale pro ¢lovéka se zda vizualné velice podobny.

Modifikace velikosti: Obraz je mozné augmentovat pomoci zmenseni a nésledného
zvétseni obrazu do ptivodni velikosti?. Pii modifikacich velikosti je nutné zachovat
pomér stran a vyuzit Nearest Neighbor kompresi. Jedna se o kompresi, ktera se snazi
zachovat nejveétsi vizudlni podobnost. Hodnoty pixelt se vSak zméni a pro neuronovou
sit jsou to nova data.

Zaostfeni / RozostFeni: Jedna se o augmentaci, kterd zvyraziuje nebo rozmazava
hrany vsech objektii v obraze.

Zrcadlové otoceni obrazu: Jedni se o nejjednodussi, ale i o efektivni augmentaci,
pomoci které je mozné jednoduse zdvojnasobit velikost datové sady.

Zména pocasi: Do obrazu miuzeme pridat mlhu, dést, padajici snéhové vlocky.

Rybi oko. Touto augmentaci se budeme snazit co nejvice napodobit vystupy z redl-
nych kamer sledujici dopravni situaci.

Gamma filter. Pomoci gamma filtru mtizeme ménit svétlost a intenzitu obrazu.

Zména teploty barvy vyjadiena v jednotce Kelvin, je jednotkou pro barvu svétla,
kteréd osvétluje nas objekt. Cim vyssi je teplota barev, tim je obraz modfejsi a ¢im je
teplota barev nizsi, tim je obraz ¢ervenéjsi.

Pridani Sumu. Priddnim ndhodného sumu do obrazu uéinime neuronovou sit odol-
nou vuci zrnéni obrazu, ¢i nedokonalosti kamery.

Stereograficka projekce. Jedna se o mapovaci funkci, kterda promita povrch koule
na rovnou plochu. Tato projekce deformuje hrany objektd. Tuto projekci musime
aplikovat na obraz i na jeho masku.

Zména jasu obrazu. Jedna se o pouhé pricteni konstantni hodnoty v rozmezi
(-255,255) ke kazdému pixelu obrazu.

Zména odstinu (HUE). Pomoci této augmentace zménime odstin barev v obraze.

Generative Adversarial Networks (GAN): V pripadé, ze mame velice omezenou
datovou sadu a potfebujeme ji rozsitit je vhodné pouzit GAN. Jednd se o neuro-
novu sit, kterd dokaze generovat obrazky z origindlniho snimku, které 1ze pouzit pro
trénovani neuronové sité [5].

2Vyuzivé se bilinedrni nebo bikubicks interpolace.
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5.4 Predzpracovani dat

Predzpracovani dat zajistuje kvalitnéjsi vysledky. Je nutné kazdy obrazek, ktery bude ur-
¢en k trénovani, testovani nebo k validaci neuronové sité, predzpracovat stejné. V piipadé
trénovani provedeme nejprve nad obrazkem augmentaci.

e V pripadé, ze bude nutné predzpracovat obraz, ktery je minimalné dvojnisobné vétsi
nez pozadované vstupni rozliseni sité, je nutné ho rozdélit do nékolika mensich celkt
s prekryvem a jednotlivé ¢asti vlozit do sité. Po ziskéni jednotlivych masek je nutné
masky slozit do sebe a ziskat vyslednou masku velikosti jako ptivodni obraz.

e V pripadé, ze obraz urceny k segmentaci ma maximalné dvojnasobnou velikost, je
mozné pouze vstup zmensit na pozadovanou velikost a vyslednou masku zvétsit na
puvodni velikost. Pfi zmensovani a zvétsovani obrazu se musi zachovat pomér stran.
Takto je mozné se vyhnout velké deformaci objekti, na které by neuronova sit nemu-
sela byt pripravena.

e V pripadé, ze vstupni obraz ma mensi rozliseni nez pozadované vstupni rozliseni sité,
je nutné ho zvétsit na pozadovanou velikost.

Vybér typu predzpracovani je mozné si zvolit podle toho, jak kvalitni obraz bude neu-
ronova sit dostavat, a zda je mozné, aby si ho zmensila nebo je nutné obraz rozdélovat
na podvytezy. V pripadé podvytezi je obraz ziskdn z velké vzdalenosti s vysokou kvali-
tou obrazu. Pfi zmenseni bychom ztratili malé objekty, napt. auta, kterd bychom chtéli
segmentovat. Musime se obecné snazit, aby byl neuronové siti poskytnut obraz ze stejné
vzdalenosti s podobnou velikosti objektti. V pripadé malého a nekvalitniho obrazu je nutné
jej zvetsit.

Online predzpracovani - CPU online generuje vzorky, které predava siti na uceni -
augmentace, scale, vybér vzorkid atd. Pti rychlém CPU se neomezi rychlost trénovani. Ob-
rovskou vyhodou je, Ze pouze v kddu ménim postup predzpracovani a nemusim manipulovat
s velkymi soubory jako je u offline predzpracovani.

Offline predzpracovani - Pred zacitkem trénovani je ptripraven LMDB(Lightning
Memory-Mapped Database) nebo tfrecord, ve kterych jsou zapsana surova data, ze kterych
se sif bude ucit. Vyhodou je vyssi rychlost trénovani, protoze CPU neni vytizeno predzpra-
covanim. CPU pouze predava data z databaze. Nevyhoda vznikda pri trénovani z rozsahlych
datovych sad. Je vytvorena velka databize datové sady a je obtizné manipulovat ¢i modi-
fikovat tuto databézi v prubchu casu.

5.5 Dataset class balancer

Dataset class balancer (,vyvazovac¢“ t¥id datové sady) pomoci masky vybere oblast, ktera
méa pro nas nejvétsi informacni hodnotu. Jednd se o oblast, ve které se vyskytuje velké
mnozstvi tfid objekti, které sit dlouho nevstoupily do sité. Neni vhodné siti predavat stale
vzorky pozadi®, protoze by se mélo trénovala na popfedi’. Po ziskani soufadnic idealni
oblasti, se tato oblast vyrizne z masky i ze vstupniho obrazu.

3budovy, obloha, silnice, vegetace
4auta, nakladni auta, motorky, lidé
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5.6 Online Hard Example Mining

Online Hard Example Mining (OHEM) je technika u¢eni neuronovych siti, ktera zabranuje
trénovani modelu sité na vzorcich, které v dany moment uceni pro sit nemaji zddnou novou
informacni hodnotu. OHEM funguje tak, Ze nejprve necham data doprednym prichodem
siti (forward propagation), tim ziskdm loss hodnotu. Pokud tato loss hodnota je vysoka,
tak to znamena, Ze je na daném snimku hodné novych informaci pro sit, tim padem necham
aktualizovat vahy zpétnym prichodem siti. V pripadé, Ze loss hodnota je prili§ nizké, coz
znamena to, ze sif tyto data jiz umi spravné klasifikovat, tak se tyto data zahazuji a zpétny
prichod (back propagation)® siti preskakuji. Tato technika velice piispiva k tomu, aby se
sit nepretrénovala.

V pripadé, ze se v datové sadé nachdzi malé procento vzorkd s vyssi informac¢ni hod-
notou pro trénovanou sit, je mozné trénovani predcasné zastavit. Tento fenomén se nazyva
early stopping. Obecné mame nastaveny pevny pocet epoch trénovani a diky této technice
miuzeme skoncit trénovani dynamicky podle vstupnich dat.

Mezi omezeni OHEM algoritmu patii fakt, ze se tento algoritmus musi spoustét az po
prvnich par epochéch, protoze pri poc¢atecnich iteracich loss hodnota velice kolisda a OHEM
by vybiral Spatna data k trénovani.

5Back propagation aktualizuje vahy trénované sité pomoci optimalizaéniho algoritmu.
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Kapitola 6

Vlastni segmentacéni neuronova sit

V této kapitole si popiseme vlastni segmentacni neuronovou sit, kterou jsem v ramci této
diplomové prace navrhl. Proto, aby bylo mozné vlastni neuronovou sit vytvorit, je nutné
navrhnout strukturu sité, zvolit loss funkci a optimalizacni algoritmus. Obecné je nutné
jesté vytvorit datovou sadu, ale tuto mame jiz pripravenou.

6.1 Navrh sité

Navrzenou sit jsem pojmenoval SeparNet(Squeeze-and-Excitation, Ppm, Aspp, Refine block)
podle zékladnich bloku, ze kterych je slozena. Tato sit je typu Encoder-Decoder (2.4).

Pti navrhu sité jsem vyuzil silné ¢asti dosavadnich state-of-the-art architektur, sjedno-
til je do jedné sité a odstranil nedokonalosti, kterych se jednotlivé architektury dopoustély.
Jedn4 se o architektury RefineNet [22] s vyuzitim Refine bloku, ktery sjednocuje dva proudy
s rozdilnym rozlisenim. Déle se jednd o PSPNet [46] s vyuzitim PPM(2.2.1). Nésledné De-
epLabV3+ [8] s vyuzitim modulu ASPP (2.2.2) vyuzivajici dilata¢ni konvoluce pro ziskdni
vétsiho kontextu. A posledni vyznamny blok vyuzity v ndvrhu je Squeeze and Excitation
block (SE), ktery klasifikuje jednotlivé kanaly mapy aktivaci (1.4.3).

P1i ndvrhu sité je dilezité hledét na poc¢ty kanald jednotlivych map aktivaci. Pro redukei,
pripadné expanzi kanali v mapé aktivaci se pouziva konvoluce s jadrem velikosti 1x1. Kdyby
se tyto pocty nehlidaly, tak by se mohlo stét, Ze se pti trénovani sit nedokaze celé nacist do
grafické paméti a zpisobilo by to bud vysoké zpomaleni trénovani nebo pad celé aplikace.

Na rozdil od nékterych stavajicich siti (PSPNet, DeepLabV3(+), DenseASPP, FRRN-
A, apod.) nepouzivaji mapu aktivaci podvzorkovanou 32x. Tato mapa aktivaci udrzuje
informace o velkych objektech minimalné 32x32 v pivodnim obraze. S témito informacemi
je vhodné v nasi siti pracovat.

Rodina siti DeepLab vyuziva bilinedrni interpolaci pro zvétsovani rozliseni mapy aktivaci
4x. V navrzené siti vyuzivam pro adaptivni zvétsovani rozliSeni transponovanou konvoluci
s jaddrem 3x3, kterd zvétsi mapu aktivaci vzdy na dvojnasobnou velikost (2.1).

Navrzena sit je plné konvoluéni, coz ndm umoznuje siti predavat libovolné velké obrazky
scén, které ma segmentovat. Jediné omezeni je pamét grafické karty. Cely navrh sité je
uvedeny na obrazku 6.1.
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Obrazek 6.1: Struktura vlastni sité SeparNet.

6.2 Loss funkce

Loss funkci pro uvedenou sit jsem zvolil pixel-wise cross entropy loss, bézné pouzivanou pro
segmentac¢ni neuronové sité. Tato funkce pocita kazdy pixel zvlast. Porovnava kazdy pixel
predikce s ground truth. Aktivuje se na kazdy pixel zvlast a nasledné se loss hodnota ze
vSech pixela zpraméruje.

pixzel_loss = — Z Ytrue * 10g(Ypred) (6.1)

classes

Vysledna loss hodnota je definovana takto:

h
1 «— _
cross__entropy_loss = — Ex Ey pixel_lossg (6.2)

6.3 Optimalizacni algoritmus

Optimaliza¢ni algoritmus jsem pro predtrénovani zvolil RMSProb, ktery je velice rychly
v nalezeni globalniho minima funkce. Pro dotrénovani jsem pouzil SGD, ktery se rfadi mezi
pomalejsi optimalizacni, ale presnéjsi algoritmy.
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Kapitola 7
Trénovani

V této kapitole se zamérime na trénovani siti. Pomoci prvotniho experimentu si vybereme
state-of-the-art architektury, které budeme trénovat. Zvolené sité nejprve natrénujeme na
sjednocené datové sadé z pohledi ridi¢e auta. Na zakladé vysledkil experimentii vybereme
sité, které dotrénujeme na vlastni datové sadé vygenerované ze hry GTAV. K témto archi-
tekturam priddme i vlastni navrzenou sit SeparNet.

Cely ¢as budeme sité trénovat metodou supervised learning (trénovani s ucitelem), ve
kterém siti pfeddvame dvojice obraz-maska'. V pritbéhu trénovani se budou ukladat chec-
kpointy (kontrolni body) siti. Tyto checkpointy budeme analyzovat a zjistovat kvalitu téchto
zaznamu. Vystupem trénovani jsou nejlepsi checkpointy od kazdého zvoleného modelu sité.

7.1 Vybér sité

Aby bylo mozné moudrie se rozhodnout, ktera state-of-the-art architektura sité bude idedlni,

je vhodné tyto sité podrobit testiim. Tabulka 7.1 zobrazuje 46 implementovanych architek-

tur siti, jejich pocty ucicich parametri a prumérny ¢as vyhodnoceni 1000 snimku velikosti

512x512x3 na grafické karté GeForce RTX 2080 Ti. Nékteré architektury vyzaduji extrakci

mapy aktivaci, kterou mé na starost feature extractor. V systému je implementovany Resnet

s 50, 101 a 152 vrstvami[15], MobileNetV2 [37], SEResNeXt s 50 a 101 vrstvami [17].
State-of-the-art architektury jsem vybral nasledujici:

e FC-DenseNet56 z hlediska nizkého poc¢tu parametri sité, z experimentalniho hle-
diska, zda takto mald sit bude schopnéd pojmout velké mnozstvi informaci,

e FC-DenseNet103 z duvodu vysoce kvalitnich vysledku uvadénych v ¢lanku [19],

RefineNet s ResNet152 [28] z hlediska vysokého poctu parametri,

DeepLabV3+4 s ResNet152 z hlediska rychlosti a specializaci na segmentaci do-
pravni scény [8],

¢ FRRN-A a FRRN-B na zakladé¢ kvalitnich vysledkt uvedenych v ¢lanku [31].

'Existuje také unsupervised learning [12] (trénovani bez uéitele) a reinforcement learning [21], ve kterém
je zndm pouze vysledek, ale nen{ zndmo, jak se k nému dopracovat (¢asté pouziti v hernim primyslu)
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Nazev modelu

Feature extractor

Pocet parametra

Prumérny cas

(M) (ms)
FC-DenseNet56 [19] - 1,4 70,2
FC-DenseNet67 [19] - 3,4 105,5
FC-DenseNet103 [10] ; 9.2 107,9
AdapNet [45] - 21,1 20,5
FRRN-A [31] - 17,7 79,4
FRRN-B [31] - 24,3 81,7
Encoder-Decoder [3] - 35,0 43,1
Encoder-Decoder-Skip [3] - 35,0 42,9
MobileUNet [39] - 8,8 42,7
MobileUNet-Skip [39] - 8,9 43,4

ResNet50/101/152/ | 66,7/85,6/101,3/ | 36,1/42,8/50,4/
RefineNet [28] MobileNetV2/ 44,2/ 30,4/
SEResNeXt50/101 67,5/87,6 44,9/58,5
ResNet50/101/152/ | 37,0/56,0/71,7/ | 23,5/23,6/23,7/
PSPNet [46] MobileNetV2/ 14,2/ 22,2/
SEResNeXt50/101 39,3/59,4 30,1/29.8
ResNet50/101/152/ | 24,0/43,0/58,7/ | 15,1/21,3/28,4/
GCN [30] MobileNetV2/ 2,4/ 9,7/
SEResNeXt50/101 24,7/44,8 24,2/37 4
ResNet50/101/152/ | 27,6/46,6/62,3/ | 11,6/11,7/12,9/
DeepLabV3 [8] MobileNetV2/ 3,0/ 8,1/
SEResNeXt50/101 32,0/52,2 22,2/35,4
ResNet50/101/152/ | 28,9/48,0/63,6/ | 14,2/14,3/15,6/
DeepLabV3_ plus [§] MobileNetV2/ 4,3/ 11,0/
SEResNeXt50/101 33,3/53,5 95,5/38,7
ResNet50/101/152/ | 24,8/43,8/59,4/ 6,9/7,2/7,8/
DenseASPP [19] MobileNetV2/ 3,2/ 6,7/
SEResNeXt50,/101 25,6/45,8 14,2/16,8
SeparNet (vlastni) Resnet152 80,2 48,2

Tabulka 7.1: Tabulka zobrazujici prehled testovanych siti. Je uvedeny pocet trénovacich
parametru a rychlost, za kterou je sit schopnd vyhodnotit vstup o rozméru 512x512x3 na
grafické karté GeForce RTX 2080 Ti.

7.2 Prubéh trénovani

V pribéhu trénovani se nejprve zaméiime na casovou a pamétovou naroc¢nost pii trénovani
siti. Nasledné budeme sledovat vyvoj hodnot loss napii¢ epochami trénovani jednotlivych

siti.

V tabulce 7.2 jsou zobrazeny vsSechny architektury siti, které trénujeme. Jsou u nich
uvedené pocty parametru, ¢as potfebny k natrénovani jedné epochy, velikost vstupu sité a
pamétovou narocnost grafické paméti. Z tabulky lze vyc¢ist, ze sit DeepLabV3+ se s velkym
rozdilem trénuje nejrychleji a sit SeparNet vyuziva pri trénovani nejméné grafické paméti.
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) L Feature | Parametry ’Cas’ . | Velikost | Pamét
Nazev site extractor (M) trénovani vstupu (GB)
1 epochy

FC-DenseNet56 ne 1.62 1h 50min 640 9.27
FC-DenseNet103 ne 9.27 2h 42min 512 10.98
FRRN-A ne 17.74 4h 12min 704 9.76
FRRN-B ne 24.75 4h 35min 704 9.76
RefineNet Resnet152 101.34 2h 30min 704 6.85
DeepLabV3+ Resnet152 63.62 44min 704 7.54
SeparNet(vlastni) | Resnet152 80.33 | 2h 12min 704 6.72

Tabulka 7.2: Trénovan{ state-of-the-art architektur. Batch size m& velikost 1.

N&s navrzeny systém(kapitola 5) zaznamenava po kazdé natrénované epose prumér-
nou loss hodnotu. Pfi trénovani se musi tyto hodnoty hlidat a kontrolovat, zda konverguji
k hodnoté z intervalu (0,0.5). V opacném piipadé to nejcastéji indikuje chybu trénovani.
Muze se jednat o nekvalitni datovou sadu, chybu v predzpracovani dat, Spatné zvolené
hyperparametry sité, nejcastéji learning rate, apod.

7.2.1 Predtrénovani siti

Na grafu 7.1 jsou uvedeny pro srovnani vsechny sité, které jsem trénoval na datovych sadach
z pohledu fidi¢e. Sité DeepLabV3+(synth) a FRRN-B(synth) jsou trénované pouze na
syntetickych datech z pohledu fidi¢e (datova sada GTAV-street). Ostatni sité jsou trénované
na smisené datové sadeé.

7 grafu lze vycist to, ze u vsech siti maji loss hodnoty spravny trend a to znamena, ze
se spravné uci. Graf 7.1 zobrazuje prvnich 60 epoch trénovani.

Hodnoty loss u sitich trénovanych pouze na syntetickych datech se dostaly na nizsi
hodnoty nez v pripadé trénovani na smisené datové sadé. Je to z divodu toho, ze sif, ktera
se trénovala pouze na syntetickych datech méla jednodussi ikol pro trénovani (omezena
datovd sada).

Sité DeepLabV3+4+ a FRRN-A jsem trénoval na 400 epoch v ramci experimentu, zda
se sité pretrénuji a nasledné ztrati silu generalizace na jiné dopravni situace nez ty, které
mély v trénovaci datové sadé. Experiment ukézal, Ze se sité nepretrénovaly a mély stejnou
kvalitu jako ty, které se trénovaly pouze do 60. epochy.
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Loss hodnoty vs epochy trénovani
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Obréazek 7.1: Prubéh loss hodnot napti¢ epochami. Trénovano na datové sadé redlnych i
syntetickych dat dohromady.

7.2.2 Dotrénovani siti

Na zakladé experimentt 8.3, které byly provedeny nad sitémi, které segmentuji scény z po-
hledu tidice, jsem vybral nejlepsi dvé sité — DeepLabV3+ a SeparNet. Ty byly trénované
na smisené datové sadé. Déle jsem zvolil DeepLabV3+(synth), kterd byla trénovand na
syntetické datové sadé. Vsechny tyto tii sité se budou dotrénovavat na vlastni datové sade
(GTAV__custom), kterd siti umozni segmentovat scény z ptacich pohledi.

Graf 7.2 zobrazuje prubéh loss hodnoty zvolenych sitich. Je zde patrné, Ze u sité Separ-
Net na 22. epose a u sité DeepLabV3+(synth) 132. epose byl spustén modul OHEM, ktery
siti zacal predévat jen vzorky z datové sady, které sit neuméla spravné segmentovat.

Vystup tohoto trénovani byl podroben experimentum (kapitola 8).
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Loss hodnoty vs epochy dotrénovani

08
o7 \
AN
05 % A —DeeplLabV3+

w —DeepLabV3+ (synth)

SeparNet

Loss hodnoty

03

0,2

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 100 110 120 130 140 150

Epochy

Obréazek 7.2: Prubéh loss hodnot napri¢ epochami. Dotrénovani na syntetické datové sadé
z ptaciho pohledu.

7.3 Mozné dalsi vylepseni trénovani

V této sekci jsou uvedeny budouci moznosti vylepseni systému pro trénovani a je zde uve-
deno rozsireni v podobé restartt hodnot learning rate.

7.3.1 Restarty learning rate

Restarty learning rate [13] umoziiuji dostat se z lokdlniho minima p¥i trénovani a tim zvysit
kvalitu vysledného natrénovaného modelu. Toto vylepsSeni by se vyuzilo v pripadé, kdyby
hrozilo uvaznuti v lokdlnim minimu pfi optimalizaci neuronové sité. Vyuzilo by se nejcastéji
v ptipadech, kdybychom neméli dostatecné robustni datovou sadu. V pripadé dostatecné
datové sady se vSechny lokalni minima rovnaji globalnimu. Této myslenky vyuziva optima-
liza¢ni algoritmus Stochastic Gradient Descent with Restarts (SGDR) [24].

Podle nasledujicich kroki lze implementovat algoritmus restarti learning rate:

1. Nalezeni minimalni a maximalni hodnoty learning ratu pomoci postupného zvysovani
hodnoty learning rate a sledovani hodnoty loss. V ptipadé, ze se loss hodnota nemént,
znamena to, ze je LR velice nizky. V pripadé, ze loss hodnota nekonverguje k nule ale
diverguje, znamen4 to, ze je LR prilis vysoky. Optimalni hodnoty LR jsou v piipadé,
ze loss hodnota konverguje k nule [40)].
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2. Po nalezeni rozmezi LR hodnot (1min, Niee) POUZije se Tovnice 7.1 pro vypodet aktu-
alni hodnoty LR.

1 T mod T
Neurr = MNmin + §<nmax - nmzn)(l + COS(%F)) (71)

kde:

® Neyrr je aktudlni LR.

® Dmin, Mmaz definuji rozsah LR.

o T rent Teprezentuje aktudlni cislo iterace.

e T reprezentuje pocet iteraci v jednom cyklu.

V piipadé, Ze plati (Teurrent mod T;) +1 == T;, tak se muze zacit skokové snizovat hodnota

Nmaz-

7.3.2 Deep supervision

Deep supervision je technika, ktera pridava loss funkce do hlubokych siti. Tato technika
zajistuje postupné trénovani od prvnich k poslednim vrstvam sité”. Kdybychom neméli tyto
pridané loss funkce v paralelnich vétvich, tak by se ndm u hlubokych siti trénovaly pouze
posledni vrstvy. Gradient by se nedokézal propagovat celou siti. Tuto techniku Deep super-
vision vyuzila spolecnost Google ve své klasifika¢ni siti GoogleNet [43] nebo segmentacni
sit UNet++ [47].

7.3.3 Zména optimalizac¢niho algoritmu za béhu

Jednd se o modul umoznujici dynamickou zménu optimaliza¢niho algoritmu v ptipadé, kdy
systém pomoci OHEM zjisti, ze model je jiz zoptimalizovany danym algoritmem. Zména
na vice precizni, ale casové naro¢néjsi optimalizacni algoritmus zajisti finalni doladéni sité
do nejvyssf mozné kvality® [20].

?Myslena pfevazné sit GoogleNet a Inception
3Jednd se o zménu z optimaliza¢niho algoritmu ADAM / RMSProb na SGD.
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Kapitola 8

Experimenty

V této kapitole budeme experimentovat s natrénovanymi modely siti. Nejprve provedeme
experiment s OHEM, ze kterého ziskdme jeho dilezité vlastnosti. Nasledné budeme ziskavat
zékladni metriky jednotlivych modeli. Bude se jednat o metriky Accuracy, Precision, Recall,
F1 score a IoU (Intersection of Union). Pomoci téchto experimenti vybereme ty nejlepsi
modely a zhodnotime vysledky. V zavérecné ¢asti kapitoly budeme testovat nejlepsi modely
na schopnost segmentovat scény z realného provozu.

8.1 OHEM experiment

Nejprve budeme experimentovat s nastavenim OHEM. Lze nastavit, aby vybiral pro sit
tézké vzorky, ze kterych se bude uc¢it nové vlastnosti (spravné volba) nebo muze byt chybné
nastaven a vybirat jen jednoduché vzorky, coz zpusobi znatelnou degradaci vysledného
modelu. Ovéfeni, zda je OHEM sprdavné nastaven mizeme kontrolovat z vyvoje loss hodnoty
pii trénovani, kterd je zobrazena na grafu 8.1. Loss hodnota by se spravné pii pouziti
OHEM méla znatelné zvysit a nasledné zacit klesat. NavysSeni loss hodnoty zptsobi to, ze
siti zaéneme piedévat pouze tézké vzorky, ve kterych déla velké mnozstvi chyb. Casem se i
tyto tézké vzorky nauci spravné segmentovat a loss hodnota zac¢ne klesat.
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Vyvoj loss hodnot pfi pouziti OHEM

0,7

ol

0,5

—3patna loss
03

Loss hodnoty

——Spravna loss

0,2

0,1

Epochy

Obréazek 8.1: Pritbéh loss hodnot napti¢ epochami s vyuzitim metody OHEM.

Tabulka 8.1 zobrazuje vysledné metriky siti pfed a po pouziti OHEM. Tyto hodnoty byly
ziskany z predtrénovani sité SeparNet a z dotrénovani siti SeparNet a DeepLabV3+(synth).
Z tabulky muzeme vycist, ze OHEM obecné zvysuje presnost segmentace u méné zastoupe-
nych tiid' a vysoce zastoupenym tiidam spise kvalitu snizi, protoze sit pfi trénovani dost4va
mensi procento této t¥idy.

Name AP [ Prec [Recall| F1 [ ToU | Void | Build | Prsn | Sky | Hvy | Inf [ Tiny [ Car | Veg
SeparNet 0.9309 0.9464 0.9309 0.9312 | 0.7109 0.5643 0.8952 0.8126 | 0.9396 0.9166 0.9536 0.9494 0.9044 | 0.8649
OHEM 0.9317 0.9508 0.9317 0.9338 0.7057 | 0.5373 | 0.9184 0.8203 0.9330 [0.9177 0.9551 0.9504 0.9161 0.8592
SeparNet 0.9249  0.9346  0.9249 09244 05847 [ 0.7168 0.633G  0.7332 - 0.9884 [0.9600 - 0.9384 [ 0.7811
OHEM 0.9330 0.9436 0.9330 0.9341 0.5981 | 0.7025 0.6766 0.7444 -  0.9901 0.9590 - 0.9418 0.7680
DeepLabV3+(synth) | 0.8311 | 0.9584 0.8311 0.8403 0.4025 | 0.4550 0.4032 | 0.6853 - 0.9643 [ 0.9855 - 0.8950 | 0.7495
OHEM 0.8454 0.8064 0.8454 0.8525 0.4163 0.4652 0.4440 0.6853 -  0.9661 0.9427 - 0.9271  0.7340

Tabulka 8.1: Zobrazeni metrik siti pti pouziti OHEM.

LCar, Heavy, Tiny
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8.2 Validace

V této sekci si nejprve uvedeme zakladni metriky, podle kterych budeme urcovat kvalitu
modelu. Nasledné budeme validovat sité trénované na pohled ridice auta a nasledné sité
trénované na ptaci pohledy. V zavéru podkapitoly zhodnotime vSechny vysledky.

8.2.1 Metriky

V této sekci budou uvedeny testované metriky. Nejprve si musime zavést zédkladni pojmy:

e True Positive (TP): GT (Ground Truth) maska mé korespondujici predikei vSech
definovanych trid.

e False Positive (FP): predikce neméa korespondujici GT masku. Segmentujeme ob-
jekt, ktery ve scéné neexistuje.

e True Negative (TN): GT mé korespondujici predikei ve t¥idé void?.

e False Negative (FN): GT nem4 korespondujici predikci. Nejsme schopni identifi-
kovat objekt.

Testované metriky jsou nasledujici:

e Accuracy udava kolik procent pixelt z predikce koresponduje s maskou. Vzorec né-
sleduje nize.

TP+ TN
TP+TN+ FP+ FN
Podle tohoto vzorecku se pocita také t¥idni pfesnost (class-specific accuracy), ktera
udéava presnost jednotlivych klasifikovanych trid.

Accuracy = (8.1)

e Precision popisuje ,¢istotu* nasich pozitivnich predikci vzhledem k GT. Jedna se
0 pomér mezi poctem pixelt segmentovanych tiid a GT.
TP

Precision = m (82)

e Recall popisuje ,,uplnost“ nasich pozitivnich predikci vi¢i vSem anotovanym objek-
tam. Neboli kolik procent objekti jsme segmentovali viici vSem objektam.

TP
Recall = m (83)

e F'1 score udava harmonicky primér mezi precision a recall metrikami.

Precision * Recall
F1 =2 8.4
seore * Precision + Recall (8.4)

e IoU (Intersection of Union) udéva podil mezi prinikem (intersection) a sjedno-
cenim (union) pixeltu predikce (prediction) a masky (target).

ol — target (\prediction

target | prediction (85)

2T¥{da, kterd obsahuje viechny nedefinované tifdy z&jmu.
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8.2.2 Validace siti pro pohled z pozice ridice

Accuracy vs Epochy

—DeeplabV3+
—FC-DenseNets6
~—FC-DenseNet106
—FRRN-A

Presnost

~—RefineNet

| —SeparNet
DeeplLabV3+ (synth)
FRRN-B(synth)

Obrazek 8.2: Metrika Accuracy v prubéhu
epoch trénovani.

Recall vs Epochy

—DeeplabV3+
—FC-DenseNets6

~——FC-DenseNet106

Presnost

| FRRNA
—RefineNet

' —SeparNet
— DeeplabV3+ (synth)
~—FRRN-B(synth)

Obrazek 8.4: Metrika Recall v pribéhu
epoch trénovani.

loU vs Epochy

Precision vs Epochy

—DeeplabV3+
—FC-DenseNet56
~—FC-DenseNet106
—FRRN-A
—RefineNet

Presnost

~—SeparNet
DeeplLabV3+ (synth)
FRRN-B(synth)

Obrézek 8.3: Metrika Precision v pribéhu
epoch trénovani.

F1 score vs Epochy
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v
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g
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Obrazek 8.5: Metrika F1 score v prubéhu
epoch trénovani.
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Obrazek 8.6: Metrika IoU v prubéhu epoch
trénovani.

Valida¢ni datova sada se sklada z 1 000 anotovanych redlnych i syntetickych snimku, které
nebyly pouzité v trénovaci datové sadé. Z vysledkt validace vychéazi s nejlepsim skére sit
FC-DenseNet106 a hned za ni sit SeparNet. Sité, které se trénovaly pouze na syntetickych
datech podle ocekavani dopadly hife.
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8.2.3 Validace siti pro ptaci pohled

Accuracy vs Epochy Precision vs Epochy
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Obrézek 8.7: Metrika Accuracy v priubéhu  Obrazek 8.8: Metrika Precision v prubéhu
epoch trénovani. epoch trénovani.

Recall vs Epochy F1 score vs Epochy
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Obrazek 8.9: Metrika Recall v pribéhu  Obrazek 8.10: Metrika F1 score v pribéhu

epoch trénovani. epoch trénovani.
loU vs Epochy
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e ~—SeparNet

Obrazek 8.11: Metrika IoU v pribéhu epoch
trénovani.

Valida¢ni datova sada pro ptaci pohledy se sklada z 500 anotovanych syntetickych snimkii.
Z vysledku validace nejlépe vychazi SeparNet, v metrice IoU DeepLabV3+-.
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8.2.4 Zhodnoceni vysledki

Bylo trénovano osm siti na pohledu ridic¢e auta. Z toho sSest siti na datové sadé obsahujici
jak redlna, tak i syntetickd data. Zbyvajici dvé sité byly trénovany pouze na syntetickych
datech. Tabulka 8.2 shrnuje vSsechny metriky siti, které byly v rdmci této diplomové prace
zjistény. Nejlépe se umistila sit FC-DenseNet103, kterd ve vétsiné metrik zvitézila. Druhych
nejlepsich vysledkt dosahla sit SeparNet.

Obecné vsak nelze tici, kterd sit byla nejlepsi. Vzdy budeme mit rtizné pozadavky na
sit. Pokud budeme potiebovat nejkvalitnéjsi segmentaci a nebude nas zajimat ¢as zpra-
covani, ani pamétova narocnost, tak by byla vhodna sit FC-DenseNet103. V pripadé, ze
bychom potrebovali kvalitni vysledky v redlném case, tak by se nabizely sité SeparNet nebo
DeepLabV3+, atd.

. Cas
AP Prec Recall F1  Tou | brm Rychlost Pamdt - it
o) s (@B) o

pocha)

DeepLabV3+ 0.9276 0.9495  0.9276 0.9329 0.7221 63.6 15.6 5.48 44min
FC-DenseNet56 0.9174 0.9508  0.9174 0.9250 0.6965 3.4 70.2 7.42  1h 50min
FC-DenseNet103 0.9380 0.9639 0.9380 0.9429 0.7290 9.2 107.9 10.98 2h 42min
FRRN-A 0.8960 0.9114  0.8960 0.8968 0.6685 17.7 79.4 7.09 4h 12min
RefineNet 0.9053 0.9254  0.9053 0.9053 0.6618 | 101.3 50.4 7.09 2h 30min
SeparNet 0.9329 0.9538 0.9329 0.9346 0.7109 80.2 48.2 4.88 2h 12min
DeepLabV3+ (synth) | 0.7329 0.7203  0.7329  0.7073  0.5097 63.6 15.6 5.48 44min
FRRN-B (synth) 0.7329 0.7198  0.7329  0.7073  0.5097 24.8 81.7 7.09 4h 35min

Void Building Person Sky Heavy Inf Tiny Car Veg

DeepLabV3+ 0.6240 0.9067 0.8817 0.9547 0.9429  0.9427 0.9963 0.9855 0.9520
FC-DenseNet56 0.5641 0.8957  0.8227  0.9467  0.9325  0.9409 0.9527 0.9625 0.9231
FC-DenseNet103 0.6728 0.9336 0.8972 0.9594 0.9593 0.9481 0.9802  0.9472 0.8625
FRRN-A 0.6420 0.8801  0.8338 0.9575 0.9271  0.9703 0.9557  0.9204 0.8785
RefineNet 0.7847 0.9118  0.8001 0.9544 0.9101 ' 0.9888 0.9606  0.9225 0.8763
SeparNet 0.7012 0.9252  0.8466 0.9540 0.9302 0.9800 0.9576  0.9269 0.9084
DeepLabV3+ (synth) | 0.6927 0.8831  0.8569 0.8029 0.9375  0.9660 0.9452  0.8925 0.8714
FRRN-B (synth) 0.6905 0.9201  0.8501 0.8029 0.9484 0.9514 0.9452  0.9096 0.8247

Tabulka 8.2: Zhodnoceni vysledkt siti segmentujicich scény z pohledu Fidice.

Na zakladé experimentt z redlného provozu (kapitola 8.3) byly zvoleny tfi sité pro do-
trénovani na ptacich pohledech. Tabulka 8.3 zobrazuje vsechny vysledné metriky siti spe-
cializované na ptaci pohled. Ttidy Sky a Tiny v tabulce nejsou zahrnuty, protoze validac¢ni
sada tyto tridy neobsahovala.

. Cas
AP Prec  Recall F1  IoU P()K/In)’ Ry(‘::llslg’“ Pzznée)t trénovani
(1 epocha)
DeepLabV3+ 0.920 0.940 0.920 0.925 = 0.704 | 63.6 15.6 5.48 44min
DeepLabV3+ (synth) | 0.811 0.958 0.811 0.823 0.376 | 63.6 15.6 5.48 44min
SeparNet 0.944 0.952 0.944 0.946 0.631 | 80.2 48.2 4.88 2h 12min
Void Building Person Sky Heavy Inf Tiny Car Veg
DeepLabV3+ 0.718 0.805 0.918 - 0.972  0.983 - 0.953 0.908
DeepLabV3+ (synth) | 0.365 0.392 0.685 - 0.961 ' 0.985 - 0.870 0.726
SeparNet 0.754 0.729 0.758 - 0.992 0.972 - 0.964 0.812

Tabulka 8.3: Zhodnoceni vysledki siti segmentujicich scény z ptaciho pohledu.
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8.3 Testovani na realnych datech

Experimenty na datech z redlného provozu shrnuji schopnost vsSech siti adaptovat se re-
alné scéné. Obrazek 8.12 zobrazuje vystupy siti trénovanych na smisené datové sadé. Podle
subjektivniho hlediska se sité SeparNet a DeepLabV3+ dokazaly nejlépe prizptsobit real-
nym datim. Sit FC-DenseNet103, kterd méla nejlepsi validacni vysledky, redlnd data prilis
segmentovat nezvladla.

Obrazek 8.12: Sité trénované na redlné i syntetické datové sadé testovany na redlnych datech.
Obrézek 8.13 zobrazuje vystupy siti trénovanych na syntetickych datech. Je zde patrné,

ze v nékterych pripadech sité dokazou segmentovat zakladni tvary, ale muze se stat, ze
v nékterych piipadech tplné selzou.
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Obrazek 8.13: Sité trénované na syntetické datové sadé testovany na redlnych datech.

Pii zavérecném testovani siti z ptac¢iho pohledu na redlnych datech (obrazek 8.14) bylo
zjisténo, ze sit, kterd se trénovala od zacatku do konce pouze jen na syntetickych datech
(DeepLabV3+(synth)) byla schopnd segmentovat tyto pohledy. Toto zjisténi otevird moz-
nosti zakladni segmentace riznych pohledu bez nutnosti vlastnictvi datovych sad z realného
prostredi.

Dale podle tohoto experimentu bylo zjisténo, ze sift SeparNet se dokazala nejlépe pri-
zpusobit jinému pohledu a davala nejkvalitnéjsi vysledky.

Deepls

Obrazek 8.14: Sité dotrénované na syntetické datové sadé testovany na redlnych datech.
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Kapitola 9

Optimalizace

V této kapitole bude uvedena optimalizace provedend na vysledném modelu sité.

9.1 TensorRT

TensorRT je platforma, kterd slouzi k optimalizaci modelti neuronovych siti pro rychlé
vyhodnoceni na grafické karté. Je velice vhodné tento nastroj vyuzit na natrénovany model
sité. Jak je patrné z grafu 9.1, bylo docileno vysokého zrychleni a snizeni potfebné grafické
paméti k vyhodnoceni sité (graf 9.2). Tato optimalizace nepatrné snizila kvalitu segmentace
scény.

Optimalizace rychlosti pomoci TensorRT

[ms]
80

70

60 -

50

40 1 ® Tensorflow

M TenosrRT
30 +

20

10 +

GeForce 1060 GTX GeForce 2080 GTX

Obrazek 9.1: Optimalizace rychlosti pomoci TensorRT.
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vel Qptimalizace grafické paméti pomoci TensorRT

5650

5600 -

5550 -

M SeparNet
5500

5450 -

5400 -

Tensorflow TenosrRT

Obrazek 9.2: Optimalizace pamétovych naroku sité pomoci TensorRT.
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Kapitola 10
Zaver

Cilem této préace bylo seznameni ¢tenafe s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi, které provadi
sémantickou segmentaci scény z dopravniho prostredi. Byly zde popsany zakladni vrstvy
a bloky, ze kterych se skladaji konvoluéni neuronové sité a vrstvy a moduly, které jsou
specifické pro segmentacni neuronové site.

Na zékladé teoretické znalosti byla vytvorena vlastni architektura neuronové sité s na-
zvem SeparNet.

Dale byla vytvorena datova sada ze silni¢niho prostredi, kterd se sklddala z realnych
i syntetickych dat z pohledu fidi¢e auta. Pro vytvoreni vlastni specifické datové sady byl
vytvoren automaticky nastroj pro generovani syntetickych dat ze hry GTAV. Pomoci této
datové sady bylo mozné vytvorit neuronovou sit, kterd segmentuje scénu z ptaciho pohledu.

Pro kompletni praci se segmenta¢nimi neuronovymi sitémi byl vytvoren systém, ktery
umoznuje trénovani, validaci, testovani, optimalizaci, analyzu a vytvareni segmentacnich
neuronovych siti. Byly zde popsany vSechny soucasti systému i ¢asti, které se budou jesté
implementovat.

Dale byly zvoleny state-of-the-art architektury siti, které byly trénovany a validovany
na pripravené datové sadé. S vyslednymi sitémi byly provadény experimenty.

Vystupem této prace je vlastni segmentacni neuronova sit, kterd porazila state-of-the-art
architektury hlavné v kvalité vystupu, v paméfové naroc¢nosti a ve schopnosti prizpusobit
se redlnému prostiedi. Dalsi prinos této prace je prakticka ukazka toho, ze 1ze segmentovat
realné scény pouze na zakladé syntetickych dat. To implikuje moznost razantné zredukovat
lidskou préaci na anotovani redlnych scén, ktera je velice ndkladné a ¢asové narocné.

Tato prace mize byt zakladem pro velké mnozstvi projektii. Mize se jednat o systém pro
segmentaci plevelu na poli pro zemédélské stroje, které proti nému kropi pole chemickymi
pripravky. Tento systém by umoznoval presnou lokalizaci plevelu a mohly by se chemické
pripravky aplikovat pifimo na néj bez nutnosti globalniho postiiku. Déle se vystup této
prace muze vyuzit pro zalozni navigacni systém pro drony, ktery by byl vyuzit v pripadé
nouzového pristani bez navigacnich systémi. Pomoci segmentace scény by nalezl bezpecné
misto pro pristani.

Vyvinuty systém pro praci se segmenta¢nimi sitémi se bude déle rozvijet. Budou se
implementovat ndméty na vylepseni trénovani, které jsou uvedené v kapitole 7.3. Déle se
do systému bude integrovat modul umoznujici praci s klasifikatorem a detektorem objektt.
Tato integrace bude umoznovat jednotnou préci s témito nastroji. Dale se bude pokracovat
na rozsirovani datové sady o kvalitni vzorky, které jsou nedilnou soucasti pri vyvoji.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

dataset__examples: ukazky datovych sad

e src: zdrojové soubory systému pro trénovani SS-CNN

src__latex: zdrojové soubory dokumentace

e documentation.pdf: dokumentace diplomové price

SeparNet.avi: video reprezentujici vysledky prace
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Priloha B

Slovnik

B.1 Seznam pojmu

1.

Hyper-parametry - statické parametry, které napr. pfi trénovani urcuji rychlost
trénovani, pocet iteraci, pripadné pocet epoch, apod. Nebo se mize jednat o statické
hodnoty nastaveni jednotlivych vrstev (u konvolué¢ni sité je to velikost jadra, kroku,
dilatace nebo zarovnani).

. Preuceni sité - stav sité, kdy sit nedokaze klasifikovat nova data, pouze jen ta, na

kterych byla ucena.

. Feature map - Mapa aktivaci, tensor vyznamnych vlastnosti vstupu sité.
. Feature extractor - Konvoluéni ¢ast sité, kterd ziskava z vstup(i) mapu aktivaci.

. Podvzorkovani:

e Pomeér velikosti vstupniho obrazu k vystupni aktivaé¢ni mapé.
e Definuje kolikrat se vstupni obraz zmensi kdyz projde siti.

e Priklad: Pri podvzorkovani 16 bude mit vstupni obraz o rozméru 224x224x3
aktivacni mapu velikosti 224/16 = 14 (14x14).

. Dense prediction - jednd se o predikovani popisku pro kazdy pixel scény obrazku.

Batch - pocet vzorku zpracovavanych naraz pfi jednom prichodu siti.

. Iterace - priuchod jednoho batche siti pri trénovani.

. Epocha (Trénovéani) - udava pocet iteraci nutnych pro prichod vsech vzorki datové

sady siti pri trénovani.

B.2 Seznam zkratek

1.
2.

3.

CNN - Convolutional Neural Network
SS-CNN - Convolutional Neural Network for Semantic Segmentation

ReLU - Rectified Linear Unit
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Priloha C

Ukazky datovych sad

Obrazek C.1: Ukazka datové sady CamVid [6].

Obrazek C.2: Ukdzka datové sady CityScapes [9].

Obrézek C.3: Ukéazka datové sady KITTI [11].
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Obrazek C.6: Ukazka datové sady GTAV-custom.
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pomoci hlubokych neuronovych siti

Datova sada

Datova sada je jednou z nejdlleZitéjSich Easti pfi trénovani neuronovych sitl. Proto se v této préci velice dbd na to,
aby byla datova sada co nejlépe pipravena. Datova sada by méla obsahovat snimky scény z dopravniho prostiedi,

k nim korespondujici masky a cela datova sada by méla obsahovat soubor s popisky jednotlivych barev v masce.

Pro predtrénovani siti jsem pouZil volng stazitelné datové sady: KITTI, CamVid, CityScapes, Mapillary-Vistas a GTAV.
Viechny tyto datové sady obsahuji pohledy z pozice fidice auta.

[ Building
[ Person

[ sky

I Heavy

I inirastructure
. Tiny

[ Vegetation
I car
I Void

Trénovani

Pro trénovani neuronovych siti jsem vyuZil framework Tensorflow.
Cely projekt je napsany ve skriptovacim jazyce Python. Proces
trénovani zadind u pfedzpracovani, do kterého vstupuje obrazek
a jeho maska. Pomoci masky se vybere oblast, ktera ma pro nas
nejv&tsi informadni hodnotu. Jedna se o oblast, ve které se
vyskytuje velké mnoZstvi objektl, které sit dlouho nevidéla. Tuto
praci ma na starosti Hard example miner. Po ziskani soufadnic
idedlni oblasti, se tato oblast vyfizne z masky i ze vstupniho
obrazku. Po vyiiznuti se data augmentuiji. Je to z divodu toho,
aby se sit ugila na stéle jinych obrazcich a tim byla schopna lépe
se pizpusobit realnym podminkam. Augmentace mize obraz
nepatmé rozmazat nebo naopak zaostiit, pfidat $um, otodit
obrazek, apod.

Druh gast slouZi k trénovani neuronové sité. Model sitd jsem zvolil DeepLabv3+ s Resnet152
pro extrakci mapy aktivaci. Vystupem této asti je hodnota loss, kterd obecné udava rozdil mezi
predikel sité a odekavanym vystupem. Cilem trénovani je minimalizace loss funkce.

Preprocess (CPU)

Hard example
—
miner 1

1

Train (GPU)

lbatch

DeepLabV3+

—|Resnet152] —— [AsPP|

Loss func

Generovani jedine¢né datové sady z hry GTAV

!

Raznorodé dopravni situace
Libovalné nastaven( kamery na vozovku
Otevira se moZnost segmentovat vozovku z ptadiho pohledu

Experimenty

Input Ground Truth (GT) Prediction

==

Testovani

W«MWMWW i

Tensorflow TensorRT

Optimalizace

TensorRT je platforma, ktera slouZi k optimalizaci modell neuronovych

= seforce 1060 67x st pro rychlé vyhodnocen na grafické karté. Je velice vhodné po

= Geforce 2080R™X natrénovani modelu sité, tuto sit optimalizovat pomoci TensorRT.Jak
je uvedeno na grafu bylo docfleno vysokého zrychleni vyhodnoceni

za cehu nepatiého shizeni presnosti.

ART
SYSTEMS

Obrazek C.7: Plakat reprezentujici vysledky prace.
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