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Abstrakt

Tato préace se zabyva detekei jizdnich pruhd. Konkrétné vlastniho generatoru syntetickych
dat, jeho vyuZiti pFi trénovani neuronovych siti, testovani vysledk(l na konvoluéni neu-
ronové siti (CNN) modelu UNet a moznosti rozsifeni tohoto modelu na SALMNet mo-
del (Structure-Aware Lane Marking Detection Network) pomoci pfidani SGCA modulu
(Semantic-Guided Channel Attention) a pyramidového modulu PDC (Pyramid deformable
convolution). Vysledky trénovani syntetickych dat ukazuji Ze sit umi rozpoznévat silnic¢ni
pruhy velmi dobfe, s pfesnosti kolem 95 % (na jednodusSich obrazcich dosahuje i 99 %). Nad
realnym datasetem se vysledky liSily pro jednotlivé datasety, TuSimple dosahoval vétsi pres-
nosti kvlli mensi obtiznosti obrazkd, a sice kolem 62 %. Datova sada CulLane dosahovala
pouze kolem 37 % velmi nestabilné.

Abstract

This paper talks about lane detection. Specifically custom generator of synthetic images,
usage during training of neural networks, testing on convolutional neural network (CNN)
UNet model and possibilities of extension of this model to SALMnet (Structure-Aware Lane
Marking Detection Network) via addding SGCA module (semantic-guided channel atten-
tion) and PDC module (pyramid deformable convolution). Training results from synthetic
datasets show very accurate results, reaching around 95 % in accuracy (even 99 % for easier
images). Trainings with real datasets show lower accuracy, depending on the di Cculty of
the dataset itself. TuSimple has easier and clearer images and reaches about 62 %. CulLane
is much more complex and results show accuracy around 37 %.
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Kapitola 1
Uvod

Cilem této prace je sezndmit se s modely pro detekci jizdnich pruh-, vytvo®it generator syn-
tetickych obrazk-, experimentovat s ma°nostmi pouCiti tohoto syntetického datasetu pro
samostatné trénovani nebo p°edtrénovani a otestovat model i nad realnymi daty. Generator
se m-%e vyu°it pro generaci obrazk-, které budou leh£i na naufeni pro neuronové sit¥ ne°
p°i vyuCiti redlného datasetu, tedy t°eba pro novou vlastni neuronovou si’. Generator dale
umi generovat obrazky se stup-ujici obti°nosti dané vstupnimi parametry zadané uCivate-
lem, je tedy mo°né zkoumat p°esnost sit¥ p°i pouCiti r-znych kombinaci parametr-, nebo
konvertovat aktuélni realné datové sady (CuLane a TuSimple) a testovat nad nimi.



Kapitola 2

Neuronoveé sit¥ pro detekci jizdnich
pruh:

Neuronové sit¥, nebo kompletn¥ Um¥lé neuronové sit¥ (Arti cial Neural Networks) jsou vy-
po£etni systémy, které jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sit¥mi z lidského mozku.
Je to tedy pokus o napodobeni fungovani a uf£eni nas, lidi.

P°i detekci jizdnich pruh- se hojn¥ vyuCivaji konvoluEni neuronové sit¥ (anglicky CNN
Convolution neural network). Pat°i mezi takové t°i zakladni typy. Dal2i jsou ANN (Arti cial
neural network) a RNN (Recurrent neural network). V této praci se zam¥°uji na CNN prav¥
proto®e se pouCivaji ve v¥t2i mi°e pokud jde o detekci jizdnich pruh-. Celkov¥ jsou vhodné
pro klasi kaci a zpracovani obrazk- kv-li tomu, °e dosahuji v¥t2i p°esnosti. M-°eme se
samoz°ejm¥ setkat i s mutacemi r-znych model- dohromady, jako nap°. ConvLSTM [9].

Obrazek 2.1: Ukazka neuronové sit¥ neuron- hlubokého u£eni [3], n¥kolik skrytych vrstev
zasebou

2.1 Konvolu£ni neuronova si’

Konvolu£ni neuronoveé sit¥ (dale jen CNN convolutional neural network) [6] se vyuCivaji
nap®. pro obrazovou segmentaci, klasi kaci, detekci objekt- nebo rozpoznavani oblifej-.
Diky vyuCiti manipulacemi s maticemi, které jsou v CNN vyu®ivany (jako maticové naso-
beni), jsou tyto sit¥ lep2i pro identi kaci, nebo Itraci r-znych speci ckych vzor- v obraze.
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Na druhou stranu jsou zase vypo£etn¥ naro£n¥j?i. Standardn¥ se takoveé sit¥ rozd¥luji do t°i
vrstev: KonvoluEni (convolutional layer), sdru®ovaci (pooling layer) a aktivaEni (activation
function).

2.1.1 Konvoluéni vrstva

Konvolu£ni vrstva je zakladni vrstva v konvolu£ni siti (také se podle toho jmenuje) a obecn¥
slou®i pro extrakci vlastnosti (feature extraction) z obrazku. Zde se provadi skalarni sou£in
dvou matic. Jedna matice obsahuje parametry, které chceme ziskat. Je to Itr (také se tomu
°iké kernel (kapitola 2.1.1)), ktery pou®ijeme opakovan¥ na n¥jakou vstupni matici v¥tziho
rozm¥ru (nap°. kdy°® obrazek rozlo°ime na pixely) abychom vytvo®ili novou matici, ktera
bude reprezentovat vyskyt parametru ktery jsme Itrovali. Tato novd matice se nazyva
aktivaEni mapa.

Mapa vlastnosti (feature map) je to stejné jako aktivaEni mapa (activation map). Je
to vysledek aplikace Itru na vstupni obrazek m-%e byt i p°edchozi aktivaEni mapa, v
realnych p°ipadech se cely proces opakuje vicekrat.

Kernel

Kernel neboli Itr je matice nap®. 3 3, ktera detekuje n¥jakou vlastnost (obrazek 2.3). Filtr
p°ejede p°es cely vstupni obrazek, vedy s posunutim o krok (anglicky stride) a vytvo®i
tim aktivaEni mapu.

Obrazek 2.2: Ukazka ltru. Filtr je postupn¥ posouvan p°es cely vstupni obrazek (input) a je
z n¥ho vytvo°ena aktivaEni mapa (output). P°evzato z:https://analyticsindiamag :com/
what-is-a-convolutional-layer/



Obréazek 2.3: Konkrétni ukézka ltru. Vstupni obrazek je obrazek £isla 6. Filtr je kruh,
hledam tedy kruh v vstupnim obrazku (nap°®. v £isle 6, 8 nebo 9). Jestli°e na vstupnim
obrazku je hodnota 0 v2ude, kde neni £erna £ara a 1 v2ude, kde je £erna £ara, potom aplikuji
Itr na spodni st°edni £ast (podle modré barvy), tak ziskam p°esnou shodu hodnota 1 v
aktivaEni map¥

2.1.2 Sdruovaci vrstva

SdruPovaci vrstva (Iépe znama jako pooling layer) je dal?i vrstva v konvoluEnim modelu.
Hlavni smysl této vrstvy je zmen2ovani velikosti. Konvoluce je vypo£etn¥ naro£n¥j2i, proto
se sna®ime zmena3it obrazek ale zanechat vlastnosti. Tuto vrstvu aplikujeme nap°®. po ltru,
kdy° dostaneme aktiva£ni mapu, m-°eme slou£it n¥kolik okolnich hodnot a vytvo®it novou,
menzi aktivaEni mapu.

Jsou standardni typy: Pr-m¥rna sdru®enost (average pooling) a maximalni sdruenost
(maximum pooling) a minimalni sdru®enost (Min pooling). Dal?i mo®né rozd¥leni je globalni
a lokalni, které urf£uji na co se shlukovani bude aplikovat.

Obrazek 2.4: Average pooling. Shlukuje n¥kolik hodnot dohromady tim, e ud¥la jejich
pr-m¥rnou hodnotu

Podobn¥ jako na obrazku 2.4 (obrazek p°evzat z androidkt.cor), Max pooling vybere
maximalni hodnotu z mno®iny a Min pooling tu nejmen3i.

Lhttps://androidkt :com/explain-pooling-layers-max-pooling-average-pooling-global-
average-pooling-and-global-max-pooling/



2.1.3 AktivaEni funkce

AktivaEni funkce je v¥tsinou posledni krok nebo vrstva neuronové sit¥. P°ehled a popis
aktivaEnich funkci je vice popsan v £lanku [2].

2.2 U-Net model

V této praci jsem pouCil model U-Net [8] konvolu£ni neuronové sit¥.

Obrazek 2.5: Architektura modelu UNet. Ukazka s velikosti32 32 pixel- v nejmen2im roz-
lizeni. Ka°dy modry rame£ek symbolizuje vice kanalovou mapu vlastnosti (pofet kanal- je
uveden nad rdme£kem). V levém dolnim rohu je uvedena velikost y. Bily rame£ek ozna-
£uje pouze zkopirovanou mapu vlastnosti a 2ipky oznaf£uji r-zné operace popsané vpravo
vedle modelu [8].

Architektura modelu ilustrovana na obrazku 2.5 ma celkov¥ 23 konvolu£nich vrstev a
skladé ze dvou £asti.

Leva klesajici £ast je stejna jako standardni architektura konvolu£ni sit¥. Sklada se ze
dvou konvoluci o velikosti 3 3, za kterymi nasleduje aktivaEni funkce ReLU a vrstva max
pooling (kapitola 2.1.2) o velikosti 2 2 s krokem (stride) o velikosti 2. Tento proces se
n¥kolikrat opakuje. P°i ka°dém tomto kroku se zdvojnasobi po£et kanal- aktivaEni mapy.

V pravé £asti se expanzuje. Nejprve se zv¥t?i pofet vzork- aktivaEni mapy, potom se
provede konvoluce2 2, kterd zmen?i pofet kanal- aktivaEni mapy na polovinu (opak
oproti levé £asti), z°et¥zi se s aktivaEni mapou z levé £asti, kterd je na stejné Urovni a
provedou se dv¥ konvoluce o velikost8 3 (za ka°dou néasleduje ReLU funkce). V posledni

2zdroj modelu: https://github  :com/milesial/Pytorch-UNet



vrstv¥ se provede konvolucel 1 kv:li namapovani ka®dého vektoru (z mapy vlastnosti)
na poPadovany pofet t°id.

2.2.1 Augmentace

Augmentace slou®i pro p°idani dal?i Grovn¥ obti®nosti pro neuronovou si’. Mezi plusy pro
pouliti augmentaci pat°i zvy2eni velikosti datové sady, r-znorodost, zamezeniover tting >
problému a zvy2eni p°esnosti. Pro vytvo®eni augmentaci byla pouita knihovnaAlbumen-
tations (kapitola 2.3.3). Samotné augmentace jsem implementoval a® p°i u£eni tzn. obrazky
jsou ula®eny po vygenerovani v normalnim stavu. Augmentace jsou aplikovany ka°dou epo-
chu zvla?” pro vytvo°eni co nejvice rozmanité datove sady (ilustraEni obrazky v kapitole 6.1).
Rozsahlé informace o augmentacich pro hluboké u£eni mohou byt nalezeny v £lanku [10].

2.3 PouCité implementaEni nastroje

2.3.1 Python

Programovaci jazyk Python je nejpouCivan¥?i jazyk pro Ufely strojového ufeni [7]. Z velké
£4sti je to diky knihovnam, které je mo°né pou®it, nap°. OpenC\(kapitola 4.2.1) pro po£i-
tatové vid¥ni, numpypro praci s vicerozm¥rnymi poly a maticemi neboPyTorch (kapitola
2.3.2) pro strojové ufeni a praci s GPU.

2.3.2 Pytorch

PyTorch je open-source framework postaveny na knihovn¥ Torch, kter4 se pouliva pro
pofitafoveé vid¥ni, strojove ufeni primarn¥ vyvijena tymem z Facebooku. Prvni verze byla
zve’ejn¥na v roce 2016 a od té doby mnohokrat vylep2ena. Velmi cennym p°inosem této
knihovny je integrace CUDA a mo°nost vyu®iti GPU pro strojové uf£eni, proto®e ve v¥t2in¥
p°ipad- je pot°eba obrovské mnoCstvi dat jejich® zpracovani zabere hodn¥ £asu.

Dobrou alternativou je také knihovna TensorFlow s kombinaci TensorBoard

2.3.3 Albumentations

Knihovna Albumentations [1] je velmi u®iteEna pro praci s augmentacemi obrazku. Knihovna
obsahuje vice ne® 70 r-znych mo®nych augmentaci mezi které pat°i nap°®. rotace, rozmazani,
sv¥telnd alternace nebo simulace slunce a v2e je mo°né aplikovat s urfitou pravd¥podob-
nosti a také na vice obrazk- zarove—-, co® je naprosto nezbytné v p°ipad¥ rotace, kdy je
pot°eba pou®it identickou augmentaci jak na vstupni obrazek, tak na jeho masku.

Shttps://www :ibm:com/cloud/learn/overfitting



Obrazek 2.6: Ukazka augmentaci poulitych p°i trénovani datasetu TuSimple (kapitola
5.2.1). Na prvnim obazku je aplikovana rotace na obrazek i jeho masku, a potom odraz
slunce pouze na vstupni obrazek. Na druhé ukazce je rotace a ndhodné stinovani. Na t°etim
je pouze rozmazani, maska z-stala nezm¥n¥na

Vysledky jsou frekventovan¥ testovany pro rychlost a efektivitu a knihovna funguje s
Python frameworky jako Pytorch nebo Tensfor ow.

2.3.4 Wandb

Wandb je nastroj pro experimentovani p°i Glohach, které se zabyvaji strojovym ufenim.
Obsahuje snadné implementace zaznamenavani experiment:, vykonu a systémovych met-
rik nebo vystupnich soubor-, porovnavani vysledk- a jejich sdileni. Zaznamenané informace
je mo°né vizualizovat na webové stranceé, kde je mo°né b¥hy ukladat, organizovat a porov-
navat mezi sebou.

“https://wandb :ailsite



Kapitola 3

Jiné modely a °e2eni detekce
jizdnich pruh-

3.1 Hough transform space

Existuje spousta studii na téma detekce jednoho jizdniho pruhu, narozdil od detekce vice
pruh-. Toto je vyhodn¥j2i pro autonomni navigaci, jizdy bez pot°eby °idi£- nebo vyu°iti
tempomatu. flanek z roku 2020 [4] se zabyva novym a robustnim algoritmem pro detekci
vice pruh- za jizdy, ktery je zalo®eny na ziskavani informaci ze struktury silnice, ktera ob-
sahuje 5 dopl-kovych omezeni: délkove, paralelni, distribu£ni, parové a jednotné omezeni
2i°ky (uniform width constraint). V2ech 5 omezeni je za£l¥n¥no do Houghovy transformace
(HT) pro vyb¥r kandidatnich pruh-. Experimenty demonstruji, °e tato metoda m-%e fun-
govat lépe ne® jiné state of the art metody jak v p°esnosti tak v efektivit¥. HT je klasicky
metoda pro detekci rovnych £ar. Rozptyli parametry pruhu jako diskrétni akumulatory v
Houghov¥ prostoru, kde ka°dy pixel v prostoru hlasuje. Jeden hlas je p°idan ka°dému
akumulatoru, pokud pro dané x a y nasledujici rovnice plati.

= XCcos + ysin



Obrazek 3.1: 5 strukturalnich omezeni pro detekci pruh- v komplexnich scéna®ich. Kv:li
stinu jsou vytvo°eny neexistujici pruhy, ty jsou ale spravn¥ eliminovany.

Obrazek 3.2: Originalni obrazek (a), binarni obrazek ktery obsahuje detekované hrany (b),
akumulator v Huoghovém prostoru se spoustou 2patnych detekci(c), silniEni ozna£eni iden-
ti kovano vrcholy v Houghovém prostoru (d).

Experimentovani s modelem a porovnani s dalkimi podobnymi modely ukazuje v¥t2i
p°esnost tohoto modelu nad datasetem ROME.

3.2 Lane-net

Dal?i model, ktery je implementovan pro detekci jizdnich pruh- je Lane-net [5]. TradifEni
metody detekce jizdnich pruh- spoléhaji na speci cké, ruEn¥ vyrobené vlastnosti a heures-
tiky, po kterych nasleduji techniky urEené pro post processing. Tento p°istup je vypofetn¥
velmi naro£ny. Nov¥j2i p°istupy se zabyvaji u£eni pro segmentaci ka°dého pixelu i p°esto, %e
v obraze nejsou °adné pruhy. Tyto metody jsou limitovany detekovanim p°edde novanym,
xovanym po£tem pruh-, nedoka® se vypo°adat se zm¥nou po£tu pruh-. Tato metoda je
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propozice pro chapani problému detekci pruh- jako segmenta£ni problém, ve kterém ka°dy
pruh je svoje vlastni instance, které m-°e byt vytrénovana.

Obrazek 3.3: LaneNet architektura. Na spodni £asti je segmenta£ni v¥tev, ktera je trénovana
pro vypo£et binarnich masek. Vrchni £4ast generuje N dimenzionalni vkladani co jeden pixel
tak® pixely ze stejného pruhu jsou u sebe a od ostatnich pruh- daleko.

Obrazek 3.4: P°ehled systému. Z vstupniho obrazku LaneNet vyextrahuje instanci mapy
tim, °e ozna£i ka°dy pixel, ktery je sou£asti silniEniho pruhu podle ID pruhu. Pixely pruh-
jsou transformovany pomoci transforma£ni matice. Jsou vystupem H Net modelu, ktery se
u£i perspektivni transformace podle vstupnihch obrazk-:.

11



3.3 ConvoLSTM

flanek [13] z roku 2019 povida o mo°nosti detekce pruh- z vice snimk- jedné spoleEné
scény a vytva°i hybridni architekturu kombinaci konvolu£ni sit¥ (CNN) a rekurentni sit¥
(RNN). Konkrétn¥ blok konvolu£ni sit¥ zaznamenava informace o ka°dém snimku (v n¥ko-
lika snimcich jdoucich po sob¥). Tyto informace jsou nasledn¥ poucty jako vstup do RNN
bloku pro ufeni vlastnosti (feature learning) a predikce pruhu. Experimenty na 2 velkych
datasetech demonstruji, °e tato metoda p°ekona podobné metody v detekci pruh- a to
hlavn¥ v komplexnich situacich.

Obrazek 3.5: Architektura popisované sit¥

Obrazek 3.6: Zakodovaci si” v UNet ConvLSTM (a) a SegNet ConvLSTM (b).

12



Kapitola 4

Synteticky generator datové sady

4.1 Funkcionalita

Tento generator je program napsany v jazyce Python (kapitola 2.3.1) pomoci knihovny
OpenCV (kapitola 4.2.1) a n¥kolika pomocnych knihoven. Program ma 2 funkce, generéator
a konvertor, ktery slou®i pro konverzi anotaci realnych dataset- (kapitola 5.2) na masky
pro vstup programu neuronove sit¥.

Generovani

Primérni funkce programu je samotny generator, ktery dok&®e generovat syntetické obrazky
a jejich klasi kafEni masky. Wuliva se zde tzv. ufeni s ufitelem (supervised learning?,
proto jsou nutné vstupni masky. Klasi kaEni masky mohou byt generovany jednobarevné
£i vicebarevné(rozlizujeme ka°dy pruh zvla?', nap®. pro rozlizovani krajniho pruhu a stan-
dardniho p°eru2ovaného pruhu nebo pozice pruh- v obraze v-£i sob¥)(kapitola 6.1), av2ak
p°i experimentech a trénovani jsou v tomto projektu vyuCity pouze jednobarevné masky.

Parametr Popis

-m, --mirror Wtvo®i silniEni pruhy obrazn¥ kolem st°edu

-c, --count Pofet, kolik obrazk- se ma vytvo°it

-s, --sky Pokud je true, pou®ij nahodou texturu nebe (vychozi: true)
-g, --grass Pokud je true, pou®ij nahodnou texturu travy (vychozi: true)
-r, --road Pokud je true, pou®ij nahodnou texturu silnice (vychozi: true)

-d, --distortions | Ur£uje Urove- obti®nosti, mo°nosti: [0,1,2]

-t, --thickroad Ur£uje tlou? ku silniEnich £ar

-g, --gauss Pokud je v¥t2i ne® 0, vytvo®i Gaussovo rozmazani pro masku

-0, --out Slo%ka do které se vytvo°i struktura a ulo®i generované obrazky

Tabulka 4.1: Tabulka zobrazuje parametry generatoru, které lze vyuCit pro generovani no-
vych obrazk-

Yhttps:/iwww :ibm:com/cloud/learn/supervised-learning
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Generator je tedy mo°né vyu®it pro generaci obrazk: jako vstup neuronové sit¥. Ob-
razky je mo°né generovat se 2kalujici obti°nosti. Obrazky maji urfité parametry, které jsou
nahodn¥ vybirany z intervalu pro zvy2eni nahodnosti a r-znorodosti (obrazky zde 5.1).
Pomoci parametru --distortions je ma°né regulovat Urove- obti°nosti.

UplIn¥ nejjednodu??i verze (Grove- 0) ma pouze tenky pruh ktery oznafuje silnifni £aru
a k tomu 3 barvy symbolizujici nebe, silnici a zemi/travu (mimo silnici) (ukazka zde 5.5).

P°i nastaveni parametr- -g -r -s na False se vyuCiji textury, které jsou ulo®ené v
podslo°cecomponents Textury jsem vyhledal a ziskal na internetu (google images), snail
jsem se vybrat obrazky, které nemaji autorské prava. Nahodn¥ je pro ka°dy obrazek vybrana
textura pro oblast nebe, silnice a mimo silnice. (ukazka zde 5.6).

Urove- 1 parametru -d je navic zak®iveni osy, ktera rozd¥luje horni a dolni £ast ob-
razku. Je p°idan interval ze kterého se nahodn¥ vybira pro zvy2eni ndhodnosti a odli2nosti
generovanych obrazk- (ukazka zde 5.7).

Urove- 2 m¥ni tvar silnifniho pruhu. PouCije se Gaussova k°ivka misto rovné £ary.
Nahodnost je zde zp-sobena intervalem mezi st°’edem obrazku, ktera urfi jakym sm¥rem a
jak moc bude k°ivka zahnuta. (ukdzka na obrazku zde 5.8).

Konverze
Parametr Popis
dir cesta slo°ky, kde jsou ulo®ené anotace pro konverzi

-d, --dataset_type | jednoslovny string s ndzvem datasetu

-y, --yes pokud je zadan, automaticky odpov¥a na otadzky ano (pro automatizaci)

-g, --gauss pokud je v¥t2i ne® 0, urfuje velikost kernelu gaussove masky

--dynamic_mask ur£uje hodnotu, o kolik se bude m¥nit velikost dynamické masky

-n, --number Max po£fet obrazk- pro konverzi

-0, --out Slo%ka do které se ulo®i struktura s obrazkami a maskami (vychozi je .)

-r, --roadthickness | Ur£uje tlou?’ku silniEnich £ar

Tabulka 4.2: Tabulka s parametry které Ize pou®it p°i konverzi redlnych dataset- na masky
akceptovatelné poulitym modelem U Net

Vedlej?i U£el je konverze anotaci aktualnich dataset- jako CULané& nebo TuSimple’. Ka°dy
dataset ma speci cky a lehce odli2ny zp-sob ukladani informaci o anotacich, které urfuji
pozice silniEnich £ar. Konverzi se vytvo°i klasi kaEni masky, které sedi pro zde pouCitou
implementaci U Net modelu.

2https://xingangpan  :github :io/projects/CULane :html
Shttps://github  :com/TuSimple/tusimple-benchmark
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4.2 ImplementaEni nastroje

4.2.1 OpenCV

OpenCV* je knihovna, ktera implementuje funkce, které jsou p°evalné cilené na po£itafové
vid¥ni. Knihovna ma rozhrani pro jazyky Python, C++, Java a MATLAB, p°ifem® ji Ize
pou®it jak na Linuxu, Windowsu tak MacOS. Obsahuje vice ne® 2500 optimalizovanych
algoritm- pro state of the art po£itatoveé vid¥ni a strojové ufeni. CUDA a OpenCL roz-
hrani jsou prav¥ vyvijeny a pravd¥podobn¥ bude mo®né tuto knihovnu brzy pouCit zcela
samostatn¥ pro U£ely ohledn¥ strojového u£eni. Knihovna mimo jiné funguje skv¥le pro zpra-
covani obrazu, a proto ji v této praci vyu®ivam na £teni a zapisovani obrazk-, p°ipadnou
manipulaci s nimi nap°®. kv:li maskam, aplikaci Gaussova rozmazani, kresleni samotnych
£ar nebo pro Upravy textur které pou®ivam.

“https:/lopencv  :org/

15



Kapitola 5

PouCite datove sady

5.1 Generované syntetické obrazky

Tyto syntetické, generované obrazky jsou ziskany z generatoru (kapitola 4). Jsou se®azeny
podle obti°nosti trénovani, neboli komplexnosti obrazk-. Urove- se urfuje parametrem
distortions.

Ke ka°dému obrazku se generuje jeho maska, jednou v RGB (pro mo°nost nahlédnuti)
a podruhé pro klasi kaci (bez RGB slo®ky). P°i pouCiti deformaci (v generatoru je to para-
metr --distortions ) je mo°né vyuit Bezierovu k°ivku na masky, aby se pruhy rozmazaly,
tedy £islo bli°® 1 znamena v¥t2i shodu a £islo bli°® 0 znamena neshodu. V2echny parametry
poucité v nasledujicich obrazcich jsou modi kovatelné, tedy velikost silniEni £ary samotné,
velikost kernelu gaussovského rozost®°eni nebo dynamicka maska.

5.1.1 Masky obrazk-

Obrazek 5.1: Ukazka nejjednodu®?i verze masky. Velikost silniEni £ary je 2. Tuto velikost
jsem po zafatku ji° moc nepou®ival
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Obrazek 5.2: Ukazka standardni trochu siln¥j2i silnice velikosti 5. Velikost 5 nebo 7 jsem
poucil jako standard.

Obrazek 5.3: Ukazka rozost°ené masky. Velikost silniEni £ary je 10. Je pouito Gaussovské
rozost°eni s kernelem o velikosti 17.
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Obrazek 5.4: Ukazka masky, velikost 10, gaussovské rozost’eni s kernelem 17 a pouiti
dynamické masky o velikosti 10. SilniEni £ara se zv¥t2uje o svoji velikost £im bli°e je.

5.1.2 Generované obrazky

Obréazek 5.5: Prvni generace obrazk:, velmi jednoduché na trénovani a nau£eni, obzvla?” s
komplexn¥j2im modelem jako je prav¥ U Net. Jediné £im se obrazky li¢i je tvar silnice a
vy2ka linie ktera rozd¥luje nebe a zemi
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