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Abstrakt

Tato bakalafskad prace se zabyva detekci semaforu a rozpoznanim stavu jeho svétel na
snimku z dopravni situace pomoci metod strojového uéeni. V teoretické ¢asti textu jsou
zminény rozdilné pfistupy k feSeni tohoto problému. V praktické Casti je popsan vlastni
navrh systému s vyuzitim konvoluénich neuronovych siti a vysledky testovani navrzeného
systému.

Kli¢ova slova

PocitaCové vidéni, strojové uceni, konvolucni neuronova sit, detekce semaforu, stav
semaforu, dataset

Abstract

This bachelor thesis deals with the traffic lights detection and recognition of the displayed
colour using methods of machine learning. In the theoretical section, different methods to
solve this problem are described. The practical part describes the proposed system which
was realized using convolutional neural networks. Furthermore, results of performed tests
are shown.

Keywords

Computer vision, machine learning, convolutional neural network, traffic light detection,
state of traffic light, dataset
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1.UVOD

Detekce semaforit v provozu je dulezita pro bezpeé¢i lidi ve vozidle i pro dalsi
ucastniky silni¢niho provozu. Systém detekce semaforu miize pomoci fidi¢i vCas a za
ztizenych podminek zaznamenat tyto dilezité silni¢ni signdly nebo se dokonce mize
v autonomnich automobilech podilet na aktivnim fizeni vozidla.

Cilem této bakalatské prace bylo vytvofit program, ktery pomoci nékteré z metod
strojového uceni bude detekovat semafory a také urci jeho barvu. Dale jsem mél ovéfit
funk¢nost a stanovit uspésnost klasifikace na redlnych datech ze silni¢niho provozu.

Druha kapitola se zabyva reSersi praci a piistupt, které se vénuji tématu detekce
semaforu, aby se mi povedlo dale vybrat vhodnou metodu k feseni tohoto problému. Ve
treti kapitole jsou popsany vetejn¢ dostupné datasety a také je tu popsan vlastni Bocek
dataset, ktery byl vytvoren jako soucast této bakalaiské prace. Ve ctvrté kapitole je
uvedeno zdkladni vysvétleni pojmi z oblasti konvoluénich neuronovych siti, protoze
konvoluéni sit€ nasledné pouzivam v praktické ¢asti. Pata kapitola obsahuje vlastni ndvrh
systému detekce a Klasifikace stavu semaforu a vysledky testti na redlnych datech z
provozu.



2. VYBRANE METODY DETEKCE
SEMAFORU

Tato kapitola se vénuje prizkumu piistupt a metod vyuzivajici strojové uceni, kterymi
byl v poslednich letech fesen problém detekce semaforu a ur¢eni jeho signalizované barvy
v obraze. Jsou zde také popsany vysledky, kterych bylo danym pfistupem dosaZeno.
Nazvy podkapitol jsou odvozeny od nazvu ¢lankt, ze kterych bylo Cerpéano.

2.1 A Deep Learning Approach to Traffic Lights: Detection,
Tracking, and Classification

Nasledujici ptistup feSeni problému detekce semaforu a urceni barvy svétla, které na ném
sviti, aplikovali vyzkumnici Karsten Behrendt, Libor Novak a Rami Botros. Vysledky své
prace prezentovali v [1] ¢lanku IEEE v kvétnu 2017.

Tento systém detekce semaforu je rozdélen na étyfi faze. V prvni fazi detektor nalezne ve
snimku semafor a oblast semaforu oznaci ohranicujicim rameckem, neurcuje ale stav
semaforu. V druhé fazi klasifikator odstrani falesné detekce semaforu (pokud semafor byl
v piedchozim kroku detekovan na misté, kde ve skute¢nosti neni) a také prvotné uréi, jaké
svétlo sviti na detekované semaforu. Ve tfeti fazi vyhodnocovaciho procesu je oblast
semaforu sledovéna v casové fad¢é vice snimkt pro zajisténi vétsi stability a pfesnosti
detekce. Tim je nakonec ovéten vyskyt semaforu a potvrzena, poptipadé opravena barva
na semaforu, tedy jeho stav. Posloupnost kroku je zobrazena na obr. 2-1.

[ | image
* image * disparity
detecq —» | classify |—| track |— | classify

I
traffic light positions v

Obr. 2-1: Posloupnost kroku systému [1]

2.1.1 Galerie dat

Tento aplikovany pfistup strojového u€eni potiebuje k nauceni trénovaci data. Autofi
projektu pouzivaji vlastni galerii dat Bosch Small Traffic Lights Dataset.

Galerie obsahuje tzv. R-I-I-B snimky pro trénovani a RGB snimky, které jsou pouze pro
ladéni. Snimky maji rozliseni 1280 x 720 pixeld. K trénovani bylo vybrano vice nez 5000
snimka ze silniéniho provozu v okoli San Francisca.



Obr. 2-2: Typické snimky z pouzité galerie [2]
2.1.2 Detekce semaforu

K detekovani semaforu je pouZit systém s architekturou You Look Only Once (YOLO).
Misto toho, aby na vstupy vstupnich neuront sité¢ byly pfivedeny jasové hodnoty
jednotlivych pixelt z celého snimku, tak se systém zabyva pouze vrchnimi tfemi pétinami
pixelt snimku. To proto, ze semafor se nejcastéji vyskytuje pravé v horni ¢asti snimkd.
Tato oblast je pak dale rozdélena na tii samostatné obrazové podoblasti. Z ptivodniho
rozliSeni snimku 1280 x 720 tedy jsou tfi podoblasti 0 448 x 448 pixelech. To je
znazornéno v obr.2-3. Kazda ze tfi podoblasti je rozdélena na 11 x 11 bunék. Jasové
hodnoty pixelt z kazdé oblasti jsou ptivedeny na vstup jedné z paralelnich neuronovych
siti, ktera v dané oblasti detekuje semafory.

Obr. 2-3: Zobrazeni rozdéleni snimku, kde kaZdou z ¢asti zpracovava jedna YOLO
sit'[1]

V tomto ptipadé neuronova sit’ nema slouzit ke klasifikovani objektti, pouze k nalezeni
objektu jedné tiidy — semaforu s riznymi barvami svétel.

Tato neuronova sit’ vraci z kazdého snimku 3 X 11 X 11 = 363 ohranicujicich ramecka. Ke
kazdému ohranicujicimu ramecku je také ptfidan odhad sit€ o pfesnosti jeho umisténi.
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2.1.3 Klasifikace stavu semaforu

Klasifika¢ni ¢ast slouzi k tomu, aby se ur¢il stav semaforu — stav semaforu je dan
svetlem/svétly, které na ném sviti, popf. blikd. Tento problém je feSen malou konvolu¢ni
neuronovou siti, kterd rozliSuje mezi jednotlivymi stavy a zaroven odstrafiuje faleSnou
pozitivni detekci. Fale$na detekce je vysledek algoritmu, ktery prohlasuje skupinu pixelt
za oblast semaforu, ackoliv v realné scéné¢ dané pixely piedstavuji jiny objekt anebo
pozadi. Jedna se tedy o tzv. misklasifikaci neboli mylnou inferenci klasifikatoru. To
nastava naptiklad, kdyz je jako semafor detekovano brzdové svétlo automobilu.
Ohranicujici ramecky jsou normalizovany na jednotnou velikost a maji upravené méftitko.
Ohranicujici ramec¢ek ma poté rozmeéry 64 x 64 pixeld, z toho semafor je Siroky 20 pixelt,
po kazdé strané semaforu — horizontaln¢ - tedy ztstava 22 pixelt pozadi. Toto pozadi je
dilezité, zasazuje semafor do kontextu, ktery je pro klasifikaci dialezity. Klasifikator
rozliSuje stavy: “pozadi”, “zelend”, ”zlutd”, "Cervena” a “off”. Stav “off* je nezbytny pfi
kontrole spravnosti klasifikace bez prochazeni ptes vice snimki, protoZe na nékterych
snimcich se semafor jevi jako by byl vypnuty. To je zptisobeno rozdilnymi casy sniméni
kamery a obnovovaci dobou LED semafora [1].

Konvoluéni neuronova sit’ klasifikatoru obsahuje 6 vahovych vrstev, 3 z nich jsou
konvoluéni a 3 pln€ propojené. Jeji struktura je uvedena v Tab.2-1.

Tab. 2-1: Struktura sité klasifikatoru, pievzato z [1]

Input 3 x 64 x 64

Convolution filters: 32, kernel: (7,7), padding: 0, ReLU
Max-pooling kernel: (2.2)

Convolution filters: 64, kernel: (3.3), padding: 0, RelL.U
Max-pooling kernel: (2.2)

Convolution filters: 128, kernel: (3.3), padding: 0, RelLU
Fully connected units: 256, ReLU

Dropout p: 0.5

Fully connected units: 128, ReLU

Dropout p: 0.5

Fully connected units: 3, softmax

Trekovani oblasti semaforu

Ugelem trekovani mista semaforu na snimku je korigovat ob&asné vypadky detektoru.
V tomto feSeni se vyuziva pohybového modelu zaloZeného na principu odometrie a
triangulace k odhadnuti pohybu semaforu a neuronové sité ke zlepseni trekovanych pozic.
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2.1.4 Vyhodnoceni a vysledky

Vyhodnocovani miry ptfesnosti bylo provedeno na testovacim souboru snimku z Bosch
Small Traffic Light Dataset.

Detektor

Detektor vyhodnocuje piitomnost semaforti na snimku s frekvenci 10 snimk/s. To je nizsi
frekvence nez je frekvence snimani kamery. Proto jsou k ovéfeni funkénosti a presnosti
systému dva testy — online a offline. (pfi offline testu detektor vyhodnoti kazdy snimek)

call

™

Detector (online, skipping frames)

] ] | [

______

31l ground truth

Detector (offline)

e 311 ground truth

ground truth w > 5 px ground truth w > 5 px s
— pround truth w > 10 px - — ground truth w > 10 px ‘s
o
0 I I - 1 3 0 I I | ]
[1] 0.2 0.4 0.6 0.8 1 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Precision Precision

Obr. 2-4a,4b: Vysledky detektoru p¥i online testu a offline testu [1]
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Detector + tracker + classifier (offline)
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) I I | | 0 I I | |
0.2 0.4 0.6 ).8 0 0.2 0.4 0.6 0.8 1
Prcision Prcision

Obr. 2-5a,5b: Vysledky celého systému pri online testu a offline testu [1]

Pro vyhodnoceni jednoho snimk je tieba doby 100 ms, proto pii online rezimu nékteré
snimky z kameru musi byt detektorem vynechany a jsou pak poslany pouze do trekovaci
casti. To vede k nizsi piesnosti. Vysledky obou testil jsou zobrazeny na obr.2-4 a obr.2-5.

Plna kiivka grafu znaci prubehy pfi Intersection Over Union (IOU) > 0,5
Prerusovana ktivka grafu znac¢i prabéhy pii IOU > 0,3



BBdet && BBgt

10U = (1)
BBdet 11 BBgt

kde BBdet je detekovany ohrani¢ujici ramec a BBgt je spravny (anotovany) ohrani¢ujici
ramec

Recall na y ose je pomér spravné detekovanych semafort vici vSem semaforum.
Precision na x ose je pomér spravné detekovanych semafort vic¢i vsem detekcim systému.

Klasifikator
Klasifikator dosahoval na snimcich z testovaciho setu ptesnosti 95,1 %. Nejvetsi
chybovost byla v klasifikaci stavu ,,0ff*, ktery byl ¢asto uréen jako “pozadi®.

Tracker

Tracker byl testovan samostatné bez detektoru na snimcich, kde byly ruéné vyznaceny
hrani¢ni oblasti semaforu. Je testovano po kolik snimkd dokaze tracker sledovat dany
ohranicujici ramecek. Symbol w Vv legend¢ grafli zna¢i minimalni Sitku ohranicujiciho
ramecku v pixelech.

Tracker only

Tracker + classifier

" \
0.2 |- i .\\(/‘fr-é—\/\\_,—';f\_'/— 0.2 |- A ~
v /\/\/\\-’/\v‘\w.ﬂ*‘“\. A~ < .
R | S e — s mnt S Bt 0 | i N e e s, e S et
20 40 60 80 100 120 140 20 40 60 80 100 120 140
Track length [frames]) Track kength [frames]
— recall (w = 1 ) FPPF (w = 4 ) recall (w = 12 px) — recall (w = 1 px) FPPF (W = 4 PX) s TC2l (w0 = 12 px)
FPPF (w = 1 ) recall (w = 6 ) FPPF (w = 12 px) FPPF (w = 1 px) recall (w = 6 px) FPPF (w = 12 )
— ecall (W = 3 px) FPPF (w = 6 x) recall (w = 15 px) recall (w = 8 px) FPPF (w 6 px) recall (w 15 px)
FPPF (w = 3 m) recall (w 9 m) FPPF (w 15 px) FPPF (w = 8 px) recall (w = 9 px) FPPF (w = 15 mx)
- recall (w = 4 x) FPPF (w = 9 ) E recall (w = 4 px) FPPF (w = 9 px)

Obr. 2-6a,6b: Vysledné hodnoty trackeru [1]
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2.2 DeepTLR: A single Deep Convolutional Network for
Detection and Classification of Traffic Lights

Tento pfistup vyuzili k detekci semaforu a urceni barvy, kterou signalizuje, némecti
vyzkumnici Michael Weber, Peter Wolf a Marius Zolner. Vysledky své préace publikovali
v ¢ervnu 2016 v ¢lanku [3].

2.2.1 Popis systému

Systém pro detekci a Klasifikaci stavu semaforu DeepTLR je realizovan hlubokou
konvoluéni neuronovou siti (ConvNet). Architektura této sité je uvedena v Tab.2-2,
V tomto pfistupu se nevyuzivad zadnych apriornich znalosti prostfedi, ve kterém se
automobil pohybuje, jako jsou naptiklad pfedem zjisténé GPS soufadnice jednotlivych
semafort. To dé€la tento systém vice robustni a flexibilni viaci prostredi, ve kterém je
schopen spravn¢ pracovat.

Tab. 2-2: Architektura hluboké konvoluéni sité systému DeepTLR [3]

Layer | convl pooll  comv2  pool2  convd  comv4  convd  poold  convb  convl  conv-prob  conv-bb
# channels 96 06 256 256 384 384 384 384 4006 4096 192 256
Filter size 11x11  3x3 x5 3x3 3x3 3x3 3x3 3x3 66 1x1 1x1 1x1
Stride 4 2 1 2 1 1 1 2 1 1 1 1
Padding 0 0 2 0 1 1 1 0 3 0 0 0

Systém rozpozndvani semaforu je dvoufazovy, v prvni fazi jsou vytvofeny
pravdépodobnostni mapy vyskytu semaforu pro kazdy z jeho stavii, v druhé fazi pak je
vymezena oblast semaforu a je oznaCena hrani¢nim rameckem. Proces je nazorné
vyobrazen na obr.2-7.

Vstupni snimek Pravdépodobnosti mapy Vymezeni semaforu rameckem Finalni detekce

Obr. 2-7:Néahled na jednotlivé kroky systému [3]
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Na vstupni vrstvu sité ConvNet jsou pfivedeny jasové hodnoty pixelt z celého vstupniho
obrazku. Tok informaci v této konvoluéni siti postupuje pfirozené od nizsi vrstvy k vyssi,
¢ili vyss8i vrstva ma na vstupu matice vystupnich hodnoty z nizsi vrstvy a tim dochazi
s postupem informace do vysSich vrstev ke stalému zeslozitovani pfiznakt. Vystupem
této konvolucni sité je vygenerovana pravdépodobnostni mapa pro kazdy z moznych stavii
semaforu a set hrani¢nich rameck.

Ty hrani¢ni ramecky, které nemaji dostate¢nou pravdépodobnost v pravdépodobnostni
map¢ jsou pak odfiltrovany. K dalSimu omezeni poctu hrani¢nich rameckl se pouzije
algoritmus groupRectangles z openCV, tim se z pravdépodobnych hrani¢nich ramecki
vytvoii/vybere pouze jeden pro jeden skute¢ny semafor [3].

2.2.2 Dataset

Snimky Vv datasetu jsou pofizeny pfevazné ve mésté a za rizného pocasi. Snimky maji
rozliSeni 1280 x 960 pixeld. Nékteré snimky byly vybrany a ruéné na nich byl anotovan
hrani¢ni ramecek semaforu, ¢ili jedna se o semi — supervised uceni. Parametry tohoto
zékladniho datasetu jsou uvedeny v tab.2-3.

Tab. 2-3: Trénovaci a testovaci dataset [3]

Name Images  Annotations  Green Red Amber
Training Data 10.533 13253 8172 5.081 219
Evaluation Data 343 625 427 198 29

Toto z&kladni mnozstvi snimkt by nestaéilo na kvalitni natrénovani sité, proto byl tento
dataset rozs$ifen vertikalnim ozrcadlenim a dal§imi Gpravami, aby bylo moZné ucit sit’ na
vétsim mnozstvi dat. Parametry vysledného datasetu po Upravach je uveden v tab.2-4.

Tab. 2-4: Rozsiieny trénovaci a testovaci dataset [3]

Name Images  Annotations  Green Red
ConvNet Train  104.360 106.834 68.500 38.334
ConvNet Val 791 1.114 421 228

2.2.3 Vysledky testovani systému

Jako spravné detekovany semafor je uznan ten, ktery ma IOU vétsi nez 0,25.

Precision - Recall
Precision + Recall (2)

Fl =2
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Sit’ byla naucena Ctyfmi zplsoby:
Base — sit’ byla ucena pouze ze zminéného datasetu, vahy konvolu¢nich jader byly
inicializovany nahodnymi hodnotami; z anotace datasetu byly odstranény
ohranicujici rdimecky mensi nez 16 pixelt
Pretrained — sit’ byla piedtrénovana vahami z Caffe BVLC AlexNet, ktera byla trénovana
na datasetu ImageNet data
Small Samples — z anotace datasetu byly odstranény ohranic¢ujici ramec¢ky mensi nez 8
pixeli
Full — kombinace Pretrained a Small Samples

1. O 1.0/ v
0.8 0.8
_S 0.6 _S 0.6
9] )]
5£0.4 5 0.4
®=® DeepTL Basic ®=® DeepTL Basic
0.2 #=4 DeepTL Small Size 0.2 #= DeepTL Small Size
B=8 DeepTL Pretrained B=8 DeepTL Pretrained
DeepTL Full DeepTL Full
00 02 04 06 08 1.0 00 02 04 06 0.8
Recall Recall

Obr. 2-8: Vysledny recall / precision graf

pro snimKy o rozliSeni 640 x 480 px [3]

1.0

Obr. 2-9: Vysledny recall / precision graf
pro snimKy o rozliseni 1280 x 920 px [3]

V tabulce Tab.2-5 jsou zobrazeny vysledky vSech ¢tyi modelt pro snimky o rozliseni 640
x 480 a 1280 x 960 pixeld.

Tab. 2-5: Porovnani vysledki rizné uc¢enych siti [3]

Model Eesolution TP FP FN EC  Precision Recall Fl

DeepTLR Base 413 42 80 132  T04% 66.01% 68.2%
DeepTLR Pretrained 640 x 480 477 38 58 140 T70.6% 68.3% 694%
DeepTLE Small Samples 546 99 29 30 T8.6% B74% B2LT%
DeepTLE Full 567 59 22 36 B5.6% O0,7% BE.1%
DeepTLR Base 457 15 153 15 03.8% T73.1% B82.2%
DeepTLR Pretrained 1280 x 960 488 21 131 6 o4 8% TEI1% B5.6%
DeepTLE Small Samples ~ 560 38 56 O 03, 7% 91,0% 924%
DeepTLE Full 571 25 53 1 05.6% 914% 935%
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Nejlepsich vysledka tedy bylo dosazeno na piednaucené siti a s piidanim semaforii o
malych rozmérech, kde F1-score dosahlo hodnoty 93,5 %.

Tento sytém byl testovan na pocitaci s grafickou kartou Nvidia GeForce GTX 980, pti
rozliseni 640 x 480 px bylo dosazeno frekvence 33 snimk/s, pti rozliseni 1280 x 920 pak
byla frekvence 13 snimku/s [3]. Tento systém ma tedy dostate¢né kratkou vyhodnocovaci
dobu k tomu, aby byl pouzit jako real-time system.

2.3 Semantic segmentation based traffic light detection at day
and at night

Tento pfistup k detekci semaforu a uréeni jeho stavu aplikovali vyzkumnici Vladimir
Haltakov, Jakob Mayr, Christian Unger a Slobodan Ilic a vysledky této préce prezentovali
v ¢lanku [4] nakladatelstvi Springer v roce 2015.

Jejich systém obsahuje dvé hlavni ¢asti. Prvni je segmentace dulezitych kandidatnich
oblasti, u kterych je vysokd pravdépodobnost, Ze obsahuji semafor. Tato ¢ast pracuje se
snimky na trovni jednotlivych pixelt. Tou druhou ¢asti je nasledna verifikace téchto
nalezenych oblasti, kterd vychazi z jiz ptredurc¢enych kandidatnich oblasti a operuje tedy
na této vyssi urovni. Schéma systému je uvedeno na obr.2-10.

Semantic Segmentation Candidates Verification
. G tric and Tracking fi
Color based Texture based Regions based COMETTIC amt faciang tor
re-segmentation > segmentation se‘gmfﬂtation P color features P temporal
P £ ° = i classification consistency

Obr. 2-10: Schéma posloupnosti kroki systému [4]

2.3.1 Semanticka segmentace kandidatnich oblasti

U segmentace kandidatt je dulezité mit co nejméné “false negative®, protoze pokud se
redlny semafor odfiltruje jako pozadi, tak zbyvajici Casti systému uz ho nemaji Sanci
detekovat. Naopak vétsi pocet “false positive™ sice vice snizuje vyhodnocovaci rychlost
systému, protoZe je tfeba pozd¢ji verifikovat tyto oblasti, které by tedy mél systém vyfadit,
ale nema vliv na finalni kvalitu detekce, tedy na mnozstvi chyb systému.

Cilem této segmentace je najit potencialni regiony, které by mohly byt semafory.
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f =neoen

Obr 2- ll Piavodni smmek vystup z kamery []

Segmentace zaloZena na barvach

Do tohoto kroku vstupuji jasové hodnoty pixeld originalnich snimkd. Pixely obrazku jsou
prahovany hodnotou, ktera je urCena tak, aby nebylo odfiltrovdno pfili§ mnoho
kandidétnich oblasti. Vystupem je naprahovany obréazek, ptiklad takového vystupu je
v obr.2-12.

Obr 2- 12 Obrazek po segmentau barev [4] o

Segmentace zaloZena na textuie

Vstupem je naprahovany obrazek. Jednotlivé pixely obrazu jsou vtomto kroku
klasifikovany jako pozadi nebo jako kandidatni podle textury v jejich okoli. K tomu se
vyuziva vektoru piiznaku, ktery je spoc¢itan pomoci 2D Wasch-Hadamard transformace.
Vystupem je snimek s kandidatnimi oblastmi, ptiklad je zobrazen na obr.2-13.

Obr. 2-13: Obraz po segmentaci textury [4]
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Segmentace regionu
Vstupem je binarni matice obrazu po segmentovani textur, kde jsou kandidatni oblasti a
okoli. V tomto kroku se dale redukuje mnozstvi kandidatnich oblasti. Zda patii dany pixel
ke kandidatni oblasti nebo k pozadi se uréuje podle jeho osmiokoli. Pouzity agoritmus
bude podobny rotujici masce. Vystupem jsou zpiesnéné kandidatni oblasti, piiklad
zobrazen na obr.2-14.

Obr. 2-14: Obraz po segmentaci regiont a po verifikaci téchto kandidatnich regioni
(Cervené) [4]

2.3.2 Verifikace kandidatnich oblasti

Klasifikace podle geometrie a barevnych priznaku

Na rozdil od minulych krok, kde se rozliSovaly pouze kandidatni oblasti od pozadi, zde
jsou ¢tyti mozné tiidy, do kterych se kandidatni oblasti klasifikuji. Témi jsou Stav pozadi,
zelend, zluta a Cervend. Klasifikace se provadi metodou JointBoostova klasifikatoru.
Vektor geometrickych a barevnych ptiznaki, ktery vstupuje do klasifikatoru, je uveden
v tab.2-6. Obrézek obr.2-14 pak zobrazuje piiklad vysledku této klasifikace, kde barevné
body jsou klasifikovana svétla semaforu odpovidajici barvy.

Tab. 2-6: Pfiznaky vektoru JointBoost klasifikatoru [4]

Feature Values Description

Mean (RGB) 3

Mean of the region pixels computed separately for each

Mean (I.ab) 3 color channel.

Std. deviation (RGB) 3 Standard deviation of the region pixels computed

Std. deviation (Lab) 3 separately for each color channel.

Image position 2 The pixel coordinates of the center of the region.

Area 1 Area of the region.

Orientation 1 Angle between the z-axis and the major axis of the region.
Aspect ratio 1 Aspect ratio of the two sides of the region’s bounding box.
Ratio of areas 1 Ratio of the areas of the region and its bounding box.

Y -coordinate-area ratio 1 Ratio between the region’s center y-coordinate and its area.
Solidity 1 Ratio between the areas of the region and its convex hull.
Eccentricity 1 Ratio of the distance between the foci and the major axis length

of an ellipse that has the same second moment as the region.
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Trekovani

Trekovanim je mysleno prochazeni a kontrola ptitomnosti detekovaného semaforu v fadé
nekolika po sob¢ nasledujicich snimki a az po detekci daného semaforu v dostatecném
mnozstvi snimku je findlné detekovan. Stava se totiz, Ze detekovany semafor nahle po
kratkou dobu nesviti (hlavné LED semafory) nebo naopak vlivem Sumu a objektim
podobnym semaforim je kratkodob¢ nespravné detekovan. Tento krok tedy dava systému
jistou setrvacnost, ktera potlacuje kratké zmény a tim je cely systém vice robustni a
stabilni.

2.3.3 Dataset

Jsou vyuzity dva datasety. Prvni je ziskany v Patizskych ulicich, tato sekvence snimkt
obsahuje zaznam dopravniho provozu o délce 17 minut, kde jsou ru¢né anotovany hrani¢ni
radmecky. Druhy pak je z Némecka za slunecného pocasi, snimky jsou pofizeny 1
megapixelovou kamerou. Je zde zaznamenano 17 km trasy v méstském prostiedi, ktera
obsahuje 57 ktizovatek se semafory [4].

2.3.4 Vysledky

Na obr.2-15 a obr.2-16 jsou zobrazeny vysledky semantické segmentace kandidatnich
oblasti. Termin “Coverage“ reprezentuje pomérné mnozstvi pixeld v kandidatnich
oblastech v jednotlivych fazich segmentace vici vSem pixelim obrazu. Termin “Traffic
lights* v grafech reprezentuje pomér mnozstvi pixeli, které jsou oznaéeny jako kandidatni
oblasti a vech pixelt, které by mély spravné byt obsazeny v kandidatnich oblastech.

B Coverage M Traffic lights HCoverage M Traffic lights
100.0% | A% 956%  gg400 100.0% 97.8% 26.4% 96.30

80.0% 80.0%
60.0% 60.0%
40.0% 40.0%

17.7¢9
20.0% - - 20.0%

0.9¢ 0.29
0.0% - r 1 0.0% i
Color Texture Region Color Texture Region
segmentation  segmentation  segmentation segmentation  segmentation  segmentation
Obr. 2-16: Semanticka segmentace —  Qpr, 2-15: Semantickéa segmentace —

dataset pofizeny ve Francie [4] dataset pofizeny v Némecku [4]

Celkové kvantitativni vysledky systému jsou zobrazeny v tab.2-7
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Tab. 2-7: Vysledky systému [4]

Stage France Day Germany Day Germany Night
Recall Precision HRecall Precision BRecall Precision

Without tracking 76.1%  63.3%  91.6% 61.3%  91.5% 57.4%
With tracking TL.T% 73.2% B4.3% 71.5% B4 4% T3.8%

Systém byl testovan na pocitaci s dvéma procesory Intel Xeon X5690 s taktem 3,5 GHz.
Vyhodnoceni jednoho snimku pak trvalo 65 ms, ¢ili frekvence byla pfiblizné 15 Hz.

2.4 A Vision Based Traffic Light Detection and Recognition
Approach for Intelligent Vehicles

Tento ptistup k feSeni problému detekce semaforu a klasifikace jeho barvy aplikovali Ziya
Ozcelik, Canan Tastimur, Mehmet Karakose a Erhan Akin z Firat Univerzity v Elazig
v Turecku. Clanek o tom vysel v roce 2017 v IEEE [5]

Tento systém detekce semaforu je zaloZen na hledani kruhového objektu v obraze, ktery
by mohl ptredstavovat svétlo semaforu. K tomu se pouzivaji klasické metody zpracovani
obrazu. Klasifikace je pak provedena pomoci SVM.

Diagram celého systému je zobrazen na snimku niZe.

‘ Taking images ‘
‘ Cropping image ‘

‘ Blurring image ‘

‘ Conversion HSV color ‘
format

‘ Color segmentation ‘

"

‘ Morpho logical operations ‘

Modeling by taking traffic
lights in images

‘ Edge d etection ‘ k

‘ Deter mination of circle
shapes

Obr. 2-17: Diagram celého systému [5]
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Ze vseho nejdiive byl snimek semaforu filtrovan prumérovacim filtrem, Gaussovym
filtrem a medidnem, kde jadra méla velikost 9x9 pixelt.

Pramérovaci filtr ma matematicky piedpis:

11 .1
1
K=—— 1 1 . 1 )
KyiaenXKneigne 1 1 .. 1
Gaussuv filtr ma piedpis:
_(x—b)?
g(0) =ae” 2
(4)

Ptiklady vysledka filtraci jsou na obrazcich nize.

(a) (b) (©)

Obr. 2-18a,18b,18c: Vysledky operaci pramérovaciho filtru (a), Gaussova
filtru (b) a medianu (c), [5]

Srovnanim zjistili, ze nejlepsi vysledek je dosazen filtraci medianem s jadrem 9 x 9, proto
ho nakonec pouzili.

Nasledné byl pteveden obraz do HSV prostoru barev, protoze tento prostor definuje barvy
vice pfirozené a lépe piijatelné¢ lidskému vnimani, a tak se v tomto prostoru pracuje
v nékterych ptipadech 1épe nez v klasickém RGB. Nasledné bylo prahovanim odstranéno
pozadi svétla semaforu jako naptiklad lidé, ostatni ¢asti semaforu a dalsi objekty.
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@ (b)

Obr. 2-19a,19b: Zobrazeni obrazku v HSV se zvyraznénim nékterych
barev (a), naprahovany binarni obraz (b), [5]

Déle byly na binarni obraz aplikovany morfologické operace dilatace Kk potlaceni
drobnych elementl ve svétle semaforu, nasledné také otevieni a uzavieni k detekci hran
svétla semaforu. Poté, co byly detekovany hrany binarniho obrazu, tak se nad témito
hranami provede Houghiiv kruhovy algoritmus, ktery rozpozna v obrazu kruhy. Vysledky
téchto tii operaci jsou uvedeny v piikladu na obr.2-20

Obr. 2-20a,20b,20c: Obraz po provedeni dilatace (a), detekce hran pomoci
morfologickych operaci otevifeni a uzavreni (b), detekce kruhovych tvari pomoci
Houghova kruhového algoritmu (c), [5]

KdyZ jsou v obraze detekovany kruhové oblasti, mizou se klasifikovat stavy semaforu.
Ktomu byla pouzita metoda strojového ufeni SVM. V tomto ptipadé je objekt
klasifikovan do ti stavii — Cervena, Zluta, Zelena.

Trénovaci dataset obsahoval ptiblizné 8000 snimki o rozliSeni 900 x 506 pixela.
Puvodni dataset byl rozdélen na tii trénovaci sety, podle denni doby, ve které byly snimky
porizeny. Jejich parametry jsou zobrazeny v tabulce Tab.2-8
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Dataset 1 | Dataset 2 | Dataset 3
The number of total images 35 1896 2159
The number of the current image 3577 1825 1986
The number of the invalid image 368 71 173
Success Rate 94.67% 92.33% 26.88%

Tab. 2-8: Datasety pro trénovani SVM [5]

V tabulce Tab.2-9 jsou uvedeny dosazené vysledky systému.

Experiment Areas Urban Areas Traffic arcas
Total Traffic Light 8.239 5.785
Correct Detection 7.827 5090
Incorrect Detection 412 695
Success Rate Y5 YoBE

Tab. 2-9: Vysledna vykonnost systému [5]

(a) (b) (c)
Obr. 2-21a,21b,21c: Ukazky klasifikace systému [5]

U tohoto systému se mi zdaji nedivéryhodné dosazené vysledky. Zavadéjici je také
klasifikace pouze do tfi tid, kdyz se ve skute¢nosti na semaforu mohou vyskytnout Ctyfi
stavy — Cervena, zluta, zluta a Cervena, zelena.
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3.DATASETY

V této kapitole uvadim a blize popisuji tii vetfejné dostupné galerie snimku a jednu vlastni
galerii pro trénovéani a testovani systému detekce semaforu a rozpoznani stavu jeho
signalizac¢nich svétel.

3.1 Bosch Small Traffic Light Dataset

Tento dataset byl vytvofen vyzkumniky Liborem Novakem a Karstenem Behrendtem ve
spolupraci s oddélenim Bosch North America Research jako soucast projektu “A Deep
Learning Approach to Traffic Lights: Detection, Tracking, and Classification ”, ktery byl
prezentovan na konferenci ICRA 2017. Dataset je ke stazeni na webovych strankach [2].
Dataset je rozdélen na cast trénovaci a testovaci. Celkem obsahuje 13427 snimku
srozliSenim 1280 x 720 pixeld, pfi¢emz v trénovaci mnozingé je 5093 snimk,
V testovacim setu je pak 8334 snimki. V téchto setech je ru¢né anotovano pies 24 000
semafori (trénovaci set — 10756 semaford, testovaci set — 13486 semaforu), které
maji pramérnou $itkou 8.5 pixeld. Anotaci se mysli zahrnuti semaforu do tzv. bounding
boxu, ktery urCuje semafor a soutadnice jeho polohy v obrazku + ptifazeni aktualniho
stavu semaforu, a to bud’ stavu Cervena, zluta, zelena nebo stav off, kdy na semaforu
nesviti zadné svétlo.

Snimky datasetu jsou zachyceny za riznorodych podminek, které mohou bézné pii detekci
a klasifikaci semaforu ve venkovnim prostiedi nastat a s nimiz mize mit systém problém
se vyrovnat. At uz se jedna o rizny charakter poc¢asi jako je ménici se dynamicky rozsah
osvétleni scény nebo slaby dést’. Nebo také problém detekce v husté osidlenych méstskych
oblastech, kde jsou viceproudé silnice nebo kde se nach4dzi mnoho falesnych potencidlnich
objektli, které pfipominaji semafory, jako jsou napiiklad brzdova svétla automobild,
reklamni billboardy atd.

Na snimcich nize jsou ukazany piiklady snimku z tohoto datasetu.

L)

Obr. 3-1: Priklady snimki z Bosch Small Traffic Light Dataset [2]
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3.2 LaRA Dataset

Tento dataset pro rozpoznavani semaforu byl vytvofen vroce 2010 vyzkumniky
z francouzskych organizaci Robotics Centre of Mines Paris Tech a Imara Team of INRIA.
Dataset tvoii téméf devitiminutova sekvence obsahujici 11179 snimku, které jsou
pofizenou v husté zastavéné centralni ¢asti Pafize z kamery umisténé za celnim sklem
automobilu. Automobil pfi nataceni dosahoval rychlosti mensich nez 50 km/h. Kamera
byla vybavena ¢ipem Marling F-046C a pofidila snimky s frekvenci 25 fps o rozliSeni 640
x 480 pixeld v RGB, kde jeden pixel ma hloubku 8 bitd. V sekvenci snimki bylo ruéné
anotovano 9168 vyskytli semaforu, u kterych se klasifikoval stav zelend, oranzova,
cervena a stav neurcity. Stavem neurcity byly anotovany sporné regiony, napi. pokud je
dany region pouze odrazem skute¢ného semaforu, pokud je semafor pftili§ rozmazany,
pokud je semafor ve snimku pfili§ maly, atd. Stav zelena byl anotovan v 3381 piipadech,
oranzova v 58 piipadech, stav cervena ma 5280 vyskytl a nejednoznaény stav byl urcen
Vv 449 ptipadech.

Dataset je vetejné ptistupny na strankach [6] a je mozné si ho stahnout ve formatech
MPEG-2, JPEG, JSEQ a RTMaps.

Na obrazcich nize jsou uvedeny ptiklady snimku z tohoto datasetu.

Obr. 3-2: Priklady snimkii z LaRA datasetu [6]
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3.3 Level5-Engineers Traffic Lights Datasets

Tento celek je sloZzen ze dvou samostatnych dataseth Small Dataset a Larger Dataset. Oba
datasety obsahuji obrazky vygenerované simuldtorem a jsou volné dostupné na
internetovych strankach [7]. Obrazky v obou datasetech jsou barevné a jsou uloZeny ve
formatu PNG. Small Dataset obsahuje 775 snimki o rozlisSeni 800 x 600 pixeli. Snimky
nejsou anotovany presnymi souradnicemi vyskytu semaforu, ale jsou rozttizeny do slozek
podle stavu semaforu, a to bud’ stavu zelena, zluta nebo Cervena. V Larger datasetu je pak
4499 obrazkl o rozliSeni 224 x 224 pixeli, které jsou podle stavu zatazeny ve slozce
cerveny, zluty, zeleny nebo neznamy. Do slozky neznamy jsou zatazeny obrazky, na nichz
se semafor vyskytuje jenom caste¢né a nejde tedy u néj urcit stav nebo obrazky na nichz
semafor neni vyobrazen viibec. Do slozky cerveny je zatazeno 1733 obrazki, do Zluty
253, do zeleny 645 a do slozky neznamy 1868 obrazkd.

Ptiklady obrazki z datasett je uveden nize.

Obr. 3-3: Priklady snimkii z level5-engineers dataseti [7]
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3.4 Bocek dataset

3.4.1 Vybér kamery

K potizeni videa pro vytvoreni vlastniho datasetu bylo potieba vybrat a koupit kameru.
V uvahu ptipadaly dvé kategorie kamer — outdoorové akéni kamery anebo kamery do auta.
Kamery do auta maji vyhodu ve vyfeSeném uchyceni téla kamery k celnimu sklu
automobilu, outdoorové kamery jsou zase univerzalnéjsi a tim 1épe pouzitelné i v jinych
projektech a pracich.

Pti vybéru jsem extrahoval diilezité parametry, jako je rozliSeni videa, FPS — pocet snimk
za sekundu, svételnost, velikost snimace. Dilezitou podminkou byl display, aby bylo
mozné pii nataceni presn¢ zamétit kameru do pozadovaného prostor pred automobilem.
Ze zvolenych parametri jsem vytvofil kriteridlni funkci. Piispévky jednotlivych
parametri do konecné sumy kriteridlni funkce jsem normalizoval, pomér velikosti
maximalnich ptispévki z jednotlivych parametrti jsem urcil odhadem tak, aby odpovidaly
dualezitosti danych parametr. Ne vSechny parametry byly v popisech produkti udavany,
a tak kvuli nemoznosti srovnani bylo nakonec nékolik parametrti z kriteridlni funkce
odebrano. Parametry jsem uvedl v tab.3-1, kriterialni zhodnoceni v tab.3-2.

Tab. 3-1: Seznam modelu kamer s parametry

cena [ké] |[FPS [sn./s]|rozliseni svételnost [kapacita baterie|format soubor( |display
Sony HDR-AS50 Action Cam 5990 60(1920x1080 2,8 MPEG-4 ano
GoPro HEROS Black 8990 30(3840x2160 1220 mAh MP4, JPEG, RAW |ano
NICEBOY VEGA 5 5990 30(3840x2160 1050 mAh MP4, JPEG ano
SJCAM SJ6 Legend 4990 30(2560x1440 MP4 ano
SJCAM SJ5000 3690 30(1920x1080 JPEG, MOV ano
Olympus TG-Tracker 4999 30|3840x2160 2 DCF, MOV ano
GoPro HEROG6 Black 11490 60(3840x2160 1220 mAh MP4, JPEG, RAW |ano
TrueCam A7s 3990 45|1920x1080 400 mAh JPEG, MOV ano
TrueCam A6 3490 30(1920x1080 JPEG, MOV ano

Tab. 3-2: Kriterialni zhodnoceni modelt kamer

fps rozliSeni [RAW form |Gchyt na sklo|suma
Sony HDR-AS50 Action Cam 2 0,5 2,5
GoPro HEROS Black 1 1 0,5 2,5
NICEBOY VEGA 5 1 1 2
SJICAM SJ6 Legend 1| 0,66667 1,666667
SJICAM SJ5000 1 0,5 1,5
Olympus TG-Tracker 1 1 2
GoPro HEROG6 Black 2 1 0,5 3,5
TrueCam A7s 1,5 0,5 0,3 2,3
TrueCam A6 1 0,5 0,3 1,8
fps = _2XFPS @ RAW format jsem ohodnotil 0,5 body
max(FPS)

a Uchyt na sklo 0,3 body

rozliSeni = ,/pocet px/2880 2
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Kameru GoPro HERO6 Black, ktera byla vyhodnocena jako nejlepsi, jsme nakonec
odmitli kvtli vysoké cené. Dale jsme se tedy rozhodovali mezi Sony HDR-AS50 a GoPro
HEROS Black. Po shlédnuti fady videi, jejichz vystup byl kvalitativné srovnatelny, a po
ptihlédnuti k cené jsme koupili kameru Sony HDR-AS50.

3.4.2 Popis datasetu

Bocek dataset jsem vytvofil jako soucast této bakalaiské prace. Tento dataset jsem poté
vyuzil ktrénovani a testovani konvolu¢nich neuronovych siti pro systém detekce
semaforu a urceni signalizované barvy.

Snimky byly pofizeny zacatkem jara na kiizovatkach v méstské ¢asti Brna Kralovo pole
za jasného pocasi.

K potizeni snimki byla pouzita akéni kamera HDR-AS50. Video bylo natoceno
Vv rozliSeni 1920 x 1080 pixeld v RGB s frekvenci 30 snimku za sekundu a s délkou asi 12
minut. Video jsem z formatu .mov pievedl na jednotlivé snimky o stejném rozliSeni do
formatu .jpg. Z téchto vsech snimki byly vybrany pouze ty, které obsahovaly semafor a
ten na nich nebyl dale nez cca 60 metri. Ru¢né jsem tedy nakonec vybral 1399 snimki, u
kterych jsem ruéné anotoval vymezeni semaforu, tedy nejen signalni svétlo, ale i cely
objekt semaforu. K anotaci jsem pouzil voln¢ dostupny program Labellmg. Celkem bylo
anotovano 2247 semaforii s pomérné rovnomérnym vyskytem vSech stavil. Rozlisil jsem
stavy semaforu: zelend, oranzova, ¢ervena a oranzova soucasné, ¢ervend. Anotace jsou ve
formétu .xml pro kazdy snimek zvlast’ nebo hromadné v .csv souboru.

Na obrazcich nize jsou uvedeny piiklady snimkt z tohoto datasetu.

Obr. 3-4: Priklady obrazkii z Boc¢ek dataset
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3.5 Porovnani datasetu

Pro trénovani neuronovych siti nebo jakékoli jiné metody strojového uceni, kde je
tfeba systém natrénovat nebo otestovat jeho vykonnost na redlnych snimcich, je tfeba
galerie snimkd. V souhrnné tabulce Tab.3-3 uvadim kvantitativni parametry jednotlivych
datasetii, které jsem popsal v pfedchozich podkapitolach. Spolu s témito datasety

srovnavam také vlastni Bo¢ek Dataset.

Tab. 3-3: Srovnavaci tabulka zakladnich parametri popisovanych datasetu

celkem [trénovaci |testovaci [anotované| rozliSeni
snimkd snimky | snimky |semafory
Bosch Small Traffic Lights Dataset | 13427 5093 8334 24242 | 1280x 720
LaRA dataset 11179 - - 9168 640 x 480
level5 engineers - Small Dataset 775 - - neurceno | 800 x 600
level5 engineers - Larger Dataset 4499 - - neurceno | 224 x 224
Bocek Dataset 1399 - - 2247 [1920x 1080
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4. KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Tato kapitola se vénuje konvoluénim neuronovym sitim, nahledu do jejich struktury a
vysvétleni vyznamu a funkci jednotlivych druhti vrstev, které se v konvoluénich sitich
pouzivaji.

Zminény jsou predevsim ty terminy, které jsem vyuzil a nastavoval u svého navrzeného
systému této prace.

Konvolu¢ni neuronové sité jsou specidlnim druhem neuronovych siti. Vyuzivaji se
predevsim v aplikacich zpracovani obrazu k rozpoznavani vzoru v obraze. Obecné jsou
vhodné pro jakékoli dvourozmérné signaly, resp. signaly s danou strukturou.

Jejich vznik se datuje do roku 1980, kdy K. Fukishima vymyslel Neocognitron. Ten totiz
obsahuje mnoho mechanismt, které se vyuzivaji v dnesnich konvolu¢nich neuronovych
sitich. Nejvetsi rozvoj a néstup konvolucnich neuronovych siti ale nastal po roce 2012,
kdy Krizhevsky a jeho tym vyhraly prestizni soutéz v klasifikaci ImageNet Challenge.
Rozvoj konvoluénich neuronovych siti je, na rozdil od minulych desetileti, umoznén
vypocetnim vykonem dne$nich pocitaci s vykonnymi grafickymi kartami [8].

4.1 Struktura

U konvoluc¢nich siti nejsou presné dana pravidla, jak sestavit jednotlivé vrstvy sité, ale
vétSinou jsou strukturovany na dvé& Casti. V prvni ¢asti jsou pomoci konvolucnich a

subsamplingovych vrstev ze vstupniho obrazu extrahovany ptiznaky. V druhé casti jsou
pak vrstvy plné propojené a zde dochazi ke klasifikaci [9].

Input layer (S1) 4 feature maps

(Cl) 4 feature maps (52) 6 feature maps {C2) 6 feature maps

L convolution layer l sub-sampling layer | convolution layer l sub-sampling layer ] fully connected I"II..Pl

Obr. 4-1: Priklad struktury konvolu¢ni neuronové sité [10]

Konvolu¢ni neuronové sité¢ se skladaji ze tii zakladnich druhli vrstev. Témi jsou
konvolucni, plné propojené a subsamplingové vrstvy. Mezi témito vrstvami se navic
mizou provadét rizné operace, které danou konvoluéni sit’ formuji anebo pomahaji
zvySovat uspéSnost uceni. Jsou to napiiklad operace flatten a dropout. Vysledky vypocti
Vv téchto zakladnich vrstvach lze ovlivnit velikosti jadra, aktivacni funkci dané vrstvy,
mnozstvim filtrli v dané vrstvé, parametrem stride nebo zero padding.
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4.2 Konvolucni vrstva

Je to to doptedna neuronova vrstva, ktera provadi operaci konvoluce se vstupnim obrazem
nebo v hlubsich vrstvach s pfiznakovymi mapami. Vystup této vrstvy se nazyva mapa
ptiznaku.

Ptiklad 2D konvoluce vstupu a jadra filtru je ukédzan na obr.4-2.

jadro
vstupni data 1|0(1
1111|010 0[1(0
O(1]11(1]|0 1|01
0|0|1(1]1
0(0|1]1|0 vystup
O(1j1|0|0 413 |4

21413

213 1|4

Obr. 4-2: Ukazka 2D konvoluce [11]

U konvoluce se dé nastavit parametr stride. Stride urcuje o kolik pozic se bude konvolu¢ni
jadro pii konvoluci posunovat. Pi klasické konvoluci se stride rovna 1, ¢ili projde vSechny
mozné pozice v matici obrazovych elementii. To ale znamena, Ze jadro o velikosti 3x3
projde jeden pixel celkem 9x, coz mlze byt zbytecné a neefektivni, proto se podle
velikosti jadra Casto parametr stride nastavuje vyssi.

Déle lze aktivovat parametr zero padding, ten pfed provedenim konvoluce doplni vstupni
matici 0 vn&jsi ramec nul, aby se provedenim konvoluce nezmensil rozmér obrazové
matice. Z obr.4-2 vidime, ze pokud vrstvu nul vné vstupni matice neptidame, vystupni
mapa piiznakll se nam zmensi v obou osach o velikost filtru v dané ose minus jedna.
Stejné jako u pln€ propojenych vrstev i u konvolucnich vrstev se pouzivaji aktivacni
funkce. U konvolucnich vrstev se ve velké vétSin€ ptipadl pouziva Rectified Linear Unit
— ReLU. Jeji charakteristika je zobrazena na obr.4-3.

10 F

n

A A A '
~10 il 5 10

Obr. 4-3: Aktiva¢ni fukce - ReLU [12]

f(x) = max(x,0) ()
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4.3 PIné propojena vrstva

Je to vrstva neuronti, kde jsou neurony propojeny jako V klasické neuronové siti. Takze
kazdy neuron v dané vrstvé je propojen se vSemi neurony ve vrstvé nasledujici. Tyto
vrstvy byvaji umistény v koncové Casti celé konvolucni neuronové sité, kde klasifikuji
objekty v obraze do riznych tiid.

Vystup z posledni plné propojené vrstvy je vétSinou nasledné jesté prepocitan funkei soft-
max. Neurony Vv této findlni vrstvé vyjadiuji miru pravdépodobnosti, ze klasifikovany
objekt patii do dané tiidy. Funkce softmax ma tu funci, ze pfepocitd vystupy neuronti tak,
aby celkova suma téchto vystupu byla rovna jedné.

U pln¢ propojenych vrstev se na rozdil od konvolucnich aktivacni funkce ReLU piili§
¢asto nepouziva, ale vyuzivaji se nelinearni aktivacni funkce hyperbolicka tangenta nebo
sigmoida. Jejich charakteristiky uvadim na obrazcich nize.

X

Obr. 4-4: Aktivaé¢ni funkce — sigmoida [13]

f(x)

Obr. 4-5: Aktiva¢ni funkce — hyperbolicka tangenta [13]
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4.4 Subsamplingova (Poolingova) vrstva

Tyto vrstvy se umist'uji mezi jednotlivé konvolu¢ni vrstvy. Jejich tkolem je zredukovat
velikost vstupu do dalsi konvolu¢ni vrstvy kvili snizeni vypocetni naro¢nosti a odstranéni
prebyte¢nych dat. Existuje nékolik typu funkci jako napiiklad stfedni hodnota nebo
nejvyssi hodnota, kterymi je mozno poolingovou vrstvu realizovat.

V praxi se nejéastéji vyuziva maxpoolingova vrstva, ktera z dané oblasti vymezeném
velikosti poolingového jadra vybere pixel s nejvétsi hodnotou.

11112 4

max pool with 2x2 filters
5|16 |7]|8 and stride 2 6|8
3 | 2 NN 3|4
1| 2 NSENE

Obr. 4-6: Ukazka funkce maxpoollingu [14]

Na piikladu maxpoolingu na obr.4-6 je velikost poolingového jadra 2x2 a stride je roven
dvéma, to znamena, Ze se zadna vstupni hodnota nemiize byt na vystup zapsana vicekrat.
Neékdy se ale vyuziva toho, Ze se poolingové hodnoty piekryvaji, toho by bylo dosazeno
zvolenim vétSiho jadra nebo mensiho stride.

4.5 Flatten operace

Tato operace zformuje data z vicerozmérné ptiznakové mapy do jednorozmérného
vektoru. Operace flatten se provadi ptfed prvni pln€ propojenou vrstvou, kde klasicka
neuronova sit’ pozaduje vstup ve tvaru vektoru.

Image
Input
. 2
Flatten o> 3 3
3 4

Obr. 4-7: Ukazka operace flatten [15]
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4.6 Dropout

Dropout je operace, ktera slouzi k tomu, aby se piedeslo pfeuceni neuronové sité. V kazdé
iteraci uceni je deaktivovana urcita cast neurona — vétsinou 0,05 — 0,5 z celkového poctu.
Tim se zajisti, ze konecny vystup neuronové sité nebude ovliviiovat pouze mald ¢ast
neurond a ze ostatni neurony budou mit pouze maly vliv, ale na vysledku se budou podilet
vSechny neurony rovnomérné. Piiklad operace dropout je uveden na obrazku nize.
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(a) Standard Neural Net (b) After applying dropout.

Obr. 4-8: Model dropoutu. Vlevo standardni neuronova sit’. Vpravo neuronova sit’,
kde je aplikovan dropout, Skrtnuté neurony jsou pro danou iteraci vyiazeny [16]
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5.NAVRH VLASTNIHO DETEKTORU
SEMAFORU

Tato kapitola se zabyva seznamenim s pribéhem vyvoje detektoru a Klasifikatoru, dale
popisuje strukturu celého systéemu a nakonec jsou také uvedeny vysledky testovani,
kterych bylo dosazeno.

5.1 Préce v jazyku Python

Minuly semestr jsem se zabyval v semestralni praci prizkumem metod, pomoci kterych
se ruzni vyzkumnici, at’ uz na riznych svétovych univerzitich nebo ve vyznamnych
spole¢nostech zabyvajicich se pocitaCovym vidénim, snazili detekovat semafor a urcit
stav jeho svétel. Tento kol byl ve vétsing ptipadi feSen bud’ klasickou zptisobem pomoci
pfedzpracovani obrazu, nasledné segmentaci, popisem a na konci tohoto fetézce byla
pouzita ke klasifikaci metoda SVM (Support Vector Machine) anebo jina podobna
metoda. Anebo druhou moznosti, ktera byla ¢asto pouzivana, je detekovat a klasifikovat
stavy semaforu pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Vyhody aplikovéani prvni zminéné
moznosti by pravdépodobné byla rychlost uceni klasifikatoru, byla by potfeba mensi
galerie dat a nejspiS by tento ukol byl i jednodussi na realizaci. Avsak podle
prezentovanych vysledkt ve védeckych ¢lancich by systém dosahoval obecné niz§ich
uspesnosti F1 score a kvili metodam predzpracovani obrazu, kde se Casto segmentuje
objekt a pozadi podle jasovych hodnot pixelt v obraze, by nebyl tak robustni pii detekci
semaforti za zhorSenych svételnych podminek. Proto jsem se rozhodl feSit zadany kol
pomoci konvoluénich neuronovych siti.

Konvoluéni sit’ jsem si nechtél od zacatku psat sam, protoze k tomu je potieba mnoho
hlubokych znalosti a zkusenosti s vVolbou uspofadanim struktury sité a navic je trénovani
konvolu¢nich neuronovych siti ¢asové velmi narocné — nékteré sité se trénuji i po dobu
nékolika mésicti - a je k tomu zapotiebi mnoho tréninkovych obrazkd, kterych mohou byt
desitky i stovky tisic. Proto jsem chtél jit cestou tzv. transfer learningu. Na ruznych IT
sité€. Predtrénovana sit’ je sit, kterou uZ né€kdo vytvofil a natrénoval na detekci nebo
klasifikaci ur¢itych obrazkt. Tato sit’ ma tedy jiz né€jak nastavené vahy v jednotlivych
vrstvach a konvoluénich filtrech. VyuZziva se toho, Ze v pocatecnich vrstvach se deteku;ji
jednoduché elementy jako jsou hrany, barvy, a tyto elementy se v téchto vrstvach hledaji
viceméné pii rozpoznavani jakékoliv tfidy. Potom kdyzZ je potteba takovou sit’ natrénovat
na jiné objekty, tak se pak nejcastéji nové vytvori a nahradi pouze poslednich nékolik
vrstev, které byvaji vétSinou plné propojené, a sit’ se douci na klasifikaci nebo detekci
objekti danych tfid. Toto dodatec¢né douceni uz neni tak ¢asové naro¢né a je potieba
podstatné méné trénovacich snimki, nez kdyz se sit’ u¢i od zacatku.

Ja jsem si tedy naSel na webovém repozitaii GitHub ¢lanek [17], v kterém se pracovalo s
vefejné dostupnou konvolu¢ni neuronovou siti Fast R-CNN a bylo zde 1 detailné
vysvétleno, co je potieba vykonat, aby se sit’ natrénovala. Velikost této sité¢ se vSemi
nalezitostmi byla 142 MB. Kod soubort sit¢ byl psan v jazyku Python a vyuZzival
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TensorFlow, coz je framework vyuzivany pro aplikace strojového uceni vyvijeny
spole¢nosti Google.

Na pracovisti UAMT v laboratofi pocitacového vidéni mi byl umoznén ptistup na pocitac
s vykonnou grafickou kartou Nvidia Tesla C2075.

<AAANnVIDIA.  TESLA

Obr. 5-1: Nvidia Tesla C2075 [18]

Na pocita¢ jsem nainstaloval Python 3.6 a dalSi potfebné balicky, softwarovou
architekturu CUDA 9.0 pro praci s grafickou kartou, dale bylo tfeba také nainstalovat
TensorFlow. Na po¢itaci mi nefungovala nejnovéjsi verze 1.7, bylo tieba pouzit star$i
verzi 1.5. Kurychleni tréninku konvoluéni sité¢ bylo potfeba vyuzit TensorFlow, ktery
provadi vypocéty na grafické karté. Pfi tom mi ale vzdy byly hlaseny chyby. K jejich
odstranéni jsem vyzkousel pieinstalovat ovladace grafické karty, pteinstalovat CUDu, a
realizovat dal$i rady, které doporucovali na internetovych forech, ale problém se tim
nevyfeSil. Po tfech dnech prace stravenych hledanim téchto chyb jsem zjistil, Ze
TensorFlow pii vyuziti grafické karty vyzaduje, aby graficka karta méla parametr
Compute capability vétsi nebo roven 3.0. To grafickd karta Nvidia Tesla C2075
s Compute capability rovnym 2.0 nespliiovala.

Hodnota tohoto parametru odpovida tomu, jak rozséhlou ma grafickd implementovanou
instrukéni sadu.

Poté, co tato karta nevyhovovala jsem tedy shanél jinou grafickou kartu, nasla se herni
Nvidia GeForce GTX 570, kterd méla dobré vypocletni parametry, ale rovnéz méla
Compute capability 2.0. Proto mi byl pfidélen jiny pocita¢ vybaveny grafickou kartou
Nvidia GeForce GT 630, ktera je sice oproti pfedchozim dvéma o néco méné vykonna,
ale je nov¢jsi, a tak ma Compute capability 3.5. Na tomto pocitaci jiz Tensorflow, byt
jeho starsi verze, fungoval. Pfednauc¢enou konvolucni sit’ se jiz povedlo zacit trénovat, ale
misto toho, aby chyba sit¢ konvergovala k nulové hodnoté, tak se vyvoj tréninku nijak
zasadné nezlepSoval. S programovanim Pythonu a opravovanim rozdilnosti mezi
jednotlivymi verzemi TensorFlow a Pythonu nemédm moc zkuSenosti, navic u takto slozité
sité, a tak jsem si po né&jaké dob¢, co jsem pracoval s touto predtrénovanou siti uvédomil,
Ze to neni cesta vedouci k cili a Ze zadany ukol budu muset vyfesit jinym zptisobem.
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5.2 Popis systému

Po pocatecnich problémech, kdy jsem se snazil natrénovat piedtrénovanou sit’ Fast R-
CNN psanou v Pythonu, jsem hledal jinou moznost, jak kol detekce semaforu uspésné
vyftesit pomoci konvolu¢nich neuronovych siti. Z moznych programovacich jazyka jsem
si vybral Matlab, pro jeho vyhody jako je naptiklad rychla implementace novych metod,
snadnd interpretace vysledkl, Sirokd podpora metod strojového wuceni vcetné
konvoluénich neuronovych siti a dobte zpracovand internetova dokumetnace.

Pro trénovani siti v Matlabu, stejn¢ jako v Tensorflow, pii vyuziti grafické karty bylo
nutné, aby parametr grafické karty Compute capability byl minimalné 3.0, proto jsem ani
zde nevyuzil vykonnou Nvidii Teslu.

Ze vseho nejdiive bylo potieba na pocita¢i, ktery jsem vyuzival k tréninku siti,
nainstalovat programovaci prostiedi Matlab od spole¢nosti Mathworks. Na webovych
strankdch Centra vypocetnich a informacnich sluzeb VUT jsem stdhl a posléze
nainstaloval nejnovéjsi dostupnou verzi, tedy Matlab 2017b. Pro préci s konvolu¢nimi
neuronovymi sitémi dale bylo tfeba doinstalovat toolboxy Computer Vision System
Toolbox™, Image Processing Toolbox™ a Neural Network Toolbox™.

Cely navrZzeny systém detekce semaforu a rozpoznani stavu jeho svétel se sklada ze
zakladnich dvou kroki. Prvnim je detekce semaforu, kde vystupem jsou pouze soutadnice
semaforu, které urcuji jeho pozici v obraze, a v druhém kroku se klasifikuje stav semaforu,
pripadné se v tomto kroku také odstrani pripady False positive, tedy pokud byl chybné
detekovan semafor na misté v obraze, kde ve skute¢nosti neni.

5.2.1 Detektor

K detekci semafori jsem pouzil konvoluéni neuronovou sit’ Faster R — CNN. Je to sloZita
specialni konvoluéni sit,, ktera obsahuje ve skute¢nosti sité dveé. Jedna z nich je “Region
proposal network™, kterd generuje potencialni bounding boxy, a nasledujici sit spolu s
dal§imi rozhodovaci algoritmy vybiraji ty nejpravdépodobnéjsi bounding boxy a ty dava
na vystup. Faster R-CNN se vyuziva k detekci a nékdy i ke klasifikaci objektd. Ja ji vSak
pouzivam pouze k detekci semaforu, protoze tim ziskdm lep$i kontrolu nad celym
systémem a nad vykonnosti obou jednotlivych ¢asti — klasifikatoru a detektoru.

Vyhodou pouziti této sité je, Ze se v Matlabu nemusi vytvaret celd se vSemi potfebnymi
¢astmi, ale staci napsat pouze klasifikacni sit’ pro vybér nejpravdépodobnéjsich bounding
boxl a zbylé Casti Faster R-CNN jsou doplnény automaticky pfi piekladu trénovaci
funkce.
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Obr. 5-2: Architektura Faster R-CNN [19]

K trénovani tohoto detektoru jsem pouzil Bocek dataset, ktery je soucasti této bakalaiské
prace. V ném je anotovano témét 1400 snimkd, na kterych je vyznaceno pies 2200
semafort. Anotace k témto obrazkiim je ulozena v csv souboru ve tvaru, ktery neni po
nacteni neni v tom spravném tvaru potfebném pro vytvoreni datastoru, proto se na zac¢atku
skriptu zabyvdm upravenim uspofdddni ndzvii obrdzkid a soufadnic semaforti do
spravného tvaru. Poté jsem rozd¢lil dataset na trénovaci a testovaci set v poméru 0,6. Déle
bylo tfeba vytvofit jednotlivé vrstvy konvoluéni neuronové sité. Se strukturou sité jsem se
inspiroval u ¢lanku na internetovych strankach dokumentace Matlabu. U vstupni vrstvy,
¢im je mens$i velikost jadra, tim je sit’ schopna detekovat mensi objekty. Velikost tohoto
jadra by méla byt mensi nez velikost nejmensich objektt, které chei detekovat. Protoze
semafor, ktery je snimany z vétsi vzdalenosti, je v porovnani s ostatnimi proporcemi
obrazku maly, tak se mi nejlépe osvédcilo malé vstupni jadro 5 x 5 x 3. To je ale zaplaceno
del§im trénovanim. Na obrazku obr.5-3 je uvedena struktura vrstev sité detektoru.

1 ' Image Input 5X5X3 images with 'zerocenter' normalization

2 " Convolution 32 3x3 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
3 ' RelU RelO

4 ' Convolution 32 3x3 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1 1 1]
5 ' RelLU ReLO

& ' Max Pooling 3X3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 © © 0]

7 " Fully Connected 64 fully connected layer

8 ' RelU RelO

] " Fully Connected 2 fully connected layer
10 ' Softmax softmax

=
(=

Clazzification Cutput Crossentropyvex

Obr. 5-3: Usporadani vrstev ve Faster R-CNN

Nastaveni raznych parametra trénovani se provadi pomoci matlabovské interni funkce
trainingOptions, kde na misté prvniho parametru se uvadi optimizacni algoritmus, dale se
pak v této funkci na mistech dalSich parametri mizou aktivovat rtizné operace, jako
napiiklad ukladani prubéznych vysledku trénovani, nebo se da z defaultnich hodnot
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prenastavit naptiklad velikost uciciho kroku, velikost davky, pocet epoch tréninku a dalsi.
Dulezitymi parametry jsou NegativeOverlapRange a PositiveOverlapRange. Pfi detekci
je objekt malo kdy uréen piesné témi soufadnicemi, které byly zadany v datasetu jako
spravné — ground truth. Aby bylo pfi tréninku mozné vyhodnotit spravnost detekce
nastavuji se témito parametry meze, kdy objekt je, ptipadné neni detekovan. Vystupem
této funkce je struktura nastaveni, ktera se vlozi jako parametr do trénovaci funkce.
Samotné trénovani Faster R-CNN je realizovano ve funkeci
trainFasterRCNNODbjectDetector. Na pozici prvniho parametru se da trénovaci dataset, na
pozici druhého argumentu je vytvoiena struktura sit€, na tfeti pozici pak nastaveni
tréninku. Vystupem této fukce je natrénovana detekéndi sit’.

Vysledné testovani systému se provadi pomoci matlabovskeé funkce detect, kde na prvnim
misté¢ vstupnich argumentid této funkce je natrénovana sit’” Faster R-CNN a na pozici
druhého argumentu je vyhodnocovany obrazek. Vystupem této funkce jsou soutradnice
bounding boxl detekovanych objekti a skore, ¢ili pravdépodobnost, se kterou byl semafor
spravné detekovan. V cyklu se takto detekuji semafory na vSech snimcich testovaciho
datasetu a vystupy této funkce se ukladaji do vysledné struktury. Tato struktura se
nasledné vlozi jako prvni vstupni argument do funkce evaluateDetectionPrecision,
druhym vstupnim argumentem jsou spravné soufadnice semafort v obrazcich. Vystupem
této vyhodnocovaci funkce jsou vektory precision a recall, které nasledné tisknu do grafu.
Na zavér jsem jeSté napsal algoritmus pro vyhodnoceni detektoru pomoci Ctyfpolni
tabulky. Vyhodnocuje se zde porovnanim predikovanych souradnic a spravnych soutadnic
semaford, zda byl semafor urCen spravné — true positive, chybné v misté, kde ve
skute¢nosti neni — false positive, nebo pokud nebyl detekovan v misté, kde ve skute¢nosti
je — false negative. Stav true negative v piipadé detektoru nenastane.

Pii spusténi tréninku jsem se potykal s problémy ohledné velikosti snimkd. Pavodni
snimky, které byly v HD rozliSeni, nesly pouzit, protoZze naroky kladené na vykonnost
grafické karty, presahovaly jeji moznosti. RozliSeni snimki jsem snizoval aZ na rozliSeni
400 x 223, které uz vyhovovalo. Timto krokem se v§ak ztratilo mnoho informaci z obrazu.
Velice se tim omezila spolehlivost detekce vzdalenéjsich semaford pfiblizné od 40 metrt
a dale, protoZe na snimcich poté nebyly téméf viditelné. Také to pfineslo chybu do
tréninku, protoze po pfepoctu souradnic na nové rozméry snimkd se detektor uci
v nékterych piipadech detekovat semafory, které nejsou téméf rozpoznatelné a tim je sit’
pfti uceni mystifikovana.

5.2.2 Klasifikator

Vstupem do klasifikatoru jsou vytezy z obrazkli potencidlnich semaforii, které urcil
detektor. Vystupem je pak pro kazdy vytez jeden ze stavt green, orange, red_and_orange,
red nebo none. Stav none slouzi k odstranéni faleSnych detekci detektoru. Tento stav je
dan na vystup, pokud byl vyiez klasifikovan jako pozadi.

Klasifikator je realizovan konvoluc¢ni siti AlexNet. Tato sit’ byla poprvé pouZzita v roce
2012 na klasifika¢ni soutézi ImageNet Challenge, kde se soutézi v klasifikaci objektd do
1000 riznych tiid, a tento ro¢nik s ndskokem vyhréla.
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1 'data’ Image Input 227Tx227x3 images with 'zerocenter' normalization

2 'convwl!' Convolution 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and padding [0 o]
3 "relul’ ReLU RelLT

4 "nmorml' Cross Channel Normalization cross channel normalization with 5 channels per element

5 'pooll’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 O O 0]

& 'conva2' Convolution 256 5x5x48 convolutions with stride [1 1] and padding [2 2]
7 'relu2’ ReLU RelLT

8 'normz2 ' Cross Channel Normalization cross channel normalization with 5 channels per element

=] 'pool2! Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 O 0 0]

10 'conv3' Convolution 384 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
11 'relu3’ RelO RelO

12 'convd' Convolution 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
13 'relu4’ RelLU RelU

14 'convs' Convolution 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
15 'relus’ RelLU RelU

1& 'pools! Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 O 0O 0]

17 "fca! Fully Connected 4096 fully connected layer

is "relug’ RelU RelLUT

19 'dropé’ Dropout 50% dropout

20 "EeT! Fully Connected 4096 fully connected layer

21 ‘reluT’ ReLU ReLU

22 "drop7!' Dropout 50% dropout

23 "fci' Fully Connected 1000 fully connected layer

24 'prob!' Softmax softmax

25 'outpuat " Classification Output crossentropyex with 'tench', 'goldfish', and 998 other classes

Obr. 5-4: Usporadani vrstev v konvolu¢ni neuronové siti AlexNet

Pouzitim této sit¢ jsem se inspiroval z ¢lanku [3], ktery podrobnéji rozebirdm v
kapitole rozboru metod. Tuto piedtrénovanou konvolu¢ni neuronovou sit’ jsem
nainstaloval z nabidky dopliikovych toolboxu a rozsifeni Matlabu.

Protoze se jedna o klasifikacni sit’, rozméry vstupni vrstvy jsou shodné s rozméry
klasifikovaného obrazku. Sit’ je trénovéna pouze na vyfezech semaforu. K vytvoreni
datasetu pro tento klasifikator jsem napsal funkci, ktera vyieze vytezy semafort a ulozi je
do slozky. Rozméry téchto vyfezd jsou uréeny anotovanymi soufadnicemi, a proto maji
tyto rozméry nejednotnou velikost. ProtoZze vstup této konvolu¢ni neuronové sité
akceptuje matici obrazovych elementli o rozmérech 227 x 227 x 3, tak vzdy, kdyz se nacita
snimek z datastoru jsou funkci resize upraveny jeho rozméry na pozadovanou velikost.
Pomoci funkce splitEachLabel se nésledné rozd¢li datastore na trénovaci a testovaci set
ve zvoleném poméru poctii obrazkd.

ProtoZe struktura sit¢ byla jiz hotova, tak ji nebylo nutné vytvaret od zacatku. Pouze bylo
potieba zménit n¢které vnitini vrstvy. Posledni pIn€ propojenou vrstvu, ktera obsahovala
1000 neuront jsem nahradil pIné propojenou vrstvou s péti neurony z diivodu klasifikace
do péti t¥id. Tyto koncové neurony vyjadiuji pravdépodobnost, Ze na daném vyiezu je
objekt dané tridy.

Pfi spusténi trénovani na grafické kart¢ jsem narazil na problém, Ze nestacila velikost jeji
paméti. Spravné jsem zjistil, ze k chybé dochazi ve dvou prvnich plné propojenych
vrstvach sité€, proto jsem problém vyiesil snizenim po¢tu neurond v obou vrstvach z 4096
na 3072 neuront. Struktura sit¢ po Upravach je na obrazku niZe.
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1 'data’ Image Input 227x227x3 images with 'zerocenter' normalization

2 'convl' Convolution 96 11x11x3 convolutions with stride [4 4] and padding [0 o]
3 'relul’ ReLU ReLU

4 "morml’ Cross Channel Normalization cross channel normalization with 5 channels per element

5 'pooll’ Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 ©0 O 0]

6 'conv2' Convolution 256 5x5x48 convolutions with stride [1 1] and padding [2 21
7 'reluz’ RelU RelU

8 'norm2 "' Cross Channel Hormalization cross channel normalization with 5 channels per element

] 'pool2! Max Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 O O 0]

10 'conv3' Convolution 384 3x3x256 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
11 'relu3’ RelU RelU

1z 'conv4' Convolution 384 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
13 ‘relug’ RelLU ReLU

14 'convs' Convolution 256 3x3x192 convolutions with stride [1 1] and padding [1 1]
15 "relus’ ReLU ReLU

16 'pools!’ HMax Pooling 3x3 max pooling with stride [2 2] and padding [0 © © 0]

17 e Fully Connected 3072 fully connected layer

is 'relué’ RelU RelU

19 'dropg' Dropout 50% dropout

20 " Fully Connected 3072 fully connected layer

21 'relu7’ RelU RelU

22 'drop7" Dropout 50% dropout

23 " Fully Connected 5 fully connected layer

24 'prob’ Softmax softmax

25 " Classification Cutput crossentropyex

Obr. 5-5: Struktura vrstev klasifika¢ni sité po apravé z AlexNet

Nastaveni parametri trénovani se nastavuje stejné jako u Faster R-CNN pomoci funkce
traininigOptions. Sit’ jsem trénoval pomoci funkce trainNetwork, kde prvnim argumentem
je trénovaci datastore, druhym je struktura vrstev konvolucni sité a tfetim argumentem
Jsou nastaveni tréninku. Vystupem této trénovaci funkce je natrénovana sit’ a informace o
tréninku, které jsou reprezentovany pribchy piesnosti béhem uceni a prubéh chybové
funkce béhem uceni.

U ptipadu klasifikace do téchto péti stavii mohou nastat piipady, kdy bude vysledek True
Positive, to je, kdyZ bude stav ur€en spravné a True Negative, kdyz je stav urcen chybng¢.
False negative a True negative piipady nenastanou, protoZe klasifikdtor musi vzdy
klasifikovat vyiez do jednoho ze stavi.

Obr. 5-6: Priklady vyrezii z Bo¢ek datasetu pouzitych k trénovani klasifikatoru

29 ¢

Prvn¢ jsem navrhl klasifikator, ktery rozliSoval pouze ¢tyfi stavy “green”, “orange”, “red”
a “red_and orange”. TakZe mohl nastat pfipad, ze pokud je detekéni siti chybné jako
semafor detekovan objekt v pozadi, €ili néco co realné neni semafor, tak se tento objekt
také klasifikuje do jedné z tiid stavu semaforu. Pfedpokladal jsem totiz, ze v tomto
chybném ptipadé bude vysledek klasifikace dost nejednoznaény. Napiiklad, Zze kazdému
ze vSech Ctyf stavit bude Vposledni plné propojené vrstvé piidélena nizka
pravdépodobnost v rozsahu od 0 do 40 %. Takovéto nejasné klasifikace jsem pak
s pfihlédnutim na pravdépodobnost spravné detekce odstranil prahovanim. Pfi kontrole
funkcnosti systému jsem ale zjistil, Ze takto systém nepracuje tak spolehlivé, jak by bylo
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potfeba, a nejsem schopen prostym prahovanim vystupti neuronii odstranit nepfesnosti
klasifikatoru zpusobené timto piistupem. Proto jsem v Bocek datasetu, ktery jsem
K trénovani pouzival, ruéné oznacil tiidou “none” objekty a ¢asti ve snimcich, které
semafor neobsahuji. Tyto objekty jsem vybiral jednak ndhodné, pouze aby jich byl
dostate¢ny pocet, ale také jsem se snazil v dostate¢né mife zahrnout kritické objekty jako
jsou zadni svétla automobill, zadni desky semafori a dalsi objekty, které by se mohly
jevit jako semafor, aby se je sit’ naucila rozliSovat. Pomér “none” objekti a ostatnich
vyznacenych semafort v galerii dat byl v poméru ptiblizné 3:4.

Po této upravé, kdy se k vyfazeni faleSnych detekci semaforu vyuzije samostatna
klasifika¢ni tiida misto jednoduché metody prahovani, se souhrnné vysledky detektoru a
klasifikatoru zlepsily.

5.3 Vyhodnoceni experimetii

Tato podkapitola se vénuje vysledkiim a zhodnoceni testovani vykonnosti natrénovanych
detektorii a klasifikatord. Zaméfuje se na porovnani vysledkli a pribéht tréninku siti
S riznymi trénovacimi parametry, Kterymi jsou pocet epoch tréninku, velikost davky,
velikost vstupniho konvolu¢niho jadra a rozliSeni trénovacich snimki.

Nakonec byla experimentalné zvolena vhodna kombinaci detektoru a klasifikatoru a na
vzorku snimkd z Bocek datasetu a snimcich z Google map byla ovéfena vykonnost
systému.

5.3.1 Detektor

Navrhl a natrénoval jsem 9 detektorti s riznymi trénovanymi parametry a s riznou
velikosti vstupni vrstvy sité. Mezi tyto parametry patii velikost trénovaciho setu, pocet
epoch tréninku a pocet snimku v jedné trénovaci davce. Seznam detektoru s jejich
parametry uvadim v tabulce nize.

Tab. 5-1: Seznam detektori s jejich parametry.

oznaceni  |trénovaci set -pocet|rozliseni snimk( [px] | epochy tréninku | velikost davky| vstupni vrstva
detektor_1 839 400 x 223 30 32 5x5x3
detektor_2 839 400 x 223 30 32 10x10x 10
detektor_3 839 400 x 223 30 32 32x32x32
detektor_4 839 400 x 223 15 128 5x5x3
detektor_5 839 400 x 223 30 128 5x5x3
detektor_6 839 400 x 223 90 128 5x5x3
detektor_7 489 400 x 223 20 128 6x6x3
detektor_8 489 400 x 223 70 128 6Xx6x3
detektor_9 489 400 x 223 50 128 5x5x3
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Téchto devét detekénich konvoluénich siti jsem testoval na 561 testovacich snimcich
z Bocek datasetu o rozliSeni 400 x 223 pixelt, na téchto snimcich nebyly detektory
trénovany. Ctyipolni tabulku vysledkti a uvadim nize.

Tab. 5-2: Cty¥polni tabulka vysledkii testovanych detektori

oznaceni TP FP FN TN recall | precision

detektor_1 681 3218 251 - 0,731 0,175

detektor_2 593 2959 339 - 0,636 0,167

detektor_3 19 6463 913 - 0,020 0,003

detektor_4 691 3639 241 - 0,741 0,160

detektor_5 581 1002 351 - 0,623 0,367

detektor_6 684 1922 248 - 0,734 0,263

detektor_7 631 2994 301 - 0,677 0,174

detektor_8 667 1495 265 - 0,716 0,309

detektor_9 625 1290 307 - 0,671 0,326

- TP

citlivost (recall) = —— (6)
" .. TP

presnost(precision) = Py (7)

Z tabulky tab. 5-2 mtizeme u prvnich tii detektort, které se lisi rozméry vstupniho filtru
sité, pozorovat, ze UspéSnost detekce je vyssi u detektorii S menSimi rozméry vstupni
vrstvy. To je dano tim, Ze S menSim vstupem je sit’ schopna se naucit rozpoznavat mensi

objekty.

U vysledkt detektori 4, 5, 6, které se lisi v poctu trénovacich epoch jsem ocekaval, ze
S vysSim poctem trénovacich epoch se bude detektor zptesiiovat, bohuzel vysledky to
nedokazuji, 1 kdyz pfi vizudlni kontrole bounding boxl v obraze bylo vidét, Ze je zde

patrna vyssi pfesnost umisténi. Tyto vysledky jsou tedy nejspis ovlivnény vétsi toleranci
pii posuzovani, kdy je semafor jesté detekovan spravné a kdy uz nikoliv.

Nizké hodnoty precision, které vypovidaji o tom, ze bylo myln¢ navic detekovano velké
mnozstvi semaford, nejsou kritické, protoZe za predpokladu, ze bude klasifikator spravné
fungovat, budou tyto falesné detekce odstranény. Diilezité je to, aby bylo co nejméné false
negative, protoze tyto chyby uz dale nelze napravit.
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Na nésledujicich grafech uvadim charakteristiku recall — precision pro detektory 6 a 9,
které prestoze v samostatném testovani nedosdhly nejlepSich vysledkl, tak jejich
uspésnost v kooperaci s klasifikatorem byla experimentalné ovéiena jako nejlepsi.
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Obr. 5-7: Graf zavislosti precision (pi‘esnost) a recall (citlivost) u detektoru 6
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Obr. 5-8: Graf zavislosti precision (pi‘esnost) a recall (citlivost) u detektoru 9
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5.3.2 Klasifikator

Navrhl jsem celkem devét klasifikatoru s riznymi trénovacimi parametry jako jsou pocet
epoch trénovani, pocet snimti v jedné tréninkové davce a rozliSeni ptiivodnich snimki, ze
kterych podle ptislusné anotovanych soufadnic byly vyiezy pofizeny. Koeficient uceni
byl pro vSechny klasifikatory 0,001. Velikost tohoto koeficientu jsem zvolil relativné
malou, protoze v ptipad¢ klasifikatoru se jednd o douceni pfedtrénované sité, kde uz se
nepiedpokladaji vyrazné zmény vah. Soupis klasifikatort spolu s jejich parametry jsou
uvedeny v tabulce nize.

Tab. 5-3: Natrénované Klasifikatory a jejich nastaveni pri tréninku

: i rozliseni . .
. trénovaci set . i L pocet epoch velikost
oznaceni . . . . | pavodnich snimku L. i
-pocet snimku [px] tréninku davky
klasifikator_1 1781 1920 x 1080 5 32
klasifikator_2 1781 1920 x 1080 10 32
klasifikator_3 1781 1920 x 1080 20 32
klasifikator_4 1781 1920 x 1080 40 32
klasifikator_5 1781 400 x 200 2 32
klasifikator_6 1781 400 x 200 4 32
klasifikator_7 1781 400 x 200 30 32
klasifikator_8 1781 400 x 200 30 64
klasifikator_9 1781 400 x 200 30 128

Testovani klasifikatoru jsem provadél na 764 vytezech semaforii a vyfezech pozadi ze
snimki Bocek datasetu. Mezi vyfezy pozadi jsou napiiklad svétla aut, okna domt a dalsi.
Snimky, z kterych byly vytiznuty testované oblasti, mély v testu ¢islo jedna rozliseni 400
x 223 pixelt, vyfezy pro test dva byly ziskany ze snimkd v pivodnim plném rozliSeni,
tedy 1920 x 1080.

Tab. 5-4: Vysledky testii klasifikatorii, test 1 — vyiezy z obrazkii o rozliSeni 400 x 223
pX, test 2 — vyfezy z obrazkii o rozliSeni 1920 x 1080 px

test 1 test 2
TP FP Spravnost TP FP Spravnost
klasifikator_1 527 237 0,690 760 4 0,995
klasifikator_2 590 174 0,772 763 1 0,999
klasifikator_3 487 277 0,637 763 1 0,999
klasifikator_4 457 307 0,598 764 0 1,000
klasifikator_5 726 38 0,950 689 75 0,902
klasifikator_6 752 12 0,984 736 28 0,963
klasifikator_7 753 11 0,986 689 75 0,902
klasifikator_8 758 6 0,992 721 43 0,944
klasifikator_9 754 10 0,987 703 61 0,920
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TP+TN (8)

spravnost (accuracy) = TPITN+FPLFN

Z tab.5-4 lze vy¢ist, Ze k natrénovani klasifikatoru neni potieba pfili§ mnoho trénovacich
epoch, nebot’ uz po ctyfech epochach uceni byl klasifikator 6 schopen spravné klasifikovat
96 % testovacich semafort.

Dale je patrné, ze klasifikatory trénované na vétSich vytezech, dosahuji vétsi spravnosti
praveé pii testovani na vétSich vyfezech a klasifikatory trénované na mensich vytfezech
maji i pfes mensi mnozstvi informace v mensim vyfezu na téchto vytezech vétsi spravnost
klasifikace.
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Obr. 5-9: Pribéh vyvoje pi‘esnosti a chyby Kklasifika¢ni sité béhem trénovani u
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nastaven prili§ vysoky koeficient uceni (0,01)
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5.3.3 Detektor a klasifikator souc¢asné

Celkovou tspésnost detekce semaforu a ureni barvy signalizované barvy jsem proved|
na dvou parech detektor — klasifikator.

Kazdy tento par jsem testoval ve tfech testech, jejichz vyhodnoceni jsem provadél
manudln€. Prvni test byl proveden na 30 snimcich o rozliSeni 400 x 223 pixelit z Bocek
datasetu. Tyto snimky jsou tedy podobného charakteru jako ty, které byly pouzity k jejich
uceni. Druhy test obsahoval 45 snimk o rozliSeni také 400x 223 pixeli, ale snimky byly

vykopirovany z Google map. Tteti test byl proveden na stejnych snimcich z Google map,
akorat s rozliSenim 800 x 447 pixelu.

Prvni testovany péar detektor - klasifikator ma nasledujicimi parametry:

Tab. 5-5: Parametry detektoru a jeho tréninkové nastaveni

Parametry detektoru
trénovaci set 489 snimk(l z Bocek dataset
rozliseni snimkud 400 x 233 pixeld
epochy tréninku 50
vstupni vrstva 5x5x3
velikost davky 128
koeficienty uceni | 0,00001 a (pro zpfesnéni 0,000001)

Tab. 5-6: Tréninkové nastaveni klasifikatoru

Parametry klasifikatoru
trénovaci set 1781 kusi z Bocek dataset
rozliseni snimku 400 x 223 pixell
epochy tréninku 30
velikost davky 32
koeficienty uceni 0,001

Vysledky testu uvadim ve tvaru Ctyfpolni tabulky:

Tab. 5-7: Vysledky testovani prvniho celku detektor - klasifikator

chybné
Tr%n"e Fal_sé FaIst.e urceni Truc? Recall | Precision | F1 Score
Positive | Positive | Negative | stavu Negative
semaforu
Bocek dataset 45 10 6 2 - 0,882 0,818 0,849
Google - 400 x 223 53 12 30 1 - 0,639 0,815 0,716
Google - 800 x 447 56 24 30 0 - 0,651 0,700 0,675

Vzorec F1 score uveden pod poradovym ¢islem (2)
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Druhy test byl proveden se stejnym klasifikatorem jako v prvnim testu, ale rozdilné
trénovanym detektorem:

Tab. 5-8: Parametry detektoru a jeho tréninkove nastaveni

Parametry detektoru
trénovaci set 839 snimki z Bocek dataset
rozliseni snimk 400 x 233 pixell
epochy tréninku 90
vstupni vrstva 5x5x3
velikost davky 128
koeficienty u¢eni | 0,00001 a (pro zpresnéni 0,000001)

Tab. 5-9: Vysledky testovani druhého celku detektor - klasifikator

chybné
True False False urceni True .
. . . . Recall | Precision | F1 Score
Positive | Positive | Negative | stavu Negative
semaforu
Bocek dataset 41 5 12 1 - 0,774 0,891 0,828
Google - 400 x 223 49 15 33 1 - 0,598 0,766 0,671
Google - 800 x 447 52 30 29 1 - 0,642 0,634 0,638

Lepsi uspésnost detekce a klasifikace ma na vSech trénovacich setech prvni testovany par
detektor — klasifikator, ktery byl trénovan na niz§im poc¢tu snimk a také méné trénovacich
epoch. Tento vysledek jsem neptedpokladal. Zpiisobilo to nejspis mirné pieuceni druhého
z detektorti, ktery pak v tomto disledku nebyl nova testovaci data schopen spravné
vyhodnotit. Z vysledkt obou testovanych parti na vzorcich z Google map vyplyva to, ze i
cely systém ma vyssi tspésnost na snimcich s niz§im rozlisenim, na némz byly ob¢ ¢asti
trénovany, nez na vyssim rozliSeni, byt obsahuje vice uzite¢nych informaci.

Obr. 5-11: Ukézka spravne detekce i urceni barvy semaforu
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6.ZAVER

V ramci bakaléaiské prace jsem zpracoval reSersi pristupi a metod k feSeni ukola
detekce semaforii a rozpozndni stavu jeho svétel. Na zaklad€ vysledkl tohoto prazkumu
jsem se rozhodl Krealizaci vlastniho systému vyuzit konvolu¢ni neuronové sité.
V samostatné kapitole také ptidavam tivod do jejich problematiky a vysvétleni zdkladnich
pojmu a typt vrstev sité¢. Dale jsem provedl analyzu vefejné dostupnych anotovanych
galerii snimkd, které se pouzivaji pro uceni a testovani detektorti semaforti. Pro tento ucel
jsem také vytvoftil vlastni dataset, ktery obsahuje 1399 anotovanych snimka v rozliSeni
1920 x 1080 pixeli.

Vlastni navrzeny systém jsem feSil pomoci dvou stupni. Tvoii jej detekéni Cast
realizovand pomoci Faster R-CNN, ktera lokalizuje ve snimku potencialni semafory a
klasifika¢ni cast vytvofend modifikaci konvolu¢ni neuronové sit€¢ AlexNet, kterd urci
signalizovany stav semaforu a piipadné¢ také odstrani ,false positive” detekce. Na
snimcich z Bo¢ek datasetu jsem natrénoval s riznym nastavenim parametri nékolik
variant kazdé z obou funkénich ¢asti systému. Jejich specifikace uvadim v Tab.5-1 a
Tab.5-3. Vysledky jejich testovani jsou uvedeny v Tab.5-2 a Tab.5-4. Poté jsem podle
dosazenych vysledku klasifikatori a detektord a s pfihlédnutim k experimentalnimu
ovéieni UspéSnosti kooperace obou ¢asti vybral dva vhodné pary a ty jsem testoval jednak
na testovacich snimcich z Boc¢ek datasetu a také na snimcich z provozu, které byly
vykopirovany z Google map. Na snimcich z Bo¢ek datasetu u vykonné&jsiho paru byla
dosazena celkova tspésnost systému F1 score 84,9 %, na snimcich z Google map pak 71,6
%. Tyto pary se liily v tom, Ze detektor prvniho systému byl trénovan na 489 snimcich
po 50 epoch oproti 839 snimkiim a 90 epocham druhého detektoru, piesto byl prvni
detektoru, ktery nebyl schopen nova data spravné vyhodnocovat.

Kviili nedostatecnému vykonu grafické karty jsem pro trénovani musel sniZit velikost
snimki z pivodniho rozliSeni 1920 x 1080 na 400 x 223 pixelt. Kvuli tomuto kroku se
Vv trénovacich datech ztratilo mnoho pottebnych informaci. Bohuzel timto zmensenim
byla sit’ ucena rozpoznavat 1 vzdalené¢ semafory, které ve skuteCnosti na snimcich jiz
nebyly témét patrné, coz vedlo k jeji mystifikaci a ke snizeni celkové uspé$nosti systému.

Do budoucna se nabizi rozsifeni portfolia moznych klasifikovanych stavii 1 o
signalizované sméry na semaforech. MoZnosti pokraovani vidim také ve zvySeni
presnosti systému pomoci ovéfovani spravné detekce a klasifikovaného stavu semaforu
pomoci prochazeni lokaci nalezenych semaforti pies vice snimkli anebo asi nejvetsi
vyzvou by bylo vytvoreni systému detekujici semafory v redlném case.
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