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Abstrakt

Tato prace se zabyva detekci dopravnich znacek na mobilnich zatizenich. Cilem prace je
vytvorit mobilni aplikaci, ktera dokéze detekovat dopravni znacky v realném Case a muze
pomahat fidicim délat lepsi rozhodnuti pii fizeni. Pro detekci dopravnich znacek jsem
vyuzil neuronové sité. Celkem jsem testoval ¢tyfi modely, nejlepsich vysledkl dosahl
model MobilenetV2. Nejvyssi dosazena uspésnost byla 80.7% mAP a primérna rychlost
na mobilnich zafizenich byla 18.3FPS. Vystupem prace je, krom¢ samotné funkcni
aplikace, také datova sada Ceskych dopravnich znacek, vytvorend kombinaci readlnych a
syntetickych dat. Prace se také zabyva pokrocilym generovanim téchto syntetickych dat.
Déle jsem testoval modely na nejriznéjSich zatizenich a sledoval chovani v riznych

situacich a pti riznych zatézich.

Kli¢ova slova
neuronové sit€, dopravni znacky, datova sada, detekce, mobilni aplikace, MobilenetV2,

Python

Abstract

This thesis deals with the problém of detection of traffic signs on mobile devices. The

goal of the thesis is to create a mobile application that can detect traffic signs in real time
and can help drivers make better decisions while driving. I used neural networks to detect
traffic signs. I tested a total of four models, the best results were achieved by the
MobilenetV2 model. The highest success rate achieved was 80.7% mAP and the average
speed on mobile devices was 18.3FPS. The output of the thesis is, in addition to the
functional application itself, also a data set of Czech traffic signs, created by a
combination of real and synthetic data. The work also deals with the advanced generation
of this synthetic data. Furthermore, I tested the models on various devices and observed

the behavior in different situations and under different loads.

Key words

neural networks, traffic signs, dataset, detection, mobile app, MobilenetV2, Python
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1 -Uvod

Moderni technologie se kazdym rokem stale posouvaji a poslednim vykiikem tohoto
vyvoje je hromadna integrace umélé inteligence do kazdodenniho Zivota lidi. Uméla
inteligence se dostava do nejriznéjsSich zatizeni, kde fesi Siroké spektrum problému.
Jednim z odvétvi, kterd budou z tohoto vyvoje nejspise Cerpat nejvice, je automobilovy
primysl. Sen o 1étajicich automatickych vozidlech, kterd nepotiebuji lidského fidice, je
mozna blize, nez si myslime. Avsak dnes v tomto sektoru stale vladnou lidsti fidici, ktefi
musi dodrzovat piedpisy, které zajistuji bezpecnou prepravu jak pro né, tak pro ostatni

fidice. To vSak neznamen4, Ze jim v tom nemohou moderni technologie trochu pomoci.

Prvnim vozidlem, které takové technologie vyuzilo, byl model Insignia znac¢ky Vauxhall
(Opel) v roce 2008, pozdégji technologii adoptovaly znacky BMW a Mercedes-Benz.
Dnes nové vozidla vétSiny vyrobct jiz detekci dopravnich znaéek zaradila do své vybavy
a od roku 2022 je dokonce asisten¢ni systém detekujici dopravni znacky, do jisté miry,

povinnou vybavou vSech novych vozidel. (1)

Velky krok pro strojové rozpoznavani dopravnich znacek nastal v roce 1968, kdy byla,
vice nez padesati staty, podepsana Vidernska umluva o dopravnich znackach a signdlech,
ktera pfinesla standardizaci dopravniho znaceni. Diky tomu mohou fidi¢i bez problému
cestovat do riznych zemi a rozumét mistnimu znaceni a stejné¢ tak mohou fungovat

1 automatické detekeni systémy. (2)

Jak ale znacky v obrazku najit? Pro ¢loveka, diky jeho vyborné schopnosti adaptace
a ucenti, je tento ukol relativné jednoduchy, ale pro pocitac, ktery pouze vykonava piesné
stanoven¢ instrukce stale dokola, je velmi obtizny. Kdyby se to tak jen pocita¢ dokazal
naucit sam... A také ze dokéaze, feSenim jsou neuronové sité, které dokazi do jisté miry
napodobit biologické chovani lidského mozku a dokézi se tak samy ucit z predloZzenych
dat. Jiz od zaatku prace jsem tusil, Ze feSeni problému detekce dopravnich znacek
vyuzitim neuronovych siti bude krok spravnym smeérem, proto jsem takeé jiné metody ani

nezkousel.

Cilem této prace je vytvorit mobilni aplikaci vyuzivajici neuronové sité pro detekci
aidentifikaci dopravnich znacek v redlném case z kamery mobilniho zafizeni.
Problematikou detekce dopravnich znacek se jiz zabyvalo n¢kolik praci, ze kterych jsem

pfi tvorbé této prace Cerpal. (3)
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Jako cil jsem si dal GspéSnost detekce konkrétnich znacek v 65 % ptipada, pfi rychlosti
alesponi 5 FPS (pét snimki za sekundu) na primérné vykonném mobilnim zafizeni, tyto

cile byly dosazeny a v nékterych ohledech dokonce vyrazné piekonany.
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2 - Teoreticka Cast

2.1 Dopravni znaceni v Ceské republice

V CR pouzivame dva druhy dopravniho znaceni: svislé a vodorovné. V této praci jsem se

zabyval pouze znafenim svislym. Celkem takovych znacek existuji vyssi desitky az

vvvvvv

Problém pak piinasi dodatkové tabulky, které se u né¢kterych znacek nachazi (naptiklad
vymezeni zdkazu stani jen na urcitou dobu), témito jsem se také nezabyval, protoze

porozumeéni textu je mimo rozsah této prace. (4)

O0SRE®
000006
QOO A
SV EE®

Obrazek 1: Zvolené dopravni znacky (4)

2.2 Neuronovée sité

Neuronové sité, nebo také umélé neuronové sité, jsou v informatice a umélé inteligenci
zasadnim ndstrojem pro zpracovani dat a feSeni slozitych ukold, které by pro b&zné
algoritmy byly obtizn¢ feSitelné. Jedna se o program inspirujici se fungovanim lidského
mozku a jeho neuronovych siti. V posledni dobé se staly neuronové sité stiedem
pozornosti diky své schopnosti samy se ucit z dat a adaptovat se na nové situace. Jejich
vyuziti mohou byt pestra, od doporucovacich systému ptes chatovaci asistenty az po tzv.

computer vision (,pocitacové vidéni®), které se mimo jiné¢ zabyva detekci

a rozpoznavanim objektl v obrazcich, coz je pro tuto praci idealni.

Neuronova sit’ se sklada z jednotlivych neurond, které jsou organizovany do vrstev. Na

zacatku sité se nachazi vstupni (,,input®) vrstva, ktera ma z pravidla stejny pocet neurond,
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jako je mnozstvi vstupnich dat (pf. pro obrazek 20x20 pixell se tfemi kanaly bude mit
20x20x3 = 1 200 vstupnich neuront — jeden pro kazdy pixel). Tyto hodnoty jsou Casto
normalizovany na desetinné Cislo mezi 0 a 1. Po vstupni vrstvé ndsleduje stanoveny pocet
skrytych (,,hidden*) vrstev, které mohou obsahovat libovolny pocet neuronu. Kazdy
takovy neuron ma svou vahu (,,weight®), kterd ovliviiuje, jak moc je signal z ptedchozi
vrstvy dulezity a aktivacni funkci, kterda normalizuje hodnotu neuronu a zvySuje
komplexitu, coz pomaha zlepsit schopnost sité pochopit drobné vlastnosti sledovanych

dat. (5)

To, jak a co bude neuronova sit’ délat, specifikuje Siroké pole parametrti, jako jsou typy
vrstev, vahy, biases (konstantni Cisla pti¢tena pfi jednotlivych operacich v siti) a aktivaéni
funkce. Pocet parametrt se velmi li§i podle toho, co dana sit’ m4 délat. B€zné se pohybuje
v tadech jednotek az desitek miliond, ale mize se vySplhat az do astronomickych hodnot,
jako tfeba 1.76 bilionu parametrt, kterymi se mize pysSnit ChatGPT 4. Souhrn téchto

parametrd se nazyva model.

hidden layers

output layer

input layer «

@)

Obrazek 2: Priklad jednoduché neuronové sité (6)

Vyvojaf miize vytvofit model vlastni, ale pro vétSinu problémua existuje mnoho
profesiondlné navrzenych modelt, které jsou vétSinou mnohem rychlejsi a presnéjsi, nez

amatérsky navrZzené modely.

Nez ale mizeme zacit vyuZzivat skvélych vlastnosti neuronovych siti, musime je nejprve
naucit, co vlastné maji délat. Pro uceni je vSak potieba velké mnoZstvi vstupnich dat,
v naSem piipad¢ se jedné o obrazky dopravnich situaci. Vice detailli ohledné datové sady

v praktické Casti.
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2.3 Konvoluc¢ni neuronové siteé

Konvolu¢ni neuronové sit€¢ (,,Convolutional Neural Networks — CNN) jsou druhy
neuronovych siti, které se zabyvaji analyzou obrazkl a naslednou detekci a klasifikaci

objektli v nich. Diky tomuto faktu jsou pro tuto praci idealni.

Tento druh umélych neuronovych siti funguje na principu segmentace obrazkt a nasledné
feature extraction, kdy se snazi najit znamé vzory v obrazku, nejprve se mize jednat
pouze o ¢ary, Ctverce, pulkruhy a jiné jednoduché tvary, v dalSich vrstvach uz se ale mtze
jednat tfeba o lidské obliceje nebo pismena a Cislice. O tento proces se staraji tzv.
convolutional layers (,,konvoluéni vrstvy®) a nasledné pooling layers (,,spojovaci
vrstvy*), které nalezené vzory zvyraziuji a sniZzuji pocet neurond, pred husté spojenymi

vrstvami na konci modelu, které se snazi urcit presné o jaky objekt se jedna. (7)

predicted
pooling convolutional pooling  fully-connected class
input image convolutional layer layer layer layer
layer
CNN

Obrazek 3: Priklad jednoduché konvoluéni neuronové sité (8)
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3 - Prakticka Cast

3.1 Datova sada

Jadrem kazdého modelu jsou data, na kterych je model trénovan. Volba téchto dat a jejich
mnozstvi a riznorodost je pro uspésnost modelu absolutné zasadni. Nez zaCneme vytvaret
datovou sadu, je tfeba se zamyslet nad tim, co chceme, aby model vlastné d¢lal. Pro
detekci a klasifikaci, coz je presné to, ¢eho se snazime docilit, je zapotiebi v datasetu
obsahnout jak samotné vstupni obrazky, tak i tzv. anotace — informaci, kde se v obrazku

nachdzi jaky objekt (znacka).

Zakladni pouckou pfi stavbé datové sady je, ze vstupni (trénovaci) data by méla odpovidat
datim, které model uvidi pfi béZzném pouzivani. V tomto ptipad¢ se jednd o zabéry

z palubnich kamer.

Potiebné mnozstvi dat je zavislé na druhu modelu — pro jednodussi modely, jako mohou

byt modely detekujici pouze jednu t¥idu objektl, sta¢i pouze né€kolik set ptikladl, pro

prechod pro chodcell
y i,

dej prednost v jizde S
kruhovy objezd

Obriazek 4: P¥iklad trénovaci datové sady (foto autor)
Podobné jako s modely se vyplati nejprve se podivat, zda jiz potfebnd datova sada uz
neexistuje. V pripad¢ ¢eskych dopravnich znacek jsem bohuzel po dikladném prizkumu
vefejné dostupnou datovou sadu nenasel. Zato vSak existuje velmi pekné zpracovana
datovd sada némeckych dopravnich znaek — German Traffic Sign Recognition
Benchmark (GTSDB) (9). Tato datova sada obsahuje 600 obrazki s 852 vyznacenymi
znackami rozdélenymi mezi 43 tfid, coz odpovida cca 20 ptikladim pro kazdou znacku,

coz je relativné malo.
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Prvni generace modelll byla trénovana pouze na némeckych datech, ale ukazalo se, ze
mnozstvi dat neni dostate¢né, a zarovei se projevily malé a znatelné rozdily mezi ceskymi
a némeckymi znackami, které pro bézného fidice nejsou problémem, ale neuronovou sit’

spise zmatou.

Tuto datovou sadu jsem rozsitil o 56 obrazk, které jsem sam nafotil a 67 obrazki, které
jsem vydoloval z online videi. V téchto obrazcich jsem nésledné anotoval (vyznacil)

dopravni znacky pomoci programu Labellmg (10).

Podil zdroju realnych obrazka

= Samosbér = GTSDB = Dolovani z videi

Graf 1: Podil zdroji realnych obrazka

3.2 Generovani dat

Podstatou generovani dat je vyuzit realnd data a synteticky je rozsifit, aby syntetickd data
kopirovala realna data co nejblize, ale zaroven ptidavala urcitou nahodnost a variaci. Timto
zpusobem se, do urcité miry, mizeme vyhnout zdlouhavému a pracnému manualnimu anotovani

dat.

Generace dat mi nejprve pfisla pro tento pfipad nepouzitelnd, o opaku mé vSak presvédcila prace
Filipa Ko¢ici z VUT v Brné (3), ve které se autor zabyval velmi podobnym problémem

a elegantné jej vytesil praveé syntetickym generovanim dat.

Pfed generovanim je opét potieba se zamyslet, na kterych datech vlastné chceme, aby se model
ucil. Jak jsem jiz vySe popsal, vstupnimi daty maji byt obrazky z Girovné palubnich desek

s vyzna¢enymi dopravnimi zna¢kami.

Pfi generovani jsem nejprve vyfiznul sledované dopravni znacky (viz. obrazek 1) z riznych
obrazki, bud’to stazenych z internetu, nebo mnou nafocenych, abych ziskal pouze individualni

znacky. Celkem jsem takto vytvofil 3 priklady pro kazdou znacku. Myslim, Ze by datim mohlo
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prospét vétsi mnozstvi téchto obrazkd, ale kvili ¢asové narocnosti vyfezavani jsem se radéji

soustiedil na jiné Casti projektu. Myslim, Ze ptesto vysledné modely funguji velmi dobte.

Dale jsem vytvofil program, ktery kazdou z vytizlych znacek nahodné upravi n¢kolika zpisoby,
aby zvysil variaci a ndhodnost, protoze, jak jsem vysSe napsal, chceme, aby synteticka data co
nejblize kopirovala realna data a v realnych datech ne vSechny znacky vypadaji stejn¢ — nékteré
jsou piesvétlené, ve stinu, zaslé nebo tieba trochu ohnuté. Pti generovani novych variant znacek

jsem pouzil nasledujici upravy:

- zmena pozice znacky — vzdy

- zmena velikosti znacky — 50 % ptipadu (1 ze 2)
- rozmazani znacky — 20 % piipadi (1 z 5)

- ptidani Sumu — 17 % pfipadut (1 z 6)

- ofiznuti rohu znacky — 7 % ptipadt (1 z 15).

Obrazek 5: Priklady uprav znacek generatorem

V prvni verzi datové sady jsem pouzil pouze prvni Ctyfi Gpravy a po testovani jsem objevil, ze
modely maji problémy s detekci znacek, které jsou pfili§ velké, naptiklad pokud je znacka
zabirana z blizkosti z chodniku nebo pokud jsou zcasti zakryté (dokonce stacilo jen aby pied
znackou byla tenka vétvicka a model uz mél problém ji detekovat). Po tomto testovani jsem pridal
funkci, kdy s pravdépodobnosti 5 % (1 z 20) bude znacka az 2 krat vétsi a také vySe zminénou
patou tpravu, kterd nahodné ofizne jednu ze Ctyt stran nebo rohd. Tyto Upravy problém z velké

casti vytesily.

Poté, co byly vygenerovany rizné varianty znacek, bylo potieba je vlozit do prazdnych obrazki

ruznych dopravnich situaci. Tyto obrazky nesmély obsahovat zadné znacky, aby zbytecné
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nepletly model pii uceni. Cést téchto obrazki pochazela z Belgické datové sady BelgiumTS (11),

ktera ptimo obsahuje sekci ,,Background images*, kde se nachazi obrazky bez znacek.

Celkem jsem jako pozadi pro generovani vyuzil 500 obrazkti pochazejicich z datové sady
BelgiumTS, 162 obrazkl bylo extraktovano z datové sady GTSDB, sam jsem nasbiral dalSich
140 obrazkt a dalSich 20 jsem vydoloval z videi dostupnych online. Poté byla ¢ast obrazku

prevracena podle osy y, a tak se skoro zdvojnasobil pocet vhodnych obrazkii pozadi na 1 144.

Béhem samotného generovani pak byl kazdy obrazek pozadi vyuzit dvakrat s jinymi znackami,

a tak byl dosazen celkovy pocet vyslednych obrazkl v syntetické Casti datové sady 2 288.

Podil zdrojl obrazk( pro generovani

= Samosbhér = GTSDB BelgiumTS Dolovani z videi

Graf 2: Podil zdroji obrazki pro generovani

Aby synteticka data co nejlépe kopirovala realnd, vypocital jsem analyzou realnych dat
pravdépodobnost vyskytu dopravnich znacek pro kazdy pixel obrazku, jinak fe¢eno jsem
zjistil, kde se znacky na ceskych silnicich, z pohledu fidic¢e, nachazeji nejcastéji. Poté
jsem vyuzil téchto dat k upravé generacniho algoritmu, tak aby pozice nové vloZené
znaCky meéla vétsi pravdépodobnost nachazet se na misté s Castéj$im vyskytem.
Vyzkousel jsem nékolik konfiguraci, kdy jsem zvySoval a sniZzoval ,,nasobek* — kolikrat
pravdépodobnéji bude znacka vloZena na pixel s vy$§im vyskytem neZ na pixel s niz§im.
Testované konfigurace byly 100x, 20x, 5x, 1x a 0.5x — viz grafy niZe. ProtoZe jsem vSak
chtél zachovat jistou urovenn nahodnosti a nechtél jsem znacky generovat pouze na
mistech s nejvysSim vyskytem, zvolil jsem nejniZsi ,,ndsobek®, tedy 0.5. Ptiklad: na
pixelu, kde se v redlnych datech znacka nachézela 10x, bude pravdépodobnost vyskytu
znac¢ky na tomto pixelu v syntetickych datech 5x vétsi nez na misté, kde byla nalezena
znacka pouze jednou. Déle také byla z generovanych pozic pro vloZeni znacky kompletné

vyjmuta oblast spodnich 130 pixeli obrazku, nebot’ zde se nikdy znacka v redlnych
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datech nenachazela a Casto tuto Cast obrdzku zabirala palubni deska nebo kapota

automobilu.

Pfi vkladani znacek do obrdzkii program jesté¢ automaticky upravil jas znacky, aby
zapadla na vybrané misto co nejlépe (pt. znacka ve stinu bude mnohem tmavsi nez znacka

na slunci).

20x

100 200 300 400 500 600 300 400

1x 0.5x(FINAL) RANDOM

Graf 3: Pravdépodobnost vyskytu dopravnich znacek pi¥i riznych ,,nasobcich

Obrazek 6: Priklady vygenerovanych dat
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3.3 Vysledna datova sada

Nakonec jsem spojil redlna a synteticka data, abych ziskal jednu datovou sadu. Jako cil
jsem si dal dosahnout poméru 1 redlny obrdzek na 5 syntetickych obrazki (1:5), ale kviili
vysoké Casové ndro¢nosti sbéru redlnych obrazkli a vyznacovani znacek byl vysledny

pomér okolo 1:6.

Celkem obsahuje vysledna datova sada 2 643 obrazki s 4 359 vyznacenymi znackami,

z ¢ehoz 355 obrazk je realnych a 2 288 synteticky generovanych.

Generovani pomohlo nejen ve zvySeni poctu obrazki, ale také ve vyrovnani poctu
vyskytl jednotlivych znacek. V redlné casti datové sady byly nékteré znacky pfilis
zastoupeny (napfiiklad ,,dej ptednost v jizdé™), jiné zas nebyly zastoupeny viibec (pouze
»zakaz vjezdu motorovych vozidel®). Po generovani bylo zastoupeni znacek v podstaté
vyrovnané — rozdil mezi poctem nejvice a nejméné zastoupenymi znackami byl zhruba

50, coz pii relativné velké velikosti datové sady neni moc.

w
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Graf 4: RozloZeni tFid (znacek) v datové sadé — redlna ¢ast datové sady (vlevo), vysledna datova sada (vpravo)

Nez vSak mohla byt nova datova sada prohlasena za hotovou, bylo jesté nutné jednotlivé
obrazky zamichat, protoze jak jsem jiz vySe zminil, redlna ¢ast méla nékteré znacky velmi
slabé zastoupeny. Bez zamichani by model vidé€l nejprve pouze redlné a potom pouze
syntetické obrazky, coz by mohlo vést ke sniZeni pfesnosti. Cilem tohoto michéni je, aby
mél model piistup ke vSem zdrojim dat po celou dobu trénovani. V nésledujicim obrazku
je patrné, ze datova sada pied michanim v prvnich zhruba 350 obrazcich neobsahuje

nékteré znacky, v dalSim obrazku (po zamichani) uz jsou znacky rozloZené rovnomérné.
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Class distribution matrix 14
0 10 20 30 20 50

) zakaz vjezdu

zakaz vjezdu (jeden smer)

. zakaz predjizdent
zakaz vjezdu motorovych vozidel
zakaz odboceni ypravo

zakaz odboceni vlevo

, zakaz stani

..., zakaz zastaven]

rikazany smer rovne

prikazany smer vpravo
prikazany smér vlevo

PRED

Class name

omezeni rychlosti - 50
omezeni rychlosti - 70

Image (x50)

X zakaz viezdu

zakaz vjezgu (jeden smer)

. zakaz predjizdéni

zékaz vjezdu motorovych vozidel

zakaz odboceni vpravo

zakaz odboceni vlevo

.. zakaz stani

... . zakaz zastavenj

piikdzany smer rovne

prikazany smer vpravo

prikazany smer vlevo

. _kruhovy objezd

prechod pro chodce

lavni silnice

kfizovatka s vedlgjsi komunikaci
stdj, dej n

PO

Class name

Image (x50)

Graf 5: Porovnani rozloZeni ti'id(znacek) v datové sadé pired a po zamichani

Vysledna datovd sada byla zvefejnéna na platform& Github a je volné ke stazeni:

https://github.com/janstaffa/czech-traffic-signs.

3.4 Vybér modelu

Nejprve jsem k tikolu detekce a klasifikace dopravnich znacek chtél vyuzit dva odlisné
modely — jeden pouze pro detekci a druhy pouze pro klasifikaci. Pro detekei jsem zvolil
voln¢ dostupny model YOLOVS8 (12) a pro klasifikaci jsem vytvofil vlastni model pomoci
frameworku Tensorflow (13) v jazyce Python. Systém mél fungovat tak, Ze detekcni
model najde misto, kde se nachazi znacka, program nasledné vytizne danou oblast a preda
novy obrazek jednodussimu klasifikaénimu modelu, ktery urc¢i, o jakou znacku se jedna.
Tento pristup jsem implementoval a pfesto, Ze fungoval v podstaté podle o¢ekavani, bylo
evidentni, ze vykon takového modelu je nedostateCny pro pouziti na mobilnich
zatizenich. Dokonce na relativné vykonném pocitaci dosahoval pouze zhruba 8 FPS, a to
bez ohledu na line4rné se zvysujici Casovou narocnost pii vys$im poctu znacek v obrazku

(klasifika¢ni model by musel bézet pro kazdou znacku zvlast).

Déle jsem zkusil naucit vyse zminény model YOLOvVS detekovat i klasifikovat znacky

najednou (odstranil jsem mezikrok s detekci). Tato konfigurace fungovala piekvapivé
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dobfe a prokazala se jako velmi pfesna a v porovnani s pfedchozim piistupem efektivnéjsi
— na pocitaci model dosahoval 10-13 FPS. Problém vSak opét nastal pfi spousténi na
mobilnich zafizenich, kde model byl stéale ptilis veliky a vykonem nedostatecny. Vlastné
ani neni divu, protoze model neni pfizpisoben k praci na mobilnich procesorech

a konverze na vhodny format se ukazala jako velmi komplikovana.

Vyse zminéné modely, pfestoze byly netispéchem, mohou slouzit diky svym odliSnym
technologiim jako celkem dobré porovnani k vyslednému modelu a ukazaly, Ze volba
vhodné architektury modelu je naprosto zésadni a je tieba od zac¢atku myslet na cilovou

aplikaci modelu, v tomto ptipadé nutnost provozovat model na mobilnich zafizenich.

Pro detekci objekth na mobilnich a podobnych zatizenich (obecné nazyvano ,.edge
devices™) existuje hned nékolik modeld, z nichz kazdy m& mnoho variant. Mezi
nejznaméjsi, a ty které jsem se rozhodl vyuzit, patii: SSD MobilenetV2, SSD EfficentDet
a SSD MobilenetV2 FPNlite. Architektura téchto modelt je velmi sloZit4, proto ji zde
nebudu popisovat, obecny popis konvolucnich neuronovych siti je k nalezeni v teoretické

Casti prace.

Pro implementaci samotného modelu jsem vyuzil jazyk Python a framework Tensorflow
(13), ktery skryva vétSinu implementacnich detailii a nabizi velmi pékné definovany
interface. Diky tomu je vyvoj modelt mnohem efektivnéj$i, nez kdyby programator psal
model sam. Také nevyZaduje hluboké pochopeni fungovani detaili modelu a staci pouze

zakladni znalosti neuronovych siti.
Celkem jsem zvolil ¢tyfi konfigurace pro trénovani:

- SSD MobilenetV2 — vstup 640x480

- SSD MobilenetV2 — vstup 320x320

- SSD MobilenetV2 FPNlite — vstup 640x480
- SSD Efficentdet — vstup 512x512.

Vstup zde znamena rozliSeni vstupniho obrazku, tedy 1 velikost vstupni vrstvy neuronové
sité. Cim vétsi je rozlieni, tim presngjsi jsou vysledky modelu, ale zpracovani trva déle.
Naopak mensi vstupni velikost znamena krat$i dobu zpracovani za cenu nizsi presnosti
vysledkl. Vystupem modeli jsou tzv. ,,bounding boxes* — obdélniky, které urcuji, kde se

v obrdzku nachazi detekované objekty (znacky), skore ptifazené kazdému detekovanému
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objektu, které tika, s jakou pravdépodobnosti se jednd o konkrétni znacku a samotna

predpovéd’ tiidy objektu (konkrétni znacky).

3.5 Trénovani

Pted trénovanim je tieba pfipravit data, coz kromé tvorby samotné datové sady obsahuje
rozdéleni na trénovaci (data, na kterych se bude model ucit), validacni (data, podle
kterych bude model upravovat své parametry) a testovaci (data, kterd pouzije vyvojar ke
zpétnému manualnimu testovani modelu) ¢asti. Dobry pomér pro toto rozdéleni se obecné
uvadi na 80 % trénovaci a 20 % validacni + par testovacich obrazkt, pficemz se zadny
obrazek nesmi mezi ¢astmi datové sady opakovat. Pokud by byly stejné obrazky
v trénovaci 1 validacni Casti, naucil by se model tyto obrazky nazpamét a jiné by uz
nedokazal rozpoznat. Ja jsem data rozd¢lil na 2,100 trénovacich, 500 validacnich a 43

testovacich obrazku.

K samotnému trénovani existuji dva ptistupy, bud’'to se model trénuje od nuly, kdy se
musi naucit vSechno, nebo se trénuje pomoci tzv. transfer learning, tedy v prekladu
»prenesené uceni®. Pii vyuziti této metody se model netrénuje od nuly, ale vyuzije se jiz
pfedem vytrénovany model, ktery se poté pouze ,,dotrénuje” na konkrétnich datech,
v naSem piipad¢ obrazcich dopravnich znac¢ek. Vyhodou tohoto pfistupu je, Ze model jiz
na zacatku trénovani dokéze rozpoznavat napiiklad jednoduché tvary, cary nebo
v nékterych piipadech tfeba 1 znaky. Takto trénovany model jiz nepotiebuje pro

»dotrénovani“ tak velké mnozstvi dat, jako kdyby mél byt trénovéan od nuly.

Pfi trénovani jsem vyuzil této metody a zvolil jsem predtrénovany model trénovany na
datové sadé¢ COCO (14). Tato datova sada obsahuje ptes 200 tisic obrazki s 1.5 milionem
riznych objektl rozdélenych do 80 kategorii (pt. Clovek, auto, zidle...). Model tak jesté
ptred zac¢atkem trénovani na dopravnich znackéach dokaze detekovat v§echny tyto objekty,

mezi které dokonce patii jedna dopravni znacka — ,,stopka“.

Samotné trénovani je velmi naro¢na operace, protoZze model musi mnohokrat projit
vSechny obrazky v trénovaci datové sad¢, kterd na bézném procesoru miize trvat desitky
hodin. Nastésti je trénovani optimalizovano pro praci na vice vldknech, tedy je mozné
trénovat model na grafické karté a proces mnohonasobné urychlit, problém vSsak je, ze
framework Tensorflow a obecné vétSina podobného softwaru funguje pouze na
grafickych kartach Nvidia, ke kterym nemam pfistup. Existuje v§ak n€kolik cloudovych

sluzeb, které nabizi zdarma, nebo velmi levné zaptijceni velmi vykonné grafické karty.
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Mezi tyto cloudové sluzby patii Google Colab (15), ktery jsem vyuzil. Google Colab
nabizi zdarma grafickou Nvidia T4 GPU, kterd je pro ucely trénovani neuronovych siti
piimo uzptisobena, bezplatné béhové prostredi vSak mize byt kdykoli ukonéeno, proto
jsem vyuzil relativné levné Colab Pro, které nabizi az 12 hodin neruSené¢ho béhu a §irsi
vybér grafickych karet. Nakonec jsem modely trénoval na grafické karté Nvidia V100,
ktera je o néco rychlejsi nez T4. Cely proces probihal bez vétsich problémi. Trénovani
kazdého modelu zabralo okolo 3-5 hodin. Pro srovnani na relativn€ vykonném modernim

procesoru by stejné trénovani mohlo trvat okolo 30 hodin.

Cilem samotného trénovani je minimalizovat tzv. loss function, coz je funkce, ktera se
snazi uréit, jak daleko je model v aktualni fazi u¢eni od perfektniho modelu. Cim je
hodnota loss vétsi, tim vice ,,chyb* model d¢la. Framework Tensorflow nabizi sadu
metrik, které béhem uceni uklada, hlavni takovou metrikou je pravé hodnota loss, ale také
muzeme sledovat tieba learning rate (,,rychlost uceni*). Toto Cislo fika, jak moc miize
model upravit své parametry pii kazdém kroku uceni, ¢im je Cislo vétsi, tim vice
aagresivnéji méni model své parametry. Na zacatku trénovani je learning rate zvySovén,
aby se model dokézal 1épe adaptovat na nova data a naucil se jejich zékladni vlastnosti.
Této fazi se tika warmup phase, neboli ,,zahtivaci faze*. Poté se v pribéhu trénovani
learning rate snizuje podle néjaké funkce, v nasem piipadé se jednd o néjakou
exponencialni funkci. SniZzovani je zasadni, protoze kdyby hodnota zlstala stale stejna
mohl by model zménit parametry, které se jiz dfive naucil spravné, a nezlepSoval by se

dale. V podstaté ¢im je model lepsi, tim déla mensi kroky v uceni.
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Graf 6: Loss funkce (vlevo) a learning rate (vpravo) pro model SSD MobilenetV2 320x320

Trénovani muze probihat vlastné do nekonecna a je na vyvojafi, aby zvolil spravny

moment, kdy ho ukonc¢i. Je tieba dat pozor, aby se model nepietrénoval na trénovacich
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datech. Pokud by to nastalo, model by zacal ztracet schopnost pracovat s novymi daty,
ktera jesté nevidél, coz nechceme. Nastésti dobrym indikdtorem pro pietrénovani je
zvysujici se hodnota loss. Béhem trénovani model uklada tzv. checkpoints (,,zachytné
body*“) kazdych cca 1 000 krokii a pokud dojde k pretrénovani, miize se vysledny model
exportovat ze starSiho checkpointu, kde jesté nebyl pretrénovany. Nakonec jsem u vétSiny

modeli zvolil jednotny bod, kdy ukonc¢it trénovani v hodnoté 25 000 trénovacich krokt
(steps).

V nasledujicim obrazku je vidét graf loss funkce zakresleny pfi trénovani modelu SSD
MobilenetV2 FPNIlite 640x480, na kterém mutzeme pozorovat jasné skoky v hodnotach

loss funkce. Po kazdém skoku se vSak hodnota vratila a dale se opét snizovala, toto

chovani je oekavané a nejedna se o znak pfetrénovani.
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Graf 7: Loss funkce modelu SSD MobilenetV2 FPNlite 640x480

3.6 Porovnani modelu

Po trénovani jsem pro kazdy model vypocital nékolik statistickych metrik, které
vypovidaji o vlastnostech modelu. Zakladni metrikou pro porovnavani modelt detekujici
objekty je tzv. mAP (mean average precisison). Jedna se o jedno Cislo, do kterého je

zahrnuta jak pfesnost modelu, tak schopnost rozpoznavat objekty.

Pro vypocet mAP potiebujeme nejprve vypocitat hodnoty precission a recall, neboli
,presnost” a ,,odezvu®. Tyto hodnoty spocitame nasledujicimi vypocty, kde TP = True
Positives — poCet spravné detekovanych znacek, FP = False Positives — pocet Spatné
detekovanych zna¢ek a FN = False Negatives — pocet znalek, které nebyly viibec

detekovany:
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TP
Recall =
TP+FP TP+FN

Precission =

Rovnice 1: Precission (vlevo), Recall (vpravo) (16)

Precission vypovida o tom, jak dobfe model rozpoznava konkrétni znacky, a recall o tom,
zda model detekuje vSechny znacky, které ma. Hodnoty obou ¢isel se pohybuji v rozmezi
od 0 do 1, ptic¢emz perfektni model ma hodnotu 1 a netrénovany model se blizi k 0, tedy

vyssi je lepsi.

Nez muzeme tyto rovnice vypocitat, musime najit zplsob, jak urcit, zda se jedna
o spravn¢ detekovany objekt. Bézn¢€ pouzivanou metodou pro tento vypocet je tzv. IOU
(Intersection Over Union), jedna se o Cislo, které fika jak moc se dva obdélniky v dvou-
dimenzionalnim prostoru ptekryvaji, protoze vlastné nedéldme nic jiného nez porovnani
dvou obdélniki (jeden ptedpovézeny naS§im modelem a druhy je skutecnou pozici znacky
definovanou v testovaci datové sad¢). Rovnice pro vypocet IOU, kde A a B jsou

porovnavané obdélniky vypada néasledovné:

Rovnice 2: Intersection Over Union (17)

V podstaté délime plochu, kde se obdélniky piekryvaji, s celkovou plochou obou
obdélnikt, jinak feCeno pomoci vyrokii: konjunkce délend disjunkci. Vysledkem je ¢islo
od 0 do 1, pfi¢emz 1 znamena, Ze jsou obdélniky totozné, a 0 znamend, Ze nemaji Zadné

piekryti.

Nyni miZeme urcit hranici IOU, pfti které budeme detekci povazovat za spravnou, béZné
se pouziva hodnota 0.5, ale miize se pouzit i postupné se zvySujici sada hodnot, ktera

vypovida o fungovani modelu jesté presnéji.

Pokud setfadime detekované objekty podle jejich skore a nasledné postupné vypocitdme
hodnoty pro precission a recall, ziskdme tzv. Precission Recall graf (PR graf). Pokud poté
integrujeme plochu pod timto grafem, ziskame hodnotu mAP pro dany model pii dané
IOU hranici. Jedna se opét o ¢islo od 0 do 1, kde vyssi je lepsi. Integrace se da snadno
provést interpolaci bodt, zachovavajicich pravé thly na kiivce, ze kterych se da ziskat

série obdélnikd, jejichz obsah se da nasledné secist.
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Graf 8: Priklad PR grafu pro model SSD MobilenetV2 640x480 p¥i hranici IOU 0.5

Pro kazdy testovany model jsem takto vypocital hodnotu mAP pfi hranici IOU 0.5 a sad¢
hranic od 0.5 do 0.95 zvySujici se po 0.05 (zna¢eno 10U=0.5:0.95:0.05) na testovaci
datové sad¢ obsahujici 500 obrazka s 848 znackami. Tabulka vysledki k dispozici v sekci

vysledky.

Dalsi velmi praktickou metrikou je tzv. confusion matrix. Jednd se o matici, kde jsou
zobrazeny vSechny kombinace tfid (znacek) a v kazdém poli je zapsano kolikrat doslo
k detekci znacky podle této kombinace (kolikrat byla detekovéna znacka A jako znacka
B). Tento graf ndm tika, které znaCky si model nejvice plete a které naopak rozpoznava
bez problémil. Znamenim zdravého modelu je ,,vyrazna diagonala®, ktera tikd, Ze model

dokéze ve vétSiné piipadech urcit znacku spravné.
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Graf 9: Priklad Confusion matrixu vypo¢itaného pro model SSD MobilenetV2 320x320 s IOU hranici 0.5

Z vyse uvedené¢ho grafu je patrné, ze tento model bude mit problém rozeznat od sebe
jednotlivé znacky rychlosti, coz se diky jejich podobnosti dalo ocekavat. Jinak je patrna
,»vyraznd diagondla“ a s ostatnimi znackami nema problém. Porovnani confusion matrixii

vSech modeltl k dispozici v sekcei vysledky.

3.7 Optimalizace

Riizné procesory jsou optimalizované pro rizné operace a my miiZzeme nds§ model upravit
podle toho, na jakém zatizeni budeme vysledny model spoustét. Cilem tohoto projektu je
spoustét model na mobilnich zafizenich a ty, obecné feceno, diky své omezené vypocetni
kapacité rychleji pocitaji s celymi Cisly nez s desetinnymi. Dale budu pouzivat pojmy
integer a float. U procesorti nalezenych v pocitacich a noteboocich je to pak piesné
naopak a model optimalizovany pro operace s floaty je mnohem rychlejsi. Porovnani ve

vysledcich.
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Vyuzil jsem operaci quantizace, ktera ptevede 4 bytové floaty na 1 bytové integery, jenze
tim snizi pocet moznosti kazdého cisla vice nez 16 milionkrat. Tuto ztratu kompenzuje
ktery je dynamicky vybran analyzou parametrii modelu a testovanim na reprezentativni
datové sad¢, ktera ma simulovat redlné vyuziti. Nastésti tento proces dokaze provést

Tensorflow, a vyvojaf tak musi specifikovat jen n¢kolik nastaveni.

Impakt quantizace na model je znatelny, velikost modelu byla snizena zhruba 3.5x — neni
to pfesné¢ 4x, protoze nckteré hodnoty musi zlstat stejné mezi quantizovanym
a normalnim modelem a nejdou quantizovat (napiiklad metadata nesouci informace o
modelu). Hlavnim pfinosem quantizace vSak bylo vyrazné zvyseni vykonu na mobilnich
zatizenich, kde doslo ke 35% zvySeni rychlosti detekce oproti nequantizovanému modelu.
Ze stiidmého testovani jsem dospél k zavéru, Ze quantizace nema znatelny negativni
impakt na kvalitu detekce. Nékteré zdroje uvadi snizeni piesnosti modelu po quantizaci

o zhruba 5 %, coZ je zanedbatelné.

Pted spusténi na mobilnim zafizeni bylo jesté nutné model pievést do formatu Tensorflow
Lite, ktery je navrzen pro béh na edge devices (i telefonech). Tato konverze dale
optimalizuje model. Také jsem tento model obohatil o metadata — informace urcené jak
pro pocitace tak pro vyvojare, kterd specifikuji tvar vstupu a vystupu modelu, popisuji co
model vlastné déla, informuji o nutnych operacich na vstupnich datech pfed predanim

modelu, a dalsi...

3.8 Tvorba mobilni aplikace

Nejprve jsem se pokusil vytvoftit aplikaci v jazyce Python, ve kterém je psan kod pro
trénovani modelu, ale rychle jsem narazil na limitace tohoto piistupu. Proto jsem se
rozhodl vytvofit aplikaci nativné pro platformu Android. Jazykem této platformy je
Kotlin, ktery ma relativné standardni syntax, takze nedélal problémy. Samotny vyvoj
probihal v programu Android studio, se kterym jsem byl velmi spokojen, uzivatelské
rozhrani bylo intuitivni a mnoho operaci §lo délat graficky. Dalsi vyhodou tohoto
prostiedi je dobie provedend a uzivatelsky snadnd integrace modelu Tensorflow Lite do

aplikace.
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Pti vyvoji jsem adaptoval volné dostupny sample program od Tensorflow a rozsifil ho

o funkce pottebné k tomuto projektu.

Aplikace funguje bez problémi, jedinym zadrhelem, se kterym se uzivatel mize setkat,
je hlasové hlaseni dopravnich znacek, které je sice ¢esky, ale hlas je evidentné anglicky,

proto jsou néktera hlaSeni trochu rozbité a vtipna.
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4 - Vysledky

Celkem jsem vytrénoval ¢tyfi modely, po testovani jsem dospél k zavéru, ze modely
prace nevhodné, proto jsem se soustiedili na modely MobilenetV2 640x480
a MobilenetV2 320x320 (ptesto prikladam porovnani PR grafti a confusion matrixd vSech
sledovanych modelti nize). Tyto modely jsem nasledné¢ optimalizoval pro mobilni

zafizeni pomoci quantizace.

Z vybranych modelti ma kazdy své vyhody a kazdy vynika v né¢em trochu jiném. Model
MobilenetV2 640x480 je rozhodné presnéj$i nez verze se vstupem 320x320, coz
reflektuje 1 pokles hodnoty mAP z 0.807 u 640x480 na 0.663 u 320x320 (o 17.8 %).
Naopak primérna rychlost detekce se zvysila z 18FPS u 640x480 na 52FPS u 320x320
(0 288 % - méfeno na procesoru Intel 15-11320H).

Model I0U=0.5 10U=0.5:0.95:0.05
SSD MobilenetV2 640x480 0.952 0.807
SSD MobilenetV2 320x320 0.899 0.663
SSD MobilenetV2 FPNIite 640x480 | 0.921 0.804
SSD Efficentdet 512x512 0.883 0.505

Tabulka 1: Hodnoty IOU sledovanych modeli

Quantizace pak pfinesla primérné 23% zvySeni rychlosti modelu, pfi¢emz vliv
quantizace zaleZel na poctu jader. Obecné pocet jader velmi ovliviioval vykon modelu.

Piekvapivé dokonce v nékterych piipadech prekonal normalni model ten quantizovany.

Efekt quantizace na vykon model(

0 5 10 15

Model

SSD Mobilenet 640x480

20
FPS primeér

MW Quantizovany ™ Normadlni

Graf 10: Efekt quantizace na vykon modelti na mobilnich zatizenich
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Také bylo celkem piekvapivé, ze vyssi pocet jader nemusi znamenat vyssi vykon, v praxi
tomu dokonce bylo pfesné naopak. Kazdy model mél maximum vykonu na jiném misté

na Skale poctu jader a dalsi zvySovani poctu jader uz vykon jen snizovalo.

Efekt poctu jader - SSD MobilenetV2 320x320

30
25
20
15

10

Rychlost(FPS)

1 2 3 4 5 6 7 8 9 10
Pocet jader
e NOrmaln  es===Quantizovany

Graf 101: Efekt poc¢tu jader na vykon modelu SSD MobilenetV2 320x320

Dal8im zajimavosti bylo, Ze pfi testovani na mobilnich zatfizenich se rychlost modelu
znatelné snizZila, kdyZ byl vstup prazdny (Cerna obrazovka). Rychlost zde konzistentné
klesala na 10FPS, coz v n¢kterych ptipadech je az 50% pokles vykonu. Da se soudit, ze
se jedné o zdmérnou funkci Tensorflow Lite, které se snaZzi snizit zaté€z, kdyz se ve snimku

evidentné nenachézi zadné objekty k detekei.
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Vykon na rdznych zafizenich
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Graf 11: Porovnani vykonu modeli na riznych za¥izenich
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Graf 12: Porovnani Precision Recall grafii sledovanych modelu p¥i riznych IOU hranicich
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MobilenetV2 640x480 MobilenetV2 320x320

Efficentdet 512x512

Graf 13: Porovnani confusion matrixu sledovanych modeli pii IOU hranici 0.5
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5 - Zaver

Cilem prace bylo vytvofit mobilni aplikaci, kterd dokéze detekovat dopravni znacky
v realném cCase, tato aplikace v prib¢hu prace vznikla a funguje dle ocekavani. Celkem
jsem pracoval se Ctyfmi modely, nejlepSich vysledkii dosahl model MobilenetV2
640x480, jehoz uspésnost je 80.7% mAP. Nejrychlejsi pak byl model MobilenetV2
320x320, jehoz prumérna rychlost na mobilnich zatizenich po quantizaci je 18.3FPS.
Vyzkousel jsem rtizné optimalizace, které dale zlepsSily vykon modeli. Také v priabehu
prace vznikla datova sada kombinaci redlnych dat z nékolika zdroj, mych vlastnich dat
a syntetickych dat, pro ktera jsem vytvofil relativné pokrocily generator. Hotovou
aplikaci jsem nésledné testoval na riznych zatizenich za riznych podminek a zjistoval
jsem, které jevy (at’ uz hardwarové, nebo softwarové) a jak ovliviiuji piesnost a rychlost

modelu.

Pti praci jsem Cerpal z mnoha zdroja, zvlasté bych uvedl Youtube kanal EdjeElectronics
(18), Nicholas Renotte (19) a tutorialsEU (20), také m¢ inspirovala bakalatska prace
Filipa Kocici z VUT v Brné (3).

Prace by Sla déle rozsifit zeyjména ptidanim pokrocilejSich funkci do aplikace, jako je
ukladéani aktualni maximalni rychlosti, nastaveni zdvaznosti jednotlivych znacek nebo
pfidanim ¢eského piekladu do hlaseni znacek. Také by rozhodné stélo za to rozsifit pocet
sledovanych znacek a ptidat tfeba schopnost Cist nékteré dodatkové tabulky. DalSim
prostorem pro zlepSeni je datova sada, kde by se mohl zlepSit pomér redlnych
a syntetickych obrazki tfeba na 1:1, nebo by mohla byt synteticka data kompletné

nahrazena redlnymi.

Myslim, Ze prace nabizi nové zajimavé pohledy na problematiku detekce dopravnich
znacek, a véfim, Ze na vysledky mé prace by se v budoucnu dalo navéazat dalSim

vyzkumem v této oblasti.
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