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Abstrakt

Cilem této préace je porovnani modeld konvoluénich neuronovych siti, které vyuzivaji prin-
cip pocitani pomoci odhadu hustoty pro Ukol pocitani vozidel ve statickém obraze. Celkem
byly testovany tyto modely — Counting CNN, Scale-adaptive CNN, Multi-Scale Fusion Net
a Multi-scale CNN. Jejich schopnost odhadu byla testovdna na datasetech — TRANCOS,
CARPK, PUCPR+. Nejlepsich vysledkl dosahl model Multi-Scale Fusion Net. Jeho pres-
nost odhadu na datasetu TRANCOS v metrice Mean Absolut Error dosahla hodnoty 8.05.

Abstract

The goal of this thesis is to compare dilerent models of convolutional neural networks,
which use the principle of using density estimation to count the number of vehicles in a still
image. The tested models were — Counting CNN, Scale-adaptive CNN, Multi-Scale Fusion
Net a Multi-scale CNN. Their estimation capability was tested using these datasetets —
TRANCOS, CARPK, PUCPR+. The most accurate results were achieved by the Multi-
Scale Fusion Net model. Its estimation accuracy using the dataset TRANCOS in the Mean
Absolute Error metric achieved value of 8.05.
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Kapitola 1
Uvod

Oblast po£itatoveého vid¥ni za®iva v poslednich letech velky vyvoj. Hlavni p°ifinou je 2iroka
digitalizace, kterd umao®nila jednoduchou dostupnost pot°’ebnych vstupnich dat a zv¥t2eni
vykonu vypo£etni techniky. Tato oblast nalezla 2iroké uplatn¥ni v mnoha oblastech a pomalu
se zafina stavat sou£asti na?ich ka°dodennich Civot..

| tato bakalad®ska prace se zabyva vyuCiti vydobytk- pokroku v této oblasti a zam¥°uje
se na po£itani vozidel v statickém obraze. Pro £lov¥ka se to zda, jako jednoduchy udkon,
av2ak p°i zv¥t2eni sloCitosti po£itané scény mira £asu a nep°esnost po£tu roste. Proto se
na tento Ukon zafalo vyulivat po£itafové vid¥ni, co® umo°-uje analyzovat mnohem v¥t2i
pofet dat za krat?i dobu a tim ziskat kvalitn¥j2i informace pro dal?i vyuCiti.

B¥hem let se vyvinulo mnoho p°istup- k tomuto Ukonu, av2ak podle Qingjie Liu jsou
v dne2ni dob¥ nejvice dominantni ty, které vyuCivaji konvoluEni neuronové sit¥ [5]. Na
zakladni principy a stavebni bloky konvoluEnich neuronovy siti se zam¥°uje kapitola 2.

Kapitola 3 popisuje nejvice vyu®ivané metody pro po£itani vozidel a £ast je v¥novana
principu po£itani pomoci odhadu hustoty, kterd je hlavni naplni této prace. Tento princip
jako vystup navraci mapu hustoty, z které lze ziskat odhadovany pofet a také zachytava
prostorové rozlo®eni odhadované scény. Déle je zde uveden popis architektury vybranych
model- pro experimenty (Counting CNN, Scale-adaptive CNN, Multi-scale Fusion Network,
Multi-scale CNN).

V kapitole 4 jsou popsany vyulité knihovny pro reimplementaci model- a vybrané
datasety pro experimenty. Dale se zde v¥nuji popisu zp-sobu tréninku model- a jejich
testovani.

V nasledujici kapitole 5 jsou popsany metriky pro vyhodnoceni experiment- a jejich
vysledky a porovnani jednotlivych model- z vyhodnocovanych aspekt..

V kapitole 6 je shrnuti experiment- a zhodnoceni prace.



Kapitola 2

KonvoluE£ni neuronové sit¥

Pofitafove vid¥ni je odv¥tvi pofitatové techniky, které se snafi uma®nit pofitaE-m a sys-
tém-m ziskavat smysluplné informace z digitalniho obrazu a videa. Po£itaEové vid¥ni se od
toho lidského moc nelidi, proto se v tomto oboru sna®i napodobit principy chovani lidského
mozku [2].

Pofitafe, ale vnimaji okolni sv¥t jinym zp-sobem a to v hromadach £islic, které si neumi
vyobrazit jako celek obrazek 2.1. Proto se ve vstupnich datech musi vypo©adat s r-znymi
p°ekakami, jako jsou okluze, variabilita objekt-, perspektiva a mnoho dal?ich. Na které
by vyhodnocujici deterministicky algoritmus musel byt p°ipraven pro kvalitni vysledky
pofadovanych uloh, ale to neni kv:li obsahlé variabilité mo°né.

Obrazek 2.1: Nalevo: vnimani £lov¥ka. Napravo: vnimani obrazku po£itatem. Jednotlivé
£isla ukazuji sv¥tlost pixelu v rozsahu 0 a° 255. P°evzato z [22].

Jedinou mo®°nosti je vyuCit hluboké u£eni a konvolu£ni neuronové sit¥ (kratce CNN), je°
se staly srdcem tohoto oboru. KonvoluEni neuronové sit¥ jsou vypo£etnim modelem, které
vyu®ivaji tzv. data-driven approach (p°istup °izeny daty). P°i n¥m° se pomoci hlubokého
ufeni si” sama naufi °e?t po®adovany Ukol na zaklad¥ dodavanych dat [11].



Obrazek 2.2: Obecna architektury konvoluEni neuronové sit¥ pro klasi kaEni ulohu. P°e-
vzato z [1].

2.1 Historie konvoluEnich neuronovych siti

Historie konvolu£nich neuronovych siti za£ina v roce 1959 u vyzkumbDavid Hubel a Tors-
ten Wiesel, kte°i zkoumali ko£i£i zrakovou k-ru a v ni objevili jednoduché a slo®ité zrakove
bu—ky, které jsou vyuivany pro rozpoznavani tvar-. Zjistili, °e sloité zrakové bu-ky se
chovaji prostorov¥ invariantn¥, co® je schopnost detekce tvaru kdekoliv v zorném poli. Pro-
storova invariance je jednou z hlavnich vlastnosti konvolu£nich neuronovych siti (konvolu£ni
ltry).

Dr. Kunihiko Fukushima se inspiroval jejich praci a navrhl vypo£etni model pro roz-
poznavani vzor- neocognitron. Tento model obsahoval komponenty S-cell a C-cell, co® jsou
matematické napodobeniny jednoduchych a slo®itych bun¥k zrakového ustroji.

Prvni moderni konvolu£ni neuronova sit vznikla v roce 1998 autorenYann LeCun. Jeho
konvoluEni model demonstroval, °e agregovani jednodu2ich p°iznak- do sloCit¥j2zich m-°e
byt Usp¥2n¥ pouCito pro rozpoznavani ruEn¥ psanych znak-.

Okolo roku 2012 vznikl konvoluEni modelAlexNet, ktery doséhl state-of-the-art vysledk-

v klasi kaEni Uloze na datasetu ImageNet co® zp-sobilo velky nar-st zajmu o vyuCiti kon-
voluEnich neuronovych siti v oboru po£itafového vid¥ni [4].

2.2 Architektura konvoluEnich neuronovych siti

Konvolu£ni neuronové sit¥ jsou druhem neuronovych siti, které maji p°izp-sobenu archi-
tekturu pro efektivni praci s daty ve form¥ obrazu a zvuku. To je zap®i£in¥no vytva°enim
tzv. lokalniho receptivniho pole, které doka®e analyzovat data v m°i°kové form¥ na lo-
kalni arovni s vyu®itim menziho po£tu trénovatelnych parametr- ne® p°i vyu®iti dop°edné
Neuronove sit¥.

Hlavnim rozdilem oproti dop°ednym neuronovym sitim je roz2i°eni architektury o kon-
volu£Eni a pooling vrstvy, které doka®i zachytit prostorovou informaci ve vstupnich datech
ve form¥ p°iznak- jako jsou nap°iklad vertikalni a horizontalni hrany. Diky skladani t¥chto
vrstev za sebou si” doka®e identi kovat slo®it¥j2i tvary p°iznak:.

Architektury konvoluEnich neuronovych siti jsou zna£n¥ zavislé na pofadované uloze,
av2ak zéklady t¥chto architektur jsou stejné. Typick& architektura je zobrazena na ob-
razku 2.2 a ni v této sekci jsou popsany zakladni stavebni bloky konvolu£nich neuronovych
siti.



Obrazek 2.3: Krok konvoluce s 2D vstupem Obrazek 2.4: Max-pooling a Avg-pooling

Konvolu£ni vrstva

Jednd se o zakladni a nejd-le®it¥j2i vrstvu konvoluEnich neuronovych siti. Sklada se z sku-
piny prostorov¥ malych trénovatelnych Itr-, které provadi matematickou operaci konvoluci
se vstupem, ktera je vyjad°ena vztahem 2.1.

X 1K 1
ylm;n] = hi;k] x[m jin K] (2.1)
j=0 k=0
kde h znaf£i konvoluEni Itr a x vstupni snimek .J a K znafi rozm¥ry Itru a m an
sou’adnice bodu ve vstupnim snimku. Ka°dy z Itr- generuje mapu p°iznak- y (feature
map) skladajici se do hloubky vystupu. Pofet vyuCitych ltr- je tzv. hloubka konvoluEni
vrstvy.

Ka°dy konvolu£ni Itr (kernel) je slo®en sadou trénovatelnych vah, které jsou orientovany
do 2i°ky, vy2ky a hloubky. Hloubka Itru se p°ejiméa od vstupnich dat. Nap°iklad p°i vyu°iti
barevného snimku, jako vstupu je hloubka Itru 3 (RGB).

Vystupni mapa p°iznak- vznika posuvem ltru p°es vstupni data krokem, ktery se na-
zyva stride. Jeden krok posuvu ltru generuje jednu hodnotu z vystupni mapy obrazek 2.3.
Tato hodnota urEuje miru aktivace Itru na dané pozici. Jednotlivé Itry se od sebe li2i
p°iznakem, na ktery reaguiji. Podobu p°iznak- vrstva ziskava b¥hem tréninku sit¥ z doda-
vanych dat a tim si si” sama urfuje p°iznaky, které jsou pot°eba pro vykonani po®adované
tlohy [18].

Velikost 2i°ky a vy2ky vystupnich map je oproti vstupnim dat-m zmen2ena pro jeji
zachovani nebo jeji zm¥nu se vyuliva tzv.zero-padding Co° je jednoduchy zp-sob roz-
2i°eni okraj- vstupu nulovymi hodnotami [22]. Velikost dimenzi vystupu Oy je de novan
vztahem 2.2.

W F+2P W F+2P
O4 = S+1 S+1 N, (2.2)

kde W je 2i°kal/vy2ka vstupu, F je velikost konvolu£niho ltru a n¢ jejich pofet. S znafi
velikost kroku, ktery je pouit a P je velikost zero-paddingu.




Obrazek 2.5: Princip transponované konvolu£ni vrstvy s Itrem 2 2 a krokem 1.

Poolingova vstva

Poolingova vrstva, také nazyvana subsampling nebo downsamling slou®i k zmen2eni ve-
likosti (2i°ky/vy?ky) toku p°iznakovych map konvolu£ni siti (podvzorkovani) a zachovava
nejd-leit¥j2i informace. Tato vrstva funguje na my2lence, °e si” nepot°ebuje p°esnou polohu
p°iznak-, ale sta£i ji jen jejich p°ibli°na vzajemna poloha.

K podvzorkovani vrstva vyu®iva 2D Itr de novany 2i°kou a vy2kou, ktery p°echazi p°es
vstupni data krokem a z dané p°ekryvajici oblasti vybird hodnotu podle typu poolingové
vrstvy. Nap®iklad p°i vyu®iti Itru 2 2 s krokem 2 dojde k zmen?i velikosti p°iznakovych
map o 75%.

NejvyuClivan¥j2i typy pooling vrstev jsou max-pooling a avarage-pooling Max-pooling
bere z oblasti p°ekryvu ltru nejv¥t2i hodnotu a average-pooling bere do vystupu pr-m¥r
hodnot. Ukdzka chovani pooling vrstev je zobrazena na obrazku 2.4

Obvykla pozice této vrstvy se nachazi za konvolu£ni vrstvou, kde dojde k nar-stu dat
s po£tem pouCitych konvolugnich Itr-. Zmen2enim dat dochazi k sni®eni po£tu trénova-
telnych parametr- a tim se sni®uje pam¥ ova a £asova naro£nost. Vrstva pomaha proti
p°eufeni, které je popsano v sekci 2.3 [11].

Transponovana konvolu£ni vrstva

Transponovana konvolu£ni vrstva, n¥kdy také myln¥ nazyvana jako dekonvolu£ni vrstva.
Slou®i k prostorovému zv¥t2eni map hustot (nadvzorkovani), k tomu vyuCiva trénovatelné
Itry stejné struktury, jako konvolu£ni vrstva. Ka°dy z Itr- generuje zv¥t2enou mapu
p°iznak- skladajici se do hloubky vystupu vrstvy.

Vznik vystupni mapy p°iznak- je provad¥n vynasobeni jednotlivych skalarnich hodnot
ltrem, po ka°dém vynasobeni se matice vysledk- ulo®i do vystupu a ltr se posune o krok.
Pokud se vysledky p°ekryvaji, dojde k sefteni hodnot. Princip této vrstvy je zobrazen na
obrazku 2.5.

Zero-padding u této vrstvy slou®i stejn¥, jako u konvolu£ni vrstvy pro zm¥nu velikosti
vystupu, ale funguje jinym zp-sobem. Nejprve dojde k roz2i°eni vystupu po®adovanym zero-
paddingem. Prvni hodnota z nasobeni se ulo® na prvni mo°nou pozici do levého horniho
rohu (p°ekryv s paddingem). Po dokon£eni v2ech nasobeni se padding odebere.

Tato vrstva slou®i stejn¥, jako Upsampling vrstva k nadvzorkovani. Oproti upsampling
vrstv¥ je mnohem exibiln¥j2i, jeliko® upsampling vrstva provadi nadvzorkovani pomoci
Vvypo£tu interpolace pixelu zalo®eném na okoli a tato vrstva interpoluje hodnoty na zakladn¥
trénovatelnych |Itr-, které se trénuji na zaklad¥ dodavanych dat [19].



Obrazek 2.6: Model um¥lého neuronu Obrazek 2.7: PIn¥ propojené vrstvy

Davkova normaliza£ni vrstva

Davkova normaliza£ni vrstva nebolibatch normalization layer je cesta k akcelerovani tré-
ninku sit¥ a mnoho studii dokazalo, °e je d-le®ita k dosa®eni state-of-the-art vysledk-
v mnoha problémech po£itaEového vid¥ni [20].

Hlavni problém, ktery se vrstva sna®i °e?it, je tzv. internal covariate shift. Tento pro-
blém se vyznafuje posuvem rozlo®eni aktivace neuron- b¥hem ufeni neuronové sit¥. | maly
posun pr-chodem vrstvami posiluje, co® m-°e zp-sobit zpomaleni konvergence k nalezeni
nejlep2iho °e2eni pro danou ulohu.

Tato vrstva se tomu snaCi zabranit a provadi korekci aktivace neuron- mezi vrstvami
a transformuje ji do normalniho rozlo®eni se st°edni hodnotou 0 a rozptylem 1. Chovani
vrstvy pro trénovaci davku B = fX;:::;;Xxmg 0 velikosti davky m je vyjad°eno rovnicemi:

1 X
B = -~ Xi; (2.3)
i=1
2 _ 1 X 2.
BTN (Xi B) (2.4)
i=1
X é
X = = (2.5)
2+
B
yi= X+ BN . (x); (2.6)

kde znafi st°edni hodnotu v davceB a 2 jeji rozptyl, x; jsou jednotlivé trénovaci vstupy
a vystupem je normalizovana davka oznafena jakg; BN . (x), jeliko® normalizace m-%e
Zm¥nit vyznam dat, jsou zde dva trénovaci parametry, které tomu zabra-uji ;

WyuCitim této vrstvy se zv¥t2i robustnost sit¥ na po£ate£ni parametry, a proto k akce-
lerovani tréninku se m-%e pou®it v¥t2i hodnota trénovaciho kroku [8].

PIn¥ propojena vrstva

PIn¥ propojenda vrstva se v architektu®e konvoluEni neuronové sit¥ nachazi za vrstvami
extrakce p°iznak-. Vstupni mapy p°iznak- se p°ed vstupem do vrstvy museji vektorizovat.
Ukolem této vrstvy je vytvo®it kombinaci p°iznak- celistvy obraz o obsahu vstupu.

K tomu vyuCiva strukturu vrstvy, kterd pln¥ odpovida dop°edné neuronové siti. Za-
kladni vypo£etni jednotkou je um¥ly neuron obrazek 2.6. Do neuronu vstupuje neomezeny
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pofet vstup-, ke kterym je p°i®azena trénovatelna vaha spojeni. Vstupy jsou vynasobeny
s p°i®azenymi vdhami a p°iften bias. V2echny hodnoty jsou agregovany do vysledku mi°iciho
do aktiva£ni funkce, ktera transformuje vysledek do vystupu neuronu.

PIn¥ propojena vrstva nebyva v konvolu£ni siti sama. Neurony z ka°dé vrstvy jsou vody
pin¥ propojeny z neurony nasledujici vrstvy obrazek 2.7. Posledni vrstva predikuje vystup
po®adovaného ukolu sit¥ na zakladn¥ aktivace neuron- v pln¥ propojenych vrstvach [11].

AktivaEni vrstva

Vrstva obsahuje aktivaEni funkci, co® je normalni matematicka funkce, ktera transformuje
vystupy p°edchozi vrstvy nebo vystup neuronu do rozmezi oboru hodnot zvolené mate-
matické funkce. Touto transformaci v siti vznika nelinearita, ktera je po t°eba pro °e2eni
komplexnich tloh sit¥, p°i kterych se mapuiji vstupy na pat®i£ny vystup. Zmin¥na nelinearita
umo®-uje nalézt sm¥r r-stu funkce (gradient), ktery se vyu®iva pro ufeni sit¥.

Spravny vyb¥r aktivagni funkce ma velky vliv na celkové chovani sit¥ a ovliv-uje také
rychlost konvergence sit¥ [16]. Ka°da aktivaEni funkce méa speci cké vyu®©iti pro ur£ité ulohy,
proto ni% v této kapitole uvedu nejvice vyulivané aktiva£ni funkce.

Sigmoid
Sigmoid neboli logisticka funkce transformuje rozsah x-vych hodnot do rozmezi (0, 1). Tato
funkce je de novana vztahem 2.7 a pr-b¥h je zobrazen na obrazku 2.8.

D°ive jedna z nejvice vyu®ivanych aktivaEnich funkci, av2ak p°i dne2nich hlubokych
neuronovych sitich nastavaji problémy p°i vyuCiti této funkce:

~

Hodnoty mimo rozsah [-4,4] maji velmi maly gradient, ktery p°i zp¥tné propagaci zp--
sobigradient vanishing (zmizeni gradientu). To zp-sobi, °e hodnoty vah se aktualizuji
o velmi malou hodnotu, co® prodlou®i dobu trénovani sit¥.

Funkce sigmoidu nema st°ed v nule, co® zap°ifi-uje vykyvy p°i aktualizaci vah.

Sigmoid se nejfast¥ji vyu®iva ve vystupni vrstv¥ p°i tlohdch urfeni pravd¥podobnosti jevu
nebo binarni klasi kaci [11].

1
l+eX

f(x)= 2.7)

Hyperbolicky tangens

Hyperbolicky tangens nebolitahn funkce transformuje rozsah x-ovych hodnot do rozmezi
(-1,1). P°edpis této funkce je de novan vztahem 2.8 a pr-b¥h je zobrazen na obrazku 2.8.
Tahn funkce se stala preferovan¥j2i oproti funkci sigmoid, diky st°edu aktiva£ni funkce
v nule a rychlej?i konvergenci sit¥ p°i jejim vyuCiti, av2ak problém gradient vanishingu stale
z-stava.
Jeji nejEast¥j?i pouCiti je v rekurentnich neuronovych sitich, které °e2i zpracovani p°i-
rozeného jazyka a rozpoznavani °efi [16].

e« eX

M00= rex

(2.8)



(a) Sigmoid (b) Hyperbolicky tangens (c) ReLu

Obrazek 2.8: Pr-b¥hy aktivaEnich funkci

RelLU

ReLu neboli Recti ed Linear Unit je nejvice vyu®ivana funkce pro hluboké ufeni. Funkce
je vyjad®ena vztahem 2.9 a pr-b¥h je zobrazen na obrazku 2.8.

Vyhodou funkce je jeji velka vypo£etni rychlost a °e2i problém mizejiciho gradientu. P°i
vyuiti této funkce jsou sit¥ nachylné na p°eufeni a nastava tzv. umrtveni neuron-. Co°
je stav, kdy neuron je vyraen z jeho aktivaEniho rozsahu do stavu, kdy gradient nabyva
hodnoty nula. Co° zap®ifi-uje, % se z tohoto stavu nem-°e dostat [11]. A nem-°e pomoct
siti nauf£it se po®adovany ukol.

Existuji modi kace této funkce jako jsou Leaky Relu nebo eLU, které m¥ni pr-b¥h
funkce v zaporné £asti hodnot a °e2i zmin¥ny problém.

f(X) = max(0;x) = )(; ):(ZZOO (2.9)

Softmax

Softmax funkce je funkce, ktera dostane na vstup vektor realnych hodnot o velikostK (po-
£et t°id) a transformuje ho do vektoru stejné velikosti se sou£tem hodnot 1. Vstup m-°e byt
jakékoliv hodnota z realnych £isel a softmax ji transformuje do rozmezi (0, 1), aby mohla
byt interpretovana jako pravd¥podobnost. Funkce je vyjad°ena vztahem 2.10.
Vystupem funkce je rozd¥leni pravd¥podobnosti naK t°idami, proto se funkce vyuciva
pro klasi kaEni ulohy [21].
eXi

f00) = P (2.10)
k=1

2.3 Trénovani a validace

Trénovani obecn¥ neuronovych siti spofiva v opakované Uprav¥ trénovatelnych vah sit¥
za Ufelem zlep2eni jeji schopnosti predikce spravného °e2eni na dosud nevid¥nych datech.
Pokud se schopnost predikce zlep2uje, tomuto jevu se °ik&onvergence neuronoveé sit¥
Nejvyulivan¥j?i p°istupy trénovani jsou tyto [15]:

posilované ufeni  tento p°istup vyu®iva k ufeni agenta, ktery je ufen na zaklad¥
Zp¥tné vazhy, ktera je mu dodavana za kvalitu aktualniho °e2eni. Agent si zapamatuije,
za jaké £iny byl odm¥n¥n a za jaké potrestan a podle nich se °idi v dal?im pokusech.



ufeni s ufitelem ufeni je zalo®eno na znalosti tzv. ground truth dat, co® je pro
vstupni data jsou zadany jejich spravné vystupy. Na zaklad¥ predikce sit¥ (forward-
propagation) a zadaného vystupu Ize spo£itat chybovou funkci sekce, ktera se vyuCije
p°i zp¥tném 2i°eni chyby (backpropagation) pro aktualizaci vah sit¥.

ufeni bez ufitele  Tento p°istup vytva®i zobecn¥ny vystup jen na zaklad¥ pou®itych
vstup-. P°ed trénovanim je forma vystupu nezndma. P°i tomto u£eni sit dostava na
vstup mnolinu podmk¥t., které se snai shlukovat do skupin na zakladn¥ spojitosti
v datech. Tyto spoijitosti si si” v datech hleda sama.

Validace modelu probiha b¥hem tréninku sit¥ po ka°dé trénovaci epo?e na validagni £asti
datasetu, ktera je disjunktni s trénovaci. Epochou je my2leno pr-chod p°es celou trénovaci
£ast. UEelem validace je odhalit zaf£atek p°eugeni (over tting), ktery zna£i konec tréninku
Sit¥.

Chybova funkce

Chybova funkce neboliloss function, cost function. Porovnava vystup neuronoveé sit¥ s ofe-
kavanym vysledkem (ground truth). Jeji hodnota udava, jaka je chyba predikce sit¥ oproti
spravnym vysledk-m. Tato funkce vede si” p°i trénovani k lep2im vysledk-m, a proto se
b¥hem tréninku hodnota funkce zmen2uje.

Existuje mnoho typ- chybovych funkci a ka°da je vhodna pro odli2né alohy. Nap°i-
klad zakladni chybovou funkci regrese jeMean squared error (MSE). MSE je de novano
rovnici 2.11.

- 1 X 2.
MSE = & (v )% (2.11)
i=1

kde N je pofet trénovacich dat,y; je ground truth vysledek a ¥} je predikce vysledku.

Zp¥tné 2i°eni chyby

Zp¥tné 2i°eni chyby nebolibackpropagationje algoritmus, pro u£eni s ufitelem neuronovych
a konvolu£nich siti vyuCivajici gradientni sestup (gradient descent). Tato metoda po£ita
parcialni derivaci (gradient) chybové funkce v zavislosti na vaze, pro kterou se aktualizuje.
Aktualizace vahy je v opaEné hodnot¥ ne® je vypo£tena parcialni derivace [9], jeliko® si’
hleda minimum chybové funkce, aby sni®la chybu odhadu. Tato operace je matematicky
de novana vztahem 2.12.

Wi+l = Wi f(wi); (2.12)

kde w; reprezentuje vahy p°ed aktualizaci,w;+; vahy po aktualizaci. je parametr sit¥
zvany learning rate (krok ufeni), je gradient af chybova funkce.

Zp¥tné 2i°eni v nazvu algoritmu pochazi z faktu, °e po£itani gradientu zafina ve vy-
stupni vrstv¥ sit¥ a postupuje k vrstv¥ vstupni. fast vypo£tu gradientu je znovu pouCita
k vypo£tu gradientu dal?i vrstvy tzv. chain rule (°et¥zcové pravidlo). Toto zp¥tné 2i°eni
chybové informace umo®-uje efektivni vypo£et gradientu [14].

Existuji varianty zakladniho gradientniho sestupu jako jsou Stochastic a Mini-Batch .
Li2i se poftem vzork:, které jsou vyuCity pro vypof£et chybové funkce k aktualizaci vah
b¥hem trénovaci epochy.
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Obrazek 2.9: Pr-b¥h valida£ni a trénovaci chyby p°i trénovani CNN.

B¥hem let vznikly r-zné optimalizaEni metody zakladniho gradientniho sestupu nap°®i-
klad Adam (ADAptive Moment estimation), RMSprop (Root Mean Square Propagation),
které maji za Ukol vylep?it a zrychlit cely pr-b¥h trénovani. Tyto modi kace °e?i probléemy
s lokalnimi minimy a sedlovymi body chybové funkce, kde by se ufeni mohlo zpomalit,
a vybiraji rychlej?i cestu posunu ke konvergenci sit¥.

P°eufeni

P°eufeni neboliover tting je stav p°i ufeni sit¥, kdy si” ztraci schopnost generalizovat.
Wznafuje se tim, °e vysledky na trénovaci sad¥ se neustale zlep2uji, ale Usp¥2nost na
validagni sad¥ klesa. Nastava p°i p°iliz dlouhé dob¥ ufeni, nebo kdy® model sit¥ je p°ili
slo®ity na vstupni data a si” se dokéle p°esn¥ naufit tyto vstupy. P°i tomto stavu se ufeni
sit¥ ukon£uje. Pr-b¥h trénovaci a valida£ni chyby je zobrazen na obrazku 2.9.
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Kapitola 3

Moderni p°istupy k po£itani
vozidel

Pofitani objekt- z fotogra e nebo ze snimku videa je jeden z mnoha Ukol- po£itafového
vid¥ni. Hlavnim zam¥°enim vyzkumnik- je po£itani lidi v davu, av2ak vyvinuté metody pro
tuto oblast maji 2iroké vyuCiti nap°iklad pro po£itani vozidel, £im° se zabyva i tato prace.
Informace ziskané z po£itani vozidel Ize vyu®it k managementu, £i analyze dopravy
vV m¥stech a ta m-%e p°isp¥t k zlep2eni plynulosti provozu nebo vybudovani nové dopravni
infrastruktury.
Pofitaci metody se d¥li do t¥chto skupin [13]:

Pomoci detekce  VyuPiva trénovatelny klasi kator, ktery p°eji°di p°es vstup a hleda
instance nebo £4sti pofitaného objektu. Tato metoda neni vhodné pro fotogra e s vy-
sokou hustotou objekt:-.

Pomoci shlukovani  Tato metoda je zalo®ena na p°edpokladu, °e pohyb instanci
objekt- nebo vizualnich znak- je relativn¥ jednotny. Koherentni prvky trajektorie
jsou poté seskupeny a mohou zastupovat ka°dy jednotlivy objekt. Nelze pou®it na
staticky obraz a problémy nastavaji pokud objekty sdili stejnou trajektorii prvk:,
nebo se zastavi.

Pomoci regrese  Je zalo®en na ur£eni perspektivni mapy z oblasti zajmu. Z této
oblasti jsou vyextrahovany nizko Urov-ové p°iznaky. Tyto p°iznaky jsou poté vyuCity,
aby regresivni model vytvo®il p°imého mapovani na pat®i£ny po£et objekt-.

~ Pomoci CNN  Je to metoda, ktera je nejvice vyulivana v dne2ni dob¥ a dosahuje
nejvice state-of-the-art °e2eni. K vykonani vyu®iva konvoluEni neuronové sit¥, které
diky svému chovani b¥hem tréninku doka®ou ur£it, jaké p°iznaky ze vstupu jsou pod-
statné pro urfeni kvalitniho odhadu po£tu objekt..

3.1 Pofitani pomoci odhadu hustoty

Je to princip, ktery spada pod metody vyuCivajici neuronové sit¥, pomoci nich se sna®i,
jako regresivni model nau£it mapovat p°iznaky z obrazku s prostorovou informaci na jejich
odpovidajici mapy hustoty.

Vystupem je tedy mapa hustoty, ktera nam neur£i p°esnou pozici po£itané instance, ale
urfuje hustotu vyskytu instance pro ka°dy pixel, jeliko® po£itany £lov¥k, £i vozidlo nebo jiny
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objekt zabira ve vstupnim snimku oblast vice pixel-. Celkovy pofet se ziska integraci p°es
celou 2D mapu hustoty (v praxi se vyu®iva suma). Mapa hustoty poskytuje vice informaci
nel jen pofet, ale také odhaluje prostorovou distribuci ve snimku. Vyhodou tohoto principu
je p°esnost odhadu v komplexnich scénach s p°ekryvajicimi se objekty.

Trénink sit¥ probiha na bazi uEeni s ufitelem. Siti dodavame vstupy a k nim odpovidajici

ground truth mapy hustoty. Vznik map je popsan v sekci 4.3

B¥hem let vznikly r-zné varianty CNN, které se sna®i p°ekonat obti°e pofitatEového

vid¥ni pro po£itani objekt-. Tyto CNN podle praci [10, 5] Ize kategorizovat vlastnostmi
architektury takto:

Basic CNN  Modely z této kategorie vyulivaji v architektu®e zakladni vrstvy CNN.
Jedna se o prvni modely, které vyuCily CNN k Uloze po£itani objekt- pomoci odhadu
hustoty. P°ikladem této sit¥ je model CCNN [17].

Multi-scale fusion CNN Modely z této kategorie vyulivaji pro vytvo°eni mapy
hustoty spojeni p°iznak- z r-znych arovni, které jsou ziskany pomoci vice sloupcové
architektury, nebo spojenim v architektu®°e dodavajici nizkoldrov-ové p°iznaky. P°i-
kladem této sit¥ je model SACNN [24].

Multi-density map fusion CNN Modely CNN pro tuto kategorii vytva°i vice
map hustot v odliznych £astech modelu, ze ktery vytva®i nalni odhad. P°ikladem
této sit¥ je model DecideNet [12].

Multi-task CNN Model kombinuje po£itani pomoci odhadu hustoty s dal?i Glohou,
kterd pom-e siti k lep2im vysledk-m. P°ikladem této sit¥ je model SFANET [26].

D-leCité rozd¥leni do kategorii CNN je podle tzv. inference neboli zp-sobu odvozeni map
hustot:

Vzorkova inference  V této kategorii jsou CNN trénovany pomoci vzork- (patches)
vstupniho snimku. R-zné modely vyu®ivaji r-znou velikost vzork:-. VWhodnocovaci
fazi p°echazi p°es testovaci snimek posuvné okno, které postupn¥ vyextrahuje £4sti
snimku. Po predikci se z vystupnich £asti sestavi nalni mapa hustoty. P°ikladem této
sit¥ je model CCNN [17].

Celosnimkova inference Architektura se vyhyba vyuCiti vypo£etn¥ naro£ného
posuvného okna, jeliko® je nezavisla na velikosti dodavaného vstupu pro vytvo°eni
p°esného odhadu. P°ikladem této sit¥ je model SFANET [26]

V dal?i £4sti popisuji jednotlivé modely neuronovych siti vyuCivajici princip po£itani po-
moci odhadu hustoty, které jsem si vybral pro reimplementaci a testovani na tlohu po£itani
vozidel ve statickém obraze.
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Obréazek 3.1: Architektura sit¥ Counting CNN. P°evzato z [17].

3.2 Counting CNN

Counting CNN neboli zkrdcen¥ CCNN vychazi z praceTowards perspective-free object coun-
ting with deep learning [17], ktera se zabyva po£itanim lidi a vozidel v statickém obraze.
Jedn& se o model pln¥ konvolu£ni neuronovou sit¥, ktera je schopna p°esné regrese z vzork-
obrazku do map hustot. Jednou z vyhod tohoto modelu je, °e nepot®ebuje °adnou pomoc-
nou perspektivni mapu nebo geometrickou informaci o scén¥ oproti V¥t2in¥ state-of-the-art
°e2enim. Dal?i vyhodou je, °e model nevyu®iva °adnou pIn¥ propojenou vrstvou, ktera by
zesloCitila model a prodlou®ila tak dobu tréninku sit¥.

Architektura tohoto modelu je zobrazena na obrazku 3.3. Sklada se z 2esti konvolu£nich
vrstev. Vstupem jsou vzorky obrazk- o velikost 72 72. Prvni a druhd konvolu£ni vrstva
obsahuje ltry o velikosti 7 7 s hloubkou 32. Tyto vrstvy nasleduje max-pooling vrstva
s2 2 ltrem a krokem 2. T°eti konvoluEni vrstva obsahuje Itr 5 5 s hloubkou 64 a také
je nasledovana max-pooling vrstvou o velikosti Itru 2 2 se stejnym krokem. ftvrtd a pata
konvolu£ni vrstva obsahuje Itr 1 1 s hloubkami 1000 a 400. V2echny p°edchozi konvolu£ni
vrstvy jsou nasledovany aktiva£ni vrstvou obsahuji funkci ReLu. Posledni konvolu£ni vrstva
obsahuje Itr 1 1 s hloubkou 1 a ma za kol navrétit predikovanou mapu hustotyDF()‘f()ed
pro vstupni vzorek P.

Auto®i pro trénink sit¥ vyuCili optimalizan£i algoritumus Stochastic gradient descent
(SGD) a chybovou funkci Euclidean regression lossktera je vyjad°ena vztahem 3.1.

X 2
0= 5= Rea) DEY (3.)
kde N je pofet vzork- z obrazku v trénovaci davce aDg?”) reprezentuje ground truth mapu
hustoty pro odpovidajici trénovaci vzorekP, a znaf£i parametr sit¥.

Predikce modelu za£ina extrakci vzork- z vstupniho snimku. Velikost vzork: je pevn¥
dana72 72, jak je zobrazeno na obrazku 3.3. Po pr-chodu CCNN diky vyu®iti dvou max-
pooling vrstev v architektu®°e modelu jsou vysledné mapyl=4 velikosti vstupniho snimku,
ato 18 18. Po zv¥t2eni v2ech map na p-vodni velikost vstupu musi dojit k normalizaci pro
zachovani po£tu vzorcem 4.2,

Posledni krok pro ziskani nalni mapy hustoty je spojeni v2ech predikovanych map
vstupnich vzork-. Av2ak n¥které vyextrahované vzorky se mohou p°ekryvat, a proto tyto
p°ekryvy musi byt vyd¥leny po£tem p°ekryti pro vytvo®eni spravné predikce.
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Obrazek 3.2: Architektura sit¥ Scale-adaptive CNN. P°evzato z [24].

3.3 Scale-adaptive CNN

Scale-adaptive CNN neboli zkracen¥ SACNN vychéazi z prac€rowd counting via scale-
adaptive convolutional neural network[24], ktera se zabyva po£itani lidi v davu. Jedna se
o pIn¥ konvolu£ni model z dv¥ma vystupy, ktery kombinuje r-znolrov—-ové p°iznakové mapy
pro vybudovani robustni architektury pro po£itani s odliznou velikosti objekt- a perspek-
tivou. Oproti ostatnim state-of-art °e2enim model vyuCiva jedno pate°ni architekturu CNN

s jednotnou velikosti konvolu£nich Itr- o velikosti 3 3, ktera se isnpirovala od VGG16 ar-
chitektury. Vypo£etni naro£nost a rychlost tréninku pro malé Itry 3 3 je mnohem men?3i
ne° pro V¥t2i ltry. Malé Itry zachovaji prostorové rozlizeni vstupu pro vybudovani hluboké
Neuronoveé sit¥.

Architektura modelu je zobrazena na obrazku 3.2. Vstupem jsou barevné vzorky 1/4
velikosti snimku. Model obsahuje 2estnact konvoluEnich vrstev a p¥t max-pooling vrstev
a jednu dekonvolu£ni vrstvu. Z vrstvy Conv4-3 a Convb-3 jsou vyextrahovany mapy p°i-
znak- a jsou pouCity k dopln¥ni informaci v pozd¥j2ich fazich modelu, které se ztratily
pr-chodem sit¥. Model pat°i do vice Ukolové kategorie CNN, nejen®e navraci mapu hustoty
o velikosti 1/8 vstupu, ale navraci i sumu pixel- mapy hustoty. Auto®i zjistili dopIn¥nim
tohoto druhého vystupu model pracuje z v¥t2i p°esnosti v oblastech men2iho po£tu instanci.

Trénink modelu podle autor- m-°%¢ probihat dv¥ma zp-soby, bua celkov¥ jako vice
Ukolovy model, nebo natrénovat si” pouze s vystupem pro mapu hustoty a nasledn¥ po
konvergenci sit¥, doladit vahy vice Ukolovym tréninkem. Oba dva zp-soby poskytuji stej-
nou p°esnost odhadu nebo s irelevantni odchylkou, av2ak trénink druhym zp-sobem zajisti
1:5 rychlej?i konvergenci sit¥. Auto®i pro trénink sit¥ vyuCili optimaliza£ni algoritmus Sto-
chastic gradient descenta jako chybovou funkci pro vystup mapy hustoty pouCili Euclidean
regression lossa pro odhadovany po£et pouCiliRelative count lossvyjad°enou vztahem 3.2.

1 RX) Y2
O= § ToyEr (32)
N=i
kde je trénovatelny parametr sit¥, N je po£et trénovacich snimk- aX; je vstupni snimek.
Fy(Xi;) a;, jsou p°edpov¥zeny pofet a ground truth pofet. Trénink vice ukolového
modelu je provad¥n pomoci sjednocené chybové funkce s koe cienty pro chybovou funkci

mapy hustoty 1.0 a pro celkovy pofet 0.1.
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Obrazek 3.3: Architektura sit¥ Multi-scale Fusion Network. P°evzato z [26].

3.4 Multi-scale Fusion Network

Multi-scale Fusion Network neboli zkracen¥ SFANET vychazi z praceDual Path Multi-
scale Fusion Networks with Attention for Crowd Counting [26], ktera se zabyva po£itani
lidi v davu. Tento model se sna®i °e2it problém r-zné velikosti objekt- zap°®i£in¥nou per-
spektivou a nerovnom¥rné rozlo®eni objekt- na snimku pomoci dvouv¥tvé architektury
vicelrov-ové faze p°iznak- s mechanizmem pozornosti. Dv¥ v¥tve vicelrov-ové p°iznakové
fuze napodobuji lidské chovani p°i pofitani, kde v¥tev AMP lokalizuje regiony vyskytu
a poté DMP ur£i pofet.

Architektura modelu je zobrazena na obrazku 3.1. Vstupem do modelu m-°ou byt
vzorky, £i snimky o jakékoliv velikosti. Zatatek modelu nazyvany extraktor p°iznak:, je
tvo°en tinacti p°evzatymi vrstvami z p°edtrénované sit¥ VGG16 [25]Convl-1 a° Convb-
3). Tento extraktor poskytuje p°iznakové mapy v r-zné velikosti vstupu (1/2, 1/4, 1/8,
1/16) pro jejich spojeni ve v¥tvich AMP, DMP. Timto spojenim v pozd¥j2ich vrstvach mo-
delu dodavaji informace, které jsou pr-chodem siti ztraceny a tak umo®-uje vytvo°enim
vice robustniho modelu na variaci velikosti objekt- a také vznik nalni mapy hustoty ve
velkém rozlizeni.

V¥tev modelu Attention map path (AMP) vytva®i vystup tzv. mapu pozornosti, ktera
urfEuje pravd¥podobnost vyskytu instance pro ka°dy pixel mapy hustoty. V ideélnim p°ipad¥
by m¥la mapa vypadat tak, e vyskyt instance je oznafen hodnotou 1 a pozadi 0. Tato mapa
pozornosti se maticov¥ vynasobi s vystupem v¥tvBensity map path DMP a tak umo®ni
siti odstranit 2um pozadi a soust°edit se na regresi v mistech vyskytu.

Ka°déa konvolu£ni vrstva je v siti nasledovana vrstvou davkové normalizace, ktera stabi-
lizuje trénink sit¥ a urychli jeji konvergenci. AktivaEni funkce RelLu je aplikovana na ka°dy
vystup z normaliza£ni vrstvy krom¥ vrstvy navracejici vystup sit¥ a na vystup mapy po-
zornosti je vyulita funkce sigmoid. Vystupem celé sit¥ je mapa hustoty a mapa pozornosti
0 1/2 velikosti vstupu.
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Obrazek 3.4: Architektura sit¥ Multi-scale CNN. P°evzato z [23].

Auto®i pro trénink pouCili optimaliza£Eni algoritmus Adam a dv¥ chybové funkce pro dva
vystupy. Vystup DMP mapy hustoty je trénovan pomoci Euclidean regresion lossa vystup
z v¥tve AMP auto®i vyuCili funkci Binary cross entropy, ktera je de novana vztahem 3.3.

1 X
Lat = & (AP log(P)+(@  AFT)log(l Py)); (3.3)
i=1
kde AST je mapa pozornosti. P; je pravd¥podobnost aktivace funkce sigmoid pro kacdy
pixel v map¥. Celkovy model je trénovan sjednocenou chybovou funkci s koe cienty pro
chybovou funkci mapy hustoty 1.0 a pro mapu pozornosti 0.1.

3.5 Multi-scale CNN

Multi-scale CNN, neboli zkracen¥ MSCNN vychazi z praceMulti-scale convolutional neural
networks for crowd counting [23], ktera se zabyva po£itanim lidi v davu. Existujici °e?eni
pro po£itani £asto vyuCivaji vice sloupcovou architekturu nebo vice siti v modelu pro ex-
trakci m¥°itkov¥ relevantnich p°iznak-, co® je slo®ité na optimalizaci a vypo£etn¥ naro£né.
Tento model k tomu v2ak p°istupuje odliznym zp-sobem. A to pomoci jedno pate°ni pln¥
konvolu£ni neuronové sit¥, ktera je tvo°ena tzvMulti-scale blob bloky, co® je blok paralel-
nich konvolu£nich vrstev s r-znymi velikostmi konvolugnich Itr- ( 9 9,7 7,5 5a3 3)
a stejnou hloubkou. Vystupni mapy p°iznak- z t¥chto vrstev jsou konkatenovany a poté je
na n¥ aplikovana aktivaEni funkce ReLu.

Architektura modelu je zobrazena na obrazku 3.4. Vstupem jsou barevné vzorky o ve-
likosti 225 225 Prvni konvolufni vrstva obsahuje Itr 9 9 s hloubkou 64, ktera je pro
p°emapovani p°iznak- snimku. Nasleduje p¥t Multi-scale blob blok- za 1. a 3. blokem je
poulita max-pooling vrstva s ltrem 2 2 a krokem 2. Poté nasleduji konvolu£ni vrstvy
s ltrem 1 1 (MLP) a hloubkou 1000 a 1. Tyto vrstvy se chovaji, jako pixelov¥ pIn¥ propo-
jené vrstva, ktera navraci mapu hustoty o velikosti 1/4 vstupu. Na vystupy t¥chto vrstev
je pouCita funkce Rel.u.

Auto®i pro trénink sit¥ vyuCili optimalizaEni algoritmus Stochastic gradient descent
a chybovou funkci Euclidean regression loss
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Kapitola 4

Experimenty a trénovani

V této kapitole jsou popsany knihovny, které byly vyu®ity k reimplementaci model- a vyu-
oité datasety k trénovani a vyhodnoceni p°esnosti odhadu. Déle jsou zde popsany procesy
trénovani jednotlivych model- zmin¥nych v kapitole 3.

4.1 Reimplementace

K reimplementaci model- jsem si vybral knihovnu Keras®, co® je knihovna jazyka Python?
ve, které probihala celkova reimplementaEni prace. M:j vyb¥r ovlivnil p°atelsky p°iv¥tivy
p°istup knihovny pro tvorbu, praci s neuronovymi sit¥mi a jeho rychla ufici k°ivka. Keras
framework je vysokourov-ové API, které bylo vytvo°eno nad Tensor ow 2.0 a umo®-uje
akceleraci vypo£tu na gra ckych kartach od spolefEnosti NVIDIA, co® zmen2uje n¥kolika-
nasobn¥ dobu tréninku. Pro vytvo®eni a Upravu vstupnich a vystupnich trénovacich dat
jsem vyuCil knihovny Scikit-image® a Scikit-learn®, které jsou vybudovany na ekosystému
knihovny Scipy, kterd obsahuje zakladni vypo£etni funkce a algoritmy. Pro trénink jsem
vyu®il gra ckou kartu GEFORCE GTX 1660 Ti s pam¥ti 6 GB. Pokud mi kv:li sloitosti
modelu trénink na této kart¥ nebyl umao®n¥n vyu®il jsem mao°nost tréninku na cloudové
gra cké kart¥ zprost°edkovanou pomoci Google Colaboratory. Zde jsem vyu®ival gra ckou
kartu NVIDIA K80 s pam¥ti 24 GB. Jediné nevyhody vyu®iti Google Colaboratory jsou,
% ve verzi zdarma je omezena doba vykonavani programu na 12 hodin, po kterych vas od
vyu®ivaného GPU odpoiji, a nastava problém s dostupnosti zmin¥né gra cké karty. Av2ak
je zde mo®nost prodlou®eni této doby na 24 hodin za mirny poplatek, které jsem vyuCil.

Programovani v colaboratory b¥°i pomoci webové aplikace Jupyter notebook, ve které
jsou p°edpipraveny v¥t2ina pot°ebnych knihoven, nebo je zde mo®nost knihovny doinstalo-
vat. Trénovaci datasety jdou zp°istupnit pokud jsou nahrany v Google Drive po provedeni
jednoduchého p°ikazu:

from google.colab import drive
drive.mount(‘/content/gdrive’, force_remount=True)

Co° p°ipoji souborovy systém Google Drive ke £teni dat.

 https://keras  :io/

2https://lwww :python :org/
Shttps://scikit-image :org
“https://scikit-learn :org
Shttps://icolab  :research :google :com
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Obréazek 4.1: Ukazka snimk- z datasetu TRANCOS

K °izeni tréninku jsem vyuCil t°idu EarlyStopping z knihovny Keras, ktera dokae za-
chytit zaféatek p°eufeni a poté ukon£it trénink modelu.

4.2 Datasety

Pro trénink a vyhodnoceni vybranych model- jsem vyu®il t°i datasety, které byly navrhnuty
pro pofitani vozidel. Tyto datasety jsou TRANCOS, CARPK a PUCPR+.

Zmin¥né datasety vyu®ivaji dvou odli2nych typ- anotace vozidel. Prvni druh anotace
probiha pomoci anotovanych bod-, kde anotovanych bod reprezentuje st°ed vozidla a je
v obraze de novan sou®adnicemi (X, y) a maximalni hodnotou pixelu. Druhy druh anotace
probiha pomoci tzv. bounding boxu, ktery je de novan dv¥ma body (x, y). Body reprezen-
tuji pravy horni a levy spodni roh ohranifEujiciho rame£ku ozna£ujici vozidlo. V sekci ni®e
popi? jednotlivé vybrané datasety.

TRANCOS

TRa c ANd COngestionS ° (TRANCOS) je to dataset, ktery byl specialn¥ navrhnut pro
vyhodnoceni model- na extrémn¥ p°ekryvajici se doprav¥. Snimky v datasetu byly po°izeny
v realnych dopravnich situacich pomoci dopravnich kamer z r-znych scén a perspektivy.
Dateset byl publikovan v praci Extremely Overlapping Vehicle Counting[6].

Dataset je tvo°en 1244 snimky obsahujicich 46796 anotovanych vozidel, které auto®i
anotovali pomoci bodové anotace. Snimky maiji rozlizen640 480 pixel a obsahuji r-zné
sv¥telné podminky a hustotu vozidel dokonce ve druhu scény. Ukazku snimku z datasetu
TRANCOS je mo°no vid¥t na obrazku 4.1.

Dataset je rozd¥len do t°i odd¥lenych £asti: trénovaci (403 snimk:), validagni (420)
a testovaci (421). Zmin¥né £4asti musi byt striktn¥ vyuity na zamy2leny G£el k validnimu
vyhodnoceni na datasetu, které jsem pro vybrané modely pouCil.

Na snimcich v datasetu nejsou v2echna vozidla anotovany, proto auto®i ke ka°dému
snimku vytvoCili tzv. Region of Interest (ROI), ca® je binarni maska, ktera po pouCiti
zanecha jen anotovanou £ast snimku.

5Dostupné z https://gram  :wehuah:es/data/datasets/trancos
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