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Abstrakt

Téato préaca sa zaobera trénovanim konvolu€nej neurénovej siete na rozpoznéavanie vozidiel
z obrazu, priprave trénovacich dat a nasledne vytvoreniu metddy na vylepSenie rozpozna-
nia. RieSenie sa zameriava na vplyv a vyuzitie ohraniCovacieho ramca a vyuzitim datovej
zameriava na porovnanie rozpoznania s vyuzivanim obalovacieho kvadra a poukazaniu na
vyraznejSie priblizenie, v niektorych pripadoch aj prekonanie, GspeSnosti rozpoznania. V
praci je pouzita datova sada BoxCars116k, ktora je volne dostupna a vytvorena skupinou
GRAPHQ@FIT. Ako sucast tejto prace som zaroven zozbieral obrazky vozidiel, ktoré mézu
byt pouzité ako sucast’ vacSej datovej sady. RieSenie tejto prace zvySuje UspeSnost’ rozpoz-
nania vozidiel z obrazu az o 8 % v porovnani s inymi konvolu¢nymi neurénovymi sietami
bez aplikovanej metddy. Sucastou prace su aj vykonané experimenty, ktoré poukazuju na
vplyv réznych Cinitefov na UspesSnost’ prace.

Abstract

This thesis focuses on training convolutional neural network for vehicle recognition in image,
preparation of training data and improvement of classification accuracy. Solution focuses on
e [edt of using 2D bounding box and data augmentation for better recognition accuracy. In
this thesis, | also elaborate the comparison with papers using 3D bounding box and showing,
my method approaches in some cases even outperforms method using 3D bounding box.
BoxCars116k data set is used, which is freely available and collected by the GRAPH@FIT
research group. In order to support the main data set, | also collected some vehicle images.
As a result of the analysis, it is observed that accuracy of vehicle recognition increased
8% points in comparison with other convolutional neural networks without the proposed
modifications. As part of my thesis | also performed several experiments, which show e [edt
of diCerknt factors on classification accuracy.
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Kapitola 1
Uvod

Téme rozpoznania objektov z obrazu sa s rozvojom po£itafového videnia venuje ka°dym
rokom vagZia pozornos” a vynimkou nie je ani doprava. V porovnani s inymi objektmi
su vozidla 2peci cké svojim vzh©adom a réznorodos ou. Kombinacie znafiek, modelov a
ro£nikov v2etkych vozidiel poskytuje naozaj 2iroku 2kalu objektov, ktoré je potrebné medzi
sebou odlizi". K tomu prispieva aj fakt, °e sa po£et vozidiel medziro£ne stéle zvy2uje, a tak
je automatizované rozpoznanie a analyza vozidiel potrebna hnez vo viacerych oblastiach.

Rozpoznanie vozidiel z obrazu si v poslednych rokoch ziskalo ve©ku priaze—, £oho vysled-
kom je mno°stvo publikovanych vedeckych prac zaoberajicich sa prave tejto téme. K roz-
poznaniu vozidiel z obrazu je hneo nieko©ko pristupov. Niektoré z nich st obmedzené vy-
u®ivanim 3D modelov, iné zase rozde©uju vozidlo na ral?ie £asti, £0 si vy®aduje naviac ete
detektor tychto £asti. Jeden zo spbsobov je aj vytvorenie oba©ovacieho kvadra (3D bounding
box) okolo auta a nasledne pomocou neho vozidlo rozbalia do roviny. V2etky tieto pristupy
k rozpoznaniu dosahuju skvelé vysledky, av2ak potrebuju na lep2ie rozpoznanie vytvori’
nie£o (napr. 3D model, bounding box), £o0 cely proces rozpoznania spoma®©uje a s’auje, a
preto je ich vyuCitie v aplikaciach v realnom £ase problematické.

Mojim cie©om v tejto praci bolo v prvom rade zisti” aky vplyv ma vyuCitie ohrani£ova-
cieho ramca (2D bounding box) na presnos” rozpoznania vozidiel z obrazu a ralej poskytnd”
metddu, ktord by k rozpoznaniu vozidiel pristupovala bez vyuCitia £i u® 3D modelu alebo
3D bounding boxu, ktoré proces rozpoznania spoma®©ujld. Podstatou tejto prace je vyulitie
neurénovej siete, ktora sa za pomoci ohrani£ovacieho ramca (2D bounding box) a datovej
augmentacie sna’i pribli” k £0 najlep2im vysledkom. Tieto vysledky su nasledne porov-
navané s modelmi vyu®ivajicimi 3D bounding box a poukazuju na pribli°enie Uspe2nosti a
pri niektorych architektarach konvoluEnych neurénovych sieti a® k prekonaniu Uspe2nosti,

a to aj bez komplikovanej tvorby 3D bounding boxu. Zarove— som v tejto praci vytvoril aj
men?iu anotovanu datovu sadu, ktora md°e by” neskor pripojena k u® existujacim.

Praca je rozdelena do nieko©kych kapitol. Kapitola 2 poskytuje preh©ad tradi£nych pri-
stupov rozpoznania vozidiel. Kapitola 3 sa venuje zakladnému principu fungovania konvo-
luEnych neurénovych sieti a ich architektdre. ,alej je popisanych hnea nieko©ko najznamej-
2ich a najvykonnej?ich architektur, ktoré sa pri rozpoznavani obrazu ve©mi £asto vyu®ivaju.
Kapitola 4 popisuje aktualne datové sady vozidiel ako aj sadu, ktora som pri tejto praci
vyu®ival - jej obsah, problémy aj vyhody. ,alkia kapitola 5 popisuje akym spésobom su
data pripravované pred samotnym trénovanim, ako prebieha ich augmentécia aj popis sa-
motného trénovania a ohodnotenia modelu. Nakoniec su v kapitole 6 popisané dosiahnuté
vysledky a experimenty.



Kapitola 2

TradiEné pristupy rozpoznania
vozidiel v obraze

Rozpoznavanie objektov v obraze (Image recognition)[2] je sU£as ou po£itaEového videnia
(Computer Vision), je to schopnos” pofitafa rozoznava” objekty z obrazu, ako su: ©udia,

zvieratd, stromy, auta a podobne. Jedna sa o spojenie obrazu z kamery a umelej inteligen-

cie, ktoré nasledne rozpozna objekt z obrazu. %.udsky mozog si vytvara obraz jednoducho,
s ©ahkos’ou dok&°e rozozna” mafku od psa, £loveka od stromu, £i auto od vtaka. Tento
proces je v2ak pre pofitaE omnoho naro£nej?i a nedokae jednoducho urfi’, o aky objekt

v obraze sa jedna.

2.1 Zakladny princip rozpoznavania vozidla v obraze

Pri rozpoznavani obrazu sa vyskumy sustreauju zva£2a na rozpoznavanie vtakov [6], [28],
rastlin [23], £i psov [10]. V sU£asnej dobe sa do popredia dostava aj rozpoznavanie vozidiel
[14], [32]. Rozpoznavanie vozidiel sa vyu®iva pri sledovani, a to z r6znych dévodov ako:
riadenie mestskej dopravy alebo h©adanie podozrivého pri policajnom vy2etrovani. Rozpoz-
navanie vozidiel tradiEne prebieha len na Grovni typu vozidla, £i°e rozli2uje len typ ako
dodavka, kamion, osobné auto, a podobne. Toto rozpoznavanie v2ak nie je v°dy dosta-
to£né, hlavne ak sa jedna o vyh©adanie konkrétneho auta ako pri spominanom policajnom
vy2etrovani. Z tohto dévodu sa v tejto praci venujem rozpoznavaniu vozidiel pod©a zna£ky;,
modelu a generacie.

Rozpoznavanie je vykonavané hlbokym ufenim (deep learning) s vyuitim konvolu£-
nych neurdnovych sieti (CNN) bli®2ie popisanych v kapitole 3. Algoritmy pre rozpoznavanie
objektov v obraze su vag2inou trénované na ve©kom mno°stve fotiek dostupnych v datovej
sade 4. Rozpoznavanie prebieha v 4 hlavnych krokoch:

1. Priprava ozna£enych fotiek
2. Extrakcia pixelov z obrazu
3. Natrénovanie modelu CNN
4

. Rozpoznéavanie objektu z obrazu

Ldisciplina v rAmci strojového ufenia, ktoré sa zaobera vyuitim algoritmov (va£2inou neurénovych sieti)
s ve©kym po£tom vrstiev (layers) reprezentujucich data.

3



Obr. 2.1: Znazornenie priebehu rozpoznavania.

2.2 Metody rozpoznavania vozidiel v obraze

V ramci rozpoznania vozidiel v obraze sa vyskumy sUstrecujl na viacero metod. Tymito
metddami sa snalia docieli” £0 najlep2ie vysledky. Niektoré tieto metédy sa zaoberaju roz-
poznavanim s vyu®itim 3D objektov, av2ak preto si obmedzené len na pouCitie 3D modelu,
£im sa ich vyuCitie trochu komplikuje. Iné zase vyu®ivaju ohrani£ovacie ramce (2D bounding
box) alebo oba©ovacie kvadre (3D bounding box) k presnej2im vysledkom. Niektoré metddy,
ktoré sa vyuCivaju v2eobecne na rozpoznavanie objektov v obraze sa pouCivaju aj konkrétne
pri rozpoznavani vozidiel, takymto to prikladom je metdda rozdelenia vozidla na jednotlivé
£asti. Tato podkapitola sa sustredi na opis tychto metdd a vysvetlenie ich pouCitia.

2.2.1 Metdda s vyuCitim 3D modelu

Vozidl4 su 2peci cké hlavne svojim 3D zobrazenim, a preto sa tato metdda snai na rozdiel
od ostatnych, ktoré sa sustredia len na 2D obrazky vytvori” 3D model, ktory poskytuje
lep?ie vysledky pri rozpoznavani.

Yaming Wang et al. [30] sa pri svojom vyskume zaoberali vytvaranim 3D p6z z 2D ob-
razkov a ich 3D modelov. Zarove- vytvorili 2 datové sady, kde ka°da z nich obsahuje 2 £asti:
2D obrazky a 3D modely. 2D obrazky vozidiel vyzbierali z vo©ne dostupnych datovych sad
a pomocou repozitara ShapeNet [1], ktory obsahuje ve©ké mno®stvo 3D modelov, urEenych
pre rozpoznavanie vozidiel, dostupnych aj s nazvom zna£ky a modelu sa sna®ili priradi” 3D
model k ich obrazku auta. V pripade, e °iadnu zhodu nenazli, manualne vybrali vizualne
podobny model a priradili ho k obrazku auta.

»al?i, vyulivajuci 3D model vozidiel pri svojom vyskume boli Yen-Liang Lin et al. [13], ti
sa sna‘ili zlep4” rozpoznavanie vozidiel pou®itim 3D CAD modelov. Tieto 3D CAD modely
ziskavaju z 2D obrazkov, extrakciou polohy £asti na zaklade modelov deformovate©nych £asti
(DPM), a potom pomocou regresnych modelov odhaduju umiestnenie orientaEnych bodov.
Nasledne umiestnia orientaEné body 3D modelu na predpovedané 2D orientaEné body, ex-
trahuju prvky a vloPia tieto prvky do SVM klasi katora. Zarove- pre tto 2tadiu vytvorili
novl datovu sadu FG3DCar, ktord obsahuje 300 obrazkov s 30 r6znymi triedami modelov
aut pod réznymi uhlami poh©adu. Ich pristup s vyu®itim 3D-modelov porovnali s najnov-
2imi pristupmi zalo®enymi len na 2D obrazkoch a preukézali jasné zlep2enie rozpoznavania
vozidiel.

Podobnym sp6sobom sa rozpoznavaniu venovala aj 2tadia od Krause J. et al. [11]. V
tejto 2tadii pouCivali spojenie 2 reprezentacii 2D objektov a pomocou nich vytvorili 3D
objekt. Nasledne v rozsiahlych experimentoch ukazuja, °e vyuCitie 3D objektov prekonava
presnos’ rozpoznavania 2D objektov a zarove- demonztruji ich U£innos” pri odhadovani



3D geometrie z obrazkov. Ako su£as” ich prace predstavili novi datovi sadu obsahujicu
207 tried, ktora sa da rozdeli” na =al?ie dve: mall, ktora obsahuje len 10 modelov znafky
BMW a ve®©ku, ktora obsahuje ré6znych 197 tried.

Obr. 2.2: Uk&°ka metody rozdelenia vozidla na £asti [29].

2.2.2 Metoda vyu®ivajuca rozdelenie vozidla na £asti

Medzi £asto pou®ivané metddy pri rozpoznavani obrazu patri aj metdda rozdelenia objektu
na viacero £asti. Tieto metdédy sa ve©mi £asto pouCivaju napriklad pri rozpoznavani vtakov
[31], ale tak isto aj pri rozpoznavani vozidiel. Vyhodou tejto metddy je, zameranie sa na
konkrétne £asti objektu, a tak doka®e rozozna™ aj menzie rozdiely medzi objektami.

Touto metédou sa vo svojej 2tadii zaoberali aj Qi Wang et al. [29]. Ako prvé museli loka-
lizova” dané £asti vozidla pomocou DPM. Medzi lokalizované £asti vozidla patria: strecha,
©avé spatné zrkadlo, £elné sklo, pravé spatné zrkadlo, ©avé svetla, mrie°ka na nasavanie
vzduchu a pravé svetla. Nasledne jednotlivé £asti a globalny popis vozidla pouCili pri roz-
poznani. Z toho sa vytvoril pravdepodobnostny vektor a nakoniec pomocou hlasovacieho
mechanizmu zalo®eného na diskrimina£nej schopnosti sa vybralo konkrétne vozidlo. Cely
tento priebeh je zobrazeny na obrazku 2.2. Popritom vytvorili aj novd datovi sadu, ktora
obsahuje aj anotaciu jednotlivych lokalizovanych £asti. Aby si zabezpe£ili hustu premavku
vybrali si miesta situované v centre mesta, a tak boli schopni vyhotovi” £0 najva£zie mno°-
stvo zaberov. Zozbierali 4584 obrazkov vozidiel, 8 znafiek a 50 modelov. fi°e ka®°da znafka
ma 5 a°® 9 modelov a z toho 40 obrazkov ka°dého modelu. Ka°dy rovnaky model vozidla
z rbznych rokov (teda preziel nejakymi vizualnymi zmenami) povauju za odli2ny model.
Nasledne na experimentoch vykonanych na vytvorenej datovej sade ukézali, °e priemerna
presnos” dosahovala a°® 92,3 %, £0 je o 3,4-7,1 % viac ako pri najmodernej2ich pristupoch
rozpoznavania vozidiel z obrazu.

2Deformable Parts Model - pristup k lokalizacii £asti objektu publikovany Felzenszwalbom [4]



Obr. 2.3: Znazornenie vytvarania 3D oba©ovacieho kvadra [20].

2.2.3 Metdda vyu®ivajuca 3-D Bounding Box

Jeden z mo®nych pristupov k rozpoznavaniu vozidiel v obraze je aj metéda, ktora vyu®iva
oba®©ovaci kvader (3D bounding box). Tato metdda sa zameriava na vytvorenie 3D ohrani-
£enia okolo vozidla, £0 dopoméaha k nasledne vy?2ej Gspe2nosti pri jeho rozpoznani.

Touto metddou sa vo svojej praci zaoberali J. Sochor, J. 'pa-hel a A. Herout [20]. Cie©om
ich prace bolo zamera” sa na rozpoznavanie vozidiel z obrazu v doprave, prifEom zabery
vyhotovené z dopravy boli z cestnych kamier a neboli obmedzené len na poh©ad spredu alebo
zozadu. Celu pracu zalo®ili na vytvoreni 3D bounding boxu okolo auta. Tento 3D bounding
box md°e by” zhotoveny automaticky z Gdajov o pozorovani dopravy (tento proces je mo°né
vidie” na obrazku 2.3). Zarove- kedy nie je mo°né vyhotovi” tento bounding box norméalnym
spbésobom, predla®ili metédu na odhad 3D bounding boxu z obrazku. Nasledne tieto kvadre
pomahaju pri lokalizacii bo£nej, prednej alebo zadnej £asti a strechy vozidla. Pomocou
lokalizovanych segmentov vozidla sa nasledne rozbali obrazok vozidla do roviny (obrazok
2.4). Toto rozbalenie obrazka do roviny je pou®ité namiesto pdvodnych obrazkov, ako vstup
do konvolu£nej neurénovej siete. Vyhodou tohto rozbalenia je lokalizacia jednotlivych £asti
vozidla, normalizécia jeho pozicie v obrazku, a to v2etko bez vyuCitia akéhoko©vek algoritmu
na lokalizaciu £asti vozidla.

Pre dosiahnutie va£2ej réznorodosti trénovacich dat vytvorili aj 2 vhodné techniky aug-
mentacie. T4 prva sa zaobera faktom, °e pre rozpoznévanie objektov z obrazu nie je farba
ve©mi déleCita a tak ka°dému pixelu z obrazka pridali rovnakd nahodnd hodnotu. Druha
zase nahodnu £as” v obrazku vypini 2umom.

Obr. 2.4: Zobrazenie rozbalenia 3D oba©ovacieho kvadra na realnom priklade [20].



sie’ bez modi kacie | 3D oba©ovaci kvader
AlexNet 66,65/77,75 77.67/88.28
VGG16 77,26/86,71 83.79/92.23
VGG19 76,74/86.06 83.91/92.17
ResNet50 75.48/84.61 82.27/90.79

Tabu®©ka 2.1: Tabu©ka zobrazujica Uspe2nos” rozpoznania bez modi kacie a s vyu®itim 3D
bounding boxu [20].

Taktie® bolo sufas ou ich prace vytvori” vhodnl datovd sadu pre rozpoznavanie, preto
zozbierali vhodné zabery z kamier cestnej premavky a vytvorili datovi sadu BoxCars116k
0 ve©kosti 116286 obrazkov vozidiel. Tato datova sada je bli®?ie popisana v podkapitole 4.2.

Vysledkom ich prace bolo zvy2enie presnosti pri rozpoznavani vozidiel, a to a° o takmer
12 % a zni°enie chybovosti pri rozpoznavani o takmer 50 % v porovnani so zakladnymi
konvoluEnymi neurénovymi sie’ami (tabu©ka 2.1).

Za nevyhodu tejto prace povaujem zlo®itos” vytvorenia oba©ovacieho kvadra. Toto rie-
2enie si vy®aduje dlhZiu dobu na vypo£et, a tak je “a®2ie pou®ite©né v aplikaciach v realnom
fase.



Kapitola 3

KonvoluEné neurdnove siete a ich
pouCitie pri rozpoznani v obraze

KonvoluEna neurénova sie” (ConvNet/CNN) [17], [22] je ?pecialna architektdra neurénovej
siete, predstavend v roku 1988. Jedn& sa o algoritmus hibokého ufenia, ktory dokale zo
vstupného obrazku priradi” déle®itos” roznym aspektom, a nasledne ich jeden od druhého
odlii”. Architektira CNN je analogicka so 2trukturou konektivity neurénov v ©udskom
mozgu. Jednatlivé neurdny reaguju na podnety iba v obmedzenej oblasti zorného po©a zna-
meho ako receptivne pole. Subor takychto poli sa prekryva tak, aby pokryl celt vizualnu
oblas”. KonvoluEna neurénova sie” je schopna Uspe2ne zachyti” priestorovl a £asovu zavislos”
v obraze pomocou prisluznych ltrov. Architektira sa tak doka®e lep2ie prispésobi” obraz-
kom déatovej sady z dévodu zni®enia po£tu zahrnutych parametrov a opatovného pouCitia
vah. Inymi slovami tato sie” mé°e by” vytrénovana tak, aby lep2ie pochopila so stikovanos”
obréazku.

Pofita£ na rozdiel od ©udského mozgu vnima obrazok ako maticu pixelov (obrazok 3.1).
Aj z tohto dbévodu po£itaf k rozpoznaniu objektu z obrazu pristupuje odliznym spésobom.
Zatia© £0 £lovek by sa snaCil v obrazku s vozidlom najs” nejaké charakteristické £rty ako
je ve©kos” svetiel vozidla alebo d™°ka vozidla, po£itaf€ vnima charakteristické £rty ako za-
krivenos’, £i ohrani£enie. Nasledne pomocou skupin konvoluEnych vrstiev vytvori po£itat
abstraktnejzie koncepty.

Obr. 3.1: Maticove vyjadrenie RGB obrazka 4 4 3), rozdeleného na trojfarebné vrstvy
[17].



Obr. 3.2: Architektura jednoduchej CNN. [17]

3.1 Architektira konvoluEnych neurdnovych sieti

Architektdra konvoluEnych neurdnovych sieti [19] je tvorena podobne ako u tradiEnych
neurénovych sieti postupnos’ou jednotlivych vrstiev. Ka®da vrstva transformuje vstupny
obraz s diferencovate©nou funkciou, ktora mé°e alebo nemusi ma” parametre. Za vyhodu
CNN sa povauje menZie mno°stvo parametrov a jednoduchzie trénovanie oproti plne pre-
pojenej sieti.

Architektdru CNN je mo®°no rozdeli” do dvoch blokov:

1. Prvy blok - vytvara 2peci ckos” tohto typu neurénovej siete, preto®e funguje ako
extraktor danej vlastnosti (feature). Za tymto U£elom porovnéva vzory vyuCitim kon-
voluEného Itrovania. Prva vrstva Itruje obraz pomocou nieko©kych konvolu£nych
jadier a vracia mapy vlastnosti (feature maps), ktoré st potom normalizované alebo
maju upravenl ve©kos’. Tento proces sa mé°e opakova  nieko©kokrat: Itrujeme mapy
vlastnosti ziskané pomocou novych jadier, ktoré nam poskytni zase nové mapy na
normalizaciu a Upravu ve©kosti a zase opakujeme. Nakoniec sa hodnoty poslednych
map zlufia do vektora. Tento vektor de nuje vystup prvého bloku a vstup druhého
bloku.

2. Druhy blok - nie je charakteristicky pre CNN. V skuto£nosti je na konci v2etkych
neuronovych sieti pou®ity na klasi kaciu. Hodnoty vstupnych vektorov sa transfor-
muja (pomocou nieko©kych linearnych kombinacii a aktivaEnych funkcii), aby sa na
vystup vratil novy vektor. Tento posledny vektor obsahuje to©ko prvkov, ko©ko mame
tried: dany prvok predstavuje pravdepodobnos’, °e obraz patri do danej triedy. Ka°dy
prvok je preto medzi 0 a 1 a sufet v2etkych ma hodnotu 1. Tieto pravdepodobnosti
sa vypo£itavaju pomocou poslednej vrstvy tohto bloku (a teda siete), ktora vyu®iva
logistickd funkciu (binarna klasi kacia) alebo aktivaEni (softmax) funkciu.

Architektira CNN je tvorena 4 typmi vrstiev:
1. Konvolu£na vrstva

2. AktivaEnd vrstva

3. Pooling vrstva

4. Plne prepojena vrstva



Obr. 3.3: Zobrazenie konvolucie, kde prva matica predstavuje vstupny obraz, je znakom
konvollcie, druha matica je konvoluEny Iter a posledna matica je vysledna matica po
konvolucii prvého kroku.

3.1.1 Konvolu£na vrstva

KonvoluEna vrstva je k©u£ovou sUf£as ou konvoluEnych neurénovych sieti a je vedy aspo-
prvou vrstvou. Jej U£elom je ziska™ skupinu vlastnosti z obrazu, a to sa vykona konvoluEnym
[trovanim.

Diskrétna konvolucia je de novana ako:

X( X< - - - -
ax;y) = f(xy)h(x;y) = f(x &Ly J)h(j) (3.1)
i= kj= k

kde g je vysledny obraz, f je vstupny obraz a h je lter.

Principom konvolucie je, °e na vstupnt maticu (obraz) sa do ©avého horného rohu prilo®i
men2ia matica lter (jadro). Ulohou ltra je vynasobenie jeho hodnét hodnotami vstupnej
matice, nad ktorymi je prilo®eny. V2etky nasobky sa nasledne s£itaju a vysledkom je jedna
hodnota, ktora sa zapi?e do vyslednej matice. Tak sa Iter posunie o krok (napr. jeden pixel
doprava) a svoju Ulohu opa” zopakuje. Po prejdeni celého riadka sa zase posunie o riadok
ni°Zie, a takto postupuje cez cel maticu. Tento proces zobrazuje obrdzok 3.3.

Tato operacia je z ©udského h©adiska analogicka s identi kaciou hran a jednoduchych
farieb na obrazku. Aby sa v2ak rozpoznali vlastnosti vy?2ej Grovne, ako su svetla alebo
koleséa vozidla, je potrebna cela sie’. Sie” bude pozostava” z nieko©kych konvoluEnych sieti
zmie2anych s nelinearnymi a pooling vrstvami. Kea obraz prechadza jednou konvoluEnou
vrstvou, vystup prvej vrstvy je vstupom pre druhl vrstvu, a tak to pokratuje pre ka°du
vrstvu.

KonvoluEna neurénova sie” sa lizi od ostatnych spésobom akym su vrstvy naskladané,
a taktie® parametrami. KonvoluEna vrstva ma 4 hyperparametre:

1. Pofet ltrov K

2. Ve©kos™ Itra F ka°dy lter madrozmery F F D pixelov.
3. Krok S, o ktory sa posunie Iter (napr. jeden pixel)
4

. Zero-padding nastane vtedy, kea okolo okrajov vstupnej matice pridame pixely s
hodnotou nula. To ma za nasledok, °e vystupna matica bude rovnakej ve©kosti ako
vstupna.
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3.1.2 AktivaEna vrstva

AktivaEna vrstva nasleduje bezprostredne za konvoluEnou. Ma aktivaEnd funkciu, ktorej
cie©om je zavies” nelinearitu do CNN.

ReLU (Recti ed Linear Unit) je aktivaEna funkcia, ktora nahradza v2etky zaporné hod-
noty prijaté ako vstupy nulami.

Namiesto ReLU sa m&°u pou®” aj iné nelinedrne funkcie, ako je tanh alebo sigmoid.
Av2ak najtastejlie poulivana je RelLU, pretoe je jednoducha, rychla a funguje dobre. Tré-
novanie siete s ReLU ma tendenciu konvergova” ove©a rychlejtie a spo©ahlivej?ie ako pri
inych aktivaEnych funkciach.

Obr. 3.4: Gra cké znazornenie aktivaEnej funkcie RelLU.

3.1.3 Pooling vrstva

Pooling vrstva sa nachadza £asto medzi konvoluEnymi, a jej tlohou je spaja” dohromady
podobné priznaky, £im dochadza k zmen2eniu priestorovej ve©kosti siete. Zarove- zniuje
pofet parametrov a vypo£tov v sieti, a tak zvy2uje efektivnos” siete a predchadza nadmer-
nému u£eniu (over-learning). Je u®ito£na aj pri extrahovani dominantnych vlastnosti, ktoré
su rotafne a poziEne nemenné, a tym udrfiavaju efektivnos” trénovania modelu. Zmysel
poolingu je v tom, % ak u® boli niektoré vlastnosti (napr. hrany) identi kované v predcha-
dzajicom procese konvollcie, podrobny obrazok u® nie je potrebny na =al?ie spracovanie a
skomprimuje sa.

Pozname 2 typy operacie pooling:

1. Max Pooling maximalna hodnota pritomna vo vybranej oblasti sa zachova a v2etky
ostatné hodnoty sa zahodia. Zarove- funguje ako prostriedok na potlafenie 2umu.

2. Average Pooling zachovava priemernd hodnotu zo v2etkych hodnét vo vybranej
oblasti.
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Obr. 3.5: Gra cka uka®ka funkcie pooling. Na obrazku je vidie”, ako funkcia max pooling
si vyberie vedy najva£2iu hodnotu, zatia© £0 average pooling vedy priemernd hodnotu.

3.1.4 Plne prepojené vrstva

Plne prepojena vrstva je vPdy posledna vrstva neurénovej siete. Tato vrstva obdrli na
vstupe vektor a vracia vektor o ve©kosti N, kde N je pofet tried ktoré rozpoznavame z
obrazu. Ka°dy element vektora indikuje pravdepodobnos’, akou obrazok na vstupe CNN
patri danej triede. Na vypo£et pravdepodobnosti plne prepojend vrstva vynasobi kaldy
vstupny prvok vahou, vytvori sifet, a potom pou®ije aktivaEnu funkciu (logisticka ak N =

2, softmax, ak N > 2). Toto je ekvivalentné vynasobeniu vstupného vektora maticou obsa-
hujacou vahy. Skuto£nos’, %e ka®da vstupna hodnota je spojena so v2etkymi vystupnymi
hodnotami vysvet©uje pojem plne prepojena.

3.2 Pou®ivané modely pre rozpoznanie z obrazu

Pri rozpoznani objektov z obrazu sa ve©mi £asto vyu®ivaji rézne u® vytvorené architektdry
konvolu£nych neurénovych sieti. Tieto architektiry sa u® roky vyvijaja, zlep2uju, prisp6so-
bujd, £0 viedlo naozaj k vybornym vysledkom v hibokom u£eni. Dobrym meradlom tychto
architektdr su rézne su’ale, zalo®ené na natrénovani rovnakej datovej sady (napr. Image-
Net') s £0 najlep?im vysledkom.

V tejto podkapitole sa budem venova“ architektGram CNN, ktoré st ve©mi popularne
pri rozpoznani z obrazu, a zarove- boli pouité v tejto praci. Ako prva je popisana archi-
tektdra AlexNet, na ktorej zakladoch sa potom odvijaju cal2ie. Na konci tejto podkapitoly
je porovnanie tychto architektdr na datovej sade ImageNet.

Lhttp:/www :image-net :org/
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Obr. 3.6: llustracia architektiry AlexNet, ktora explicitne ukazuje vymedzenie zodpoved-
nosti medzi dvoma GPU. Jedna GPU sp(? a £asti vrstvy v hornej £asti obrazka, zatia®© £o
druh& spu?a £asti vrstvy v spodnej £asti obrazka [12].

3.2.1 AlexNet

AlexNet je konvoluEna neurénova sie’, ktoru publikovali vo svojej praci [12] Alex Krizhev-
sky, llya Sutskever and Geo rey E. Hinton. Tato praca predstavuje obrovsky posun vpred v
po£itaEovom videni a prind2a novu generaciu CNN pre rozpoznanie v obraze. AlexNet [16]
vyznamne zni°uje chybovos’, kea z 5 najlep?ich predpovedi siete (top-5 error rate) sa chybo-
vos” pohybuje na urovni 15,3 %, zatia© £0 druha najlep?ia sie” dosahuje chybovos” a° 26,2 %.
Je pova®ovana za jednu zo sieti, ktoré mali najva£2i vplyv na vyvoj po£itatového videnia.
V dobe pisania tejto prace, pracu v ktorej bola sie” AlexNet predstavena bola citovana u®
vy2e 61000-krat.

AlexNet je omnoho va£2ia ako predchadzajuce CNN pouCité v po£itatovom videni. Ma
60 milibnov parameterov a 650 000 neurénov. Sklada sa z 5 konvoluEnych vrstiev a 3 plne
prepojenych vrstiev.

Viacero konvoluEnych ltrov extrahuje zaujimavé vlastnosti z obrdzka. V jednej kon-
volu£Enej vrstve je obvykle ve©a ltrov rovnakej ve©kosti. Napriklad prva konvoluEna vrstva
obsahuje 96 Itrov ve©kostill 3. Za prvymi dvoma konvoluE£nymi vrstvami nasleduje Max
Pooling vrstva. Tretia, 2tvrta a piata vrstva sU priamo prepojené. Za piatou opa” nasleduje
Max Pooling vrstva, ktorej vystup @alej pokraEuje do 2 plne prepojenych vrstiev, a z toho sa
pomocou funkcie Softmax urfia pravdepodobnostné hodnoty priradené k triedam. VWuCiva
nenasytenu aktivaEnu funkciu ReLU, ktor4 preukazala zlep2enie vykonnosti pri trénovani v
porovnani s funkciami tanh a sigmoid.

Vysledky v ich praci poukazuju, °e ve©ka a hlbokéa konvoluEna neurénova sie” je schopna
dosiahnu” rekordné vysledky na ve©mi narofnej datovej sade s vyuCitim vyhradne kontrolo-
vaného (riadeného) u£enia (supervised learning). Z tejto 2tldie jasne vyplyva, °e odstranenie
hoci jednej vrstvy ma vyrazny vplyv na jej vykonnos™. Napriklad odstranenie ktorejko©vek
zo strednych vrstiev ma za nasledok stratu asi 2 % pri Uspe2nosti rozpoznania.

2 Aktiva£na funkcia, popisana v kapitole 3.1.4.
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Obr. 3.7: llustracia architektlry VGG16 [15].

3.2.2 VGG

VGG16 a VGG19 [18] su konvoluEné neurdnové siete predstavené skupindisual Geometry
Group z Oxfordskej univerzity. V ich praci sa zaoberali vplyvom h"bky CNN na presnos’
pri rozpoznavani z obrazu. Hlavnym prinosom tejto prace je dokladné vyhodnotenie sieti
s rasticou h"bkou pomocou architektiry s ve©mi malymi3(  3) konvoluEnymi Itrami, £0
poukazuje na vyrazne zlep2enie oproti sieti AlexNet vymenou ve©kych konvoluEnych Itrov
(11 a 5 v prvej a druhej konvoluEnej vrstve). Toto zistenie im zabezpe£ilo skvelé umiestnenie
v sU’a% ImageNet Challenge 2014. Bol to zarove- prvy rok, kedy sa chybovos™ modelov
hibokého u£enia dostala pod 10 %. Uspe2nos” skupiny VGG dokazuje aj fakt, °e prave na
zakladoch ich sieti sa vybudovalo =al’ie mno®stvo inych modelov.

VGG16

VGG16 je CNN, ktorej meno naznafuje, °e sa sklada zo 16 vrstiev. Na vstup sa implicitne
vklada RGB obrazok s ve©kos'o224 224 VGG16 ma 13 konvolu£nych vrstiev, 5 Max
Pooling vrstiev a 3 plne prepojené vrstvy, av2ak len 16 z nich je vahovych (maja trénovate©né
vahy - konvoluEné a plne prepojené). Natrénovana na datovej sade ImageNet dosahuje pri
vybere z 5 najlep2ich (top-5 accuracy) Uspe2nos” 90,1 %o

VGG19

VGG19 je CNN, ve©mi podobna VGG16 na vstupe sa ofakadva RGB obrazok s ve©kos ou
224 224 ale skladé sa z 19 vrstiev. M4 16 konvolu£nych vrstiev, 5 Max Pooling vrstiev

a 3 plne prepojené vrstvy, avak z nich je len 19 vahovych (konvoluEné a plne prepojené).
Natrénovana na datovej sade ImageNet dosahuje pri vybere z 5 najlep2ich (top-5 accuracy)
aspe2nos” 90 % .

3Uspe2nos” je prevzata z kni°nice Keras: https://keras  :io/applications/
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Obr. 3.8: llustracia inception modulu [25].

3.2.3 Inception

Inception nazyvana aj ako GooglLeNet [25] predstavena v roku 2014 tvori ve©ky mi©nik
vo vyvoji konvoluEnych neurénovych sieti pri rozpoznani z obrazu. V porovnani s inymi
sie’ami, ktoré sa pof£tom vrstiev prehlbuji so zdmerom zvy2enia vykonnosti, Icneption
ponuka skupinu trikov na zlep2enie £i u® rychlosti vypo£tov alebo vy?2iu Uspe2nos” pri
rozpoznani.

Tvorcovia sa zaoberali my2lienkou ma” konvoluEné ltre roznej ve©kosti na rovnakej
arovni, a tym zabezpe£i', aby sa sie” namiesto prehlbovania rad?ej rozzirila. Ako realizaciu
tejto my2lienky vytvorili tzv. inception modul.

Na obrazku 3.8 (a) je znazorneny inception modulhaive, ktory vykonava konvollcie na
vstupe s 3 réznymi ltrami (1 1,3 3,5 5). Okrem toho sa vykonava aj max pooling.
Vystup je prepojeny a posiela sa do =alfieho inception modulu. Av2ak, tento modul by
bol ve©mi naro£ny na vypofet a tak autori limitoval pofet vstupnych kanalov pridanim
konvoldcii s ltrom ve©kostil 1 (obrazok 3.8 (b)). To malo za nasledok redukciu rozmerov,
£0 zmen?2uje vypo£tova naro£nos’. Nasledne sa tak vyuCitim modulu s redukciou rozmerov
vytvorila CNN Inception v1.

Inception vl ma 9 inception modulov usporiadanych linearne. Je hlboka 22 vrstiev a
vyu®iva average pooling na konci posledného modulu. Ma teda viac vrstiev ako siete AlexNet
alebo VGG, ale menej ako siete ResNet. K sieti su pridané aj dva pomocné klasi katory,
ktorymi aplikovali funkciu softmax na vystupy z dvoch inception modulov a vypo£itali
stratu na rovnakom vstupe. VWuCitie tychto klasi katorov pomaha pri probléme mizniceho
gradientu (vanishing gradient problem), ktory sa vyskytuje pri akejko©vek hlb2ej sieti.

Postupne sa potom zo zékladov siete Inception v1 vyvinuli @al?ie, ktoré boli vedy o
nieEo zmenené/vylep2ené. Medzi tieto siete patria:

1. Inception v2 [26] 2015
2. Inception v3 [26] 2015
3. Inception v4 [24] 2016
4

. Inception-ResNet [24] 2016 - in2pirovana sie’ou ResNet
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