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Detekce dopravnı́ch značek v obraze a videu
pomocı́ konvolučnı́ch neuronových sı́tı́
Filip Kočica*

⇒ ⇒

Abstrakt
Tato práce řešı́ problematiku detekce dopravnı́ho značenı́ za pomoci modernı́ch technik zpracovánı́
obrazu. K řešenı́ byla použita speciálnı́ architektura hluboké konvolučnı́ neuronové sı́tě zvaná
YOLO, tedy You Only Look Once, která řešı́ detekci i klasifikaci objektů v jednom kroce, což celý
proces značně urychluje. Práce pojednává také o porovnánı́ úspěšnosti modelů trénovaných na
reálných a syntetických datových sadách. Podařilo se dosáhnout úspěšnosti 63.4% mAP při použitı́
modelu trénovaného na reálných datech a úspěšnosti 82.3% mAP při použitı́ modelu trénovaného
na datech syntetických. Vyhodnocenı́ jednoho snı́mku trvá na průměrně výkonném grafickém čipu
∼40.4ms a na nadprůměrně výkonném čipu ∼3.9ms. Přı́nosem této práce je skutečnost, že model
neuronové sı́tě trénovaný na syntetických datech může za určitých podmı́nek dosahovat podobných
či lepšı́ch výsledků, než model trénovaný na reálných datech. To může usnadnit proces tvorby
detektoru o nutnost anotovat velké množstvı́ obrázků.
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1. Úvod
Asistenčnı́ systémy pro řidiče a autonomnı́ vozidla
se v poslednı́ch letech dočkaly velké pozornosti.
Stojı́ zejména na správné interpretaci okolnı́ho
prostředı́, kam mj. spadá problematika detekce do-
pravnı́ho značenı́, která má stále prostor pro zlepšenı́.
S nárůstem výpočetnı́ho výkonu velmi vzrostlo použitı́
hlubokých neuronových sı́tı́ pro různé úlohy, zejména
pak pro zpracovánı́ obrazu, kde se konvolučnı́ sı́tě staly
standardem pro velkou část úloh. Proto je vhodné
pokusit se řešit problém detekce značek pomocı́ těchto
sı́tı́.

Nevýhodou drtivé většiny metod použı́vajı́cı́ch

konvolučnı́ sı́tě k detekci objektů a zároveň
dosahujı́cı́ch dobrých výsledků, jsou vysoké nároky
na výpočetnı́ výkon (což znesnadňuje jejich použitı́ v
přenosných či vestavěných zařı́zenı́ch) a dlouhá doba
zpracovánı́ jednoho snı́mku – oba zmı́něné systémy
však musı́ dokázat pracovat v reálném čase v kom-
binaci s velmi dobrou úspěšnostı́ detekce. I když se
detekce značek může zdát jako jednoduchá, existuje
velké množstvı́ faktorů, které tuto úlohu znesnadňujı́
(různé světelné podmı́nky, částečné překrytı́, malá ve-
likost, nı́zká kvalita, atd.). Proto je potřeba dostatečně
velká datová sada, obsahujı́cı́ co největšı́ množstvı́ i
těchto negativnı́ch faktorů. Proces anotace velkého
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počtu snı́mků je ovšem velmi náročný na čas (mj.
může vzniknout chybná anotace). Ideálnı́m řešenı́m
by tedy byl úspěšný systém, který by dokázal pracovat
v reálném čase na zařı́zenı́ s omezeným výpočetnı́m
výkonem a byl schopen se naučit dostatek informacı́ i
ze syntetických dat.

Za účelem dosaženı́ zpracovánı́ v reálném čase na
běžně dostupných grafických čipech se zachovánı́m
dobré úspěšnosti byl pro práci vybrán systém YOLOv3
verze tiny v kombinaci s neuronovou sı́tı́ Darknet,
zvládajı́cı́ 1457 BFLOPS za sekundu [1, 2]. Pro
trénovánı́ i vyhodnocenı́ byla použita Belgická datová
sada, obsahujı́cı́ 9006 plných1 snı́mků se značkami
rozdělenými do 108 třı́d [3]. Generovánı́ datových
sad pro trénovánı́ neuronových sı́tı́ je aktuálně velmi
diskutovaným tématem a lze využı́t vı́ce způsobů
v závislosti na typu generovaných dat. Protože je
systém YOLO trénovaný na plných snı́mcı́ch a do-
pravnı́ značky nabývajı́ poměrně jednoduchých tvarů,
byl využit způsob umist’ovánı́ dopravnı́ch značek do
plných snı́mků z prostředı́ městské zástavby.

Nejlepšı́ model pro detekci značek trénovaný na
reálných datech dosáhl úspěšnosti 63.4% mAP (mean
average precision, viz 6). Ačkoli je tato úspěšnost
téměř dvakrát vyššı́, než se podařilo dosáhnout v
práci [4] (pomocı́ systému Tiny YOLO prvnı́ verze),
tak je o vı́ce než 20 bodů mAP nižšı́ než při použitı́
SSD v práci [5]. Model trénovaný na syntetických dat-
ech dosáhl nejlepšı́ úspěšnosti 82.3% mAP. Rychlost
vyhodnocenı́ snı́mku 40.4ms (∼25 snı́mků za sekundu)
je dostatečná pro zpracovánı́ v reálném čase.

2. Souvisejı́cı́ práce

Porovnánı́ výsledků jednotlivých pracı́ nenı́
jednoduché, protože se často lišı́ datovými sadami a
použitými metrikami pro vyhodnocenı́.

Jak plyne z porovnánı́ detekčnı́ch metod do-
pravnı́ch značek [6], dřı́ve byla tato úloha řešena po-
mocı́ segmentace obrazu na základě barvy v kombi-
naci s detekcı́ geometrických útvarů či rohů [7]. V
práci [8] se autoři zabývali rychlou metodou detekce
tvarů založenou na Houghově transformaci přı́mo pro
detekci dopravnı́ch značek. Výsledkem byla 95%
úspěšnost detekce a metoda je navı́c invariantnı́ vůči
natočenı́ značky a pracuje v reálném čase.

Metoda hojně využı́vaná pro detekci značek je
extrakce přı́znaků z obrazu. Před přı́chodem kon-
volučnı́ch neuronových sı́tı́ byl přı́stup s použitı́m
histogramu orientovaných gradientů (dále jen HOG)
v kombinaci s SVM (Support vector machine)

1Neořezané snı́mky plného rozlišenı́.

označován za tzv. state of the art detekce objektů [4].
V práci [9] využı́vajı́cı́ kombinaci HOG a SVM se
podařilo zı́skat výsledky detekce značek s hodnotami
precision i recall blı́žı́cı́m se k jedné, ale vyhodno-
cenı́ jednoho snı́mku trvalo déle než vteřinu. Dalšı́
možnostı́ je použitı́ Haarových přı́znaků [10], v kom-
binaci s konvolučnı́mi neuronovými sı́těmi pro klasi-
fikaci se povedlo dosáhnout výsledků taktéž s hodno-
tami precision i recall blı́žı́cı́m se k jedné a zároveň
zpracovánı́ v reálném čase.

V poslednı́ch letech přitáhlo velkou pozornost
hluboké učenı́ a standardem pro detekci objektů se
tak staly konvolučnı́ sı́tě. Práce [11] prokázala, že
jejich použitı́ pro detekci objektů může vést ke dra-
matickému zvýšenı́ úspěšnosti detekce. Výborných
výsledků detekce objektů dosáhla metoda R-CNN,
která kombinuje návrh kandidátnı́ch oblastı́ (selektivnı́
hledánı́ [12]) s konvolučnı́mi sı́těmi a řadı́ se tak do
třı́dy dvou-krokových metod. Upravená verze této
metody, Faster R-CNN, byla použita v práci [13] pro
detekci značek a dosáhla úspěšnosti 34.4% mAP.

Pro rychlejšı́, ale stále přesnou detekci vznikla
třı́da tzv. single-shot detektorů, kam spadá YOLO
a SSD (Single shot detector). Ty provádı́ detekci i
klasifikaci pomocı́ jedné konvolučnı́ sı́tě. Systém Tiny
YOLOv1 byl pro detekci značek použit v práci [4],
kde se autorům podařilo dosáhnout úspěšnosti 33.8%
mAP na Belgické datové sadě dopravnı́ch značek s
rychlostı́ 100 snı́mků za sekundu. SSD bylo použito v
práci [5], kde se autoři snažili o přesný odhad okrajů
dopravnı́ch značek a dosáhli úspěšnosti kolem 85%
mAP při rychlosti 7 snı́mků za sekundu.

Z dosažených výsledků zmı́něných pracı́ vyplývá,
že pro úlohu detekce dopravnı́ch značek stále dosahujı́
lepšı́ úspěšnosti systémy využı́vajı́cı́ extrakci přı́znaků
v kombinaci s klasifikátorem, ale konvolučnı́ sı́tě je po-
malu dohánějı́ jak z hlediska úspěšnosti, tak rychlosti.

3. You only look once

Systém YOLO přistupuje k detekci objektů jako k jed-
notné regresi přı́mo od pixelů snı́mku k souřadnicı́m
ohraničujı́cı́ch boxů a pravděpodobnostem třı́d, a to za
pomoci jediné konvolučnı́ neuronové sı́tě. Základnı́
verze YOLO pracuje s rychlostı́ 45 snı́mků za sekundu
a odlehčená verze použitá v této práci na vı́ce než
150 snı́mcı́ch za sekundu na grafickém čipu Titan
X. YOLO dosahuje vı́ce než dvojnásobek mAP něž
ostatnı́ detektory, které dokážı́ pracovat v reálném
čase. YOLO je speciálnı́ systém, který je trénovaný
na plných snı́mcı́ch, což mu umožňuje se naučit i kon-
text, ve kterém se dané objekty nacházı́ a snižuje tak
pravděpodobnost detekce pozadı́ [14, 15, 1].



3.1 Princip fungovánı́ systému
Systém rozděluje vstupnı́ snı́mek na mřı́žku o ve-
likosti S× S buněk. Pokud se střed objektu nacházı́
v buňce, pak je tato buňka zodpovědná za detekci
daného objektu. Každá z těchto buněk predikuje B
ohraničujı́cı́ch boxů a zároveň také jistotu, s jakou se
v daném boxu nacházı́ objekt (tzv. objectness). Dále
predikuje C podmı́něných pravděpodobnostı́ (zda se v
boxu nacházı́ objekt) jednotlivých třı́d. Při testovánı́ se
násobı́ podmı́něné pravděpodobnosti třı́d s hodnotou
objectness (1).

PR(Classi | Object)∗Pr(Object)∗ IoUtruth
pred = PR(Classi)∗ IoUtruth

pred (1)

To udává pravděpodobnost výskytu jednotlivých
třı́d v jednotlivých boxech, a také jak dobře prediko-
vaný box ohraničuje daný objekt [14].

3.2 Ztrátová funkce
Ztrátová funkce sloužı́ k ověřenı́, jak dobře systém
odpovı́dá trénovacı́ sadě a lze ji rozdělit na pět částı́,
penalizujı́cı́ systém za tři typy chyb [16, 14].
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i = 1 pokud se v buňce i nacházı́ objekt,

jinak 0. Dále pak 1ob j
i j = 1 udává, že j-tý ohraničujı́cı́

box je zodpovědný za detekci v rámci buňky i.

• Chyba klasifikace – Pokud se v buňce nacházı́
objekt, tato chyba je počı́tána jako squared-
error podmı́něné pravděpodobnosti třı́dy, a to
pro všechny třı́dy pomocı́ (6). p̂i(c) udává
pravděpodobnost výskytu třı́dy c v buňce i.
• Chyba lokalizace – Tato chyba udává, jak

dobře byl objekt lokalizován vůči ground-truth
pomocı́ (2) a (3). λcoord zvyšuje váhu chyby.
• Chyba jistoty predikce – Pokud je v boxu de-

tekován objekt, tak se tato chyba počı́tá pomocı́

(4), jinak (5). Většina boxů neobsahuje ob-
jekt, což způsobuje nevyváženost, a proto λnoob j
snižuje váhu chyby při detekci pozadı́.

3.3 Architektura
Architektura základnı́ verze systému YOLO se skládá
ze 24 konvolučnı́ch vrstev následovaných dvěma plně-
propojenými vrstvami. Vstupnı́ vrstvy sloužı́ k ex-
trakci vlastnostı́, plně-propojené vrstvy k predikci
ohraničujı́cı́ch boxů a pravděpodobnostı́ třı́d [14].

3.4 Odlehčená verze
Odlehčená verze, zvaná Tiny či Fast YOLO se skládá
z méně konvolučnı́ch vrstev (9 oproti 24) a také méně
filtrů v těchto vrstvách, než základnı́ verze. Ostatnı́
parametry jsou zachovány.

4. Generátor datových sad
Za účelem vytvořenı́ dostatečně velké datové sady s
plnými snı́mky, a také pro účely porovnánı́ modelů
trénovaných na reálných a syntetických datech byl
vytvořen generátor datových sad. Systém YOLO je
trénován na plných snı́mcı́ch, proto byl pro generovánı́
zvolen postup umist’ovánı́ značek (na náhodné poz-
ice) do plných snı́mků, tzv. pozadı́, které pocházı́
z prostředı́ městské zástavby. V těchto snı́mcı́ch se
nesmı́ vyskytovat žádné jiné dopravnı́ značky, jelikož
by jim chyběla anotace a negativně by ovlivňovaly
proces trénovánı́. Nástroj pro generovánı́ byl imple-
mentován v programovacı́m jazyce C++ za použitı́
knihovny OpenCV. Pro generovánı́ byly využity dva
následujı́cı́ způsoby.

4.1 Použitı́ vyřezaných značek
Tento způsob je založen na použitı́ reálných obrázků
značek vyřezaných z plných snı́mků, určených pro
trénovánı́ klasifikátorů. Těchto značek je velké
množstvı́, ale nevýhodou pro toto použitı́ je, že po
vloženı́ do snı́mku pozadı́ kolem těchto značek vzniká
výrazná přestupná hrana, jak lze vidět na obrázku 1
vlevo. Tato hrana negativně ovlivňuje proces trénovánı́
a značně snižuje úspěšnost. Řešenı́m je použitı́ tzv.
Poisson blending, které kombinuje gradienty a intenz-
ity barev obou obrázků [17]. Přı́klad aplikace techniky
Poisson blending lze vidět na obrázku 1 vpravo.

4.2 Použitı́ transparentnı́ch značek
V této metodě byly použı́vány přesně ořezané do-
pravnı́ značky malého počtu, obsahujı́cı́ alfa-kanál.
Výhodou tohoto přı́stupu je, že kolem značky nevzniká
přestupná hrana. Umist’ovánı́ pouze tohoto malého
počtu značek do pozadı́ by však způsobilo, že by



Obrázek 1. Porovnánı́ vloženı́ ořezané dopravnı́
značky do pozadı́. Vlevo: bez použitı́m techniky
Poisson blending. Vpravo: Po aplikaci techniky.

Obrázek 2. Přı́klad vygenerovaných dat (s různými
světelnými podmı́nkami) pomocı́ transparentnı́ch
značek a aplikace efektů upravujı́cı́ch vzhled značky.

Obrázek 3. Aplikace všech efektů použı́vaných
generátorem datových sad na značce typu stop,
vyřezané z reálného snı́mku. Originál vlevo nahoře.

se snı́mky začaly velmi brzy opakovat, a proto je
před vloženı́m do snı́mku provedena jejich syntetická
úprava pomocı́ různých efektů. Při aplikaci efektů
je důležité, aby zůstal zachován realistický vzhled
značek. Jednotlivé efekty lze vidět na obrázku 3.
Pravděpodobnost, s jakou se daný efekt aplikuje, i
rozsah aplikovaných hodnot byly pečlivě vybı́rány a
upravovány jak pomocı́ iterativně vyhodnocovaných
experimentů (změny pravděpodobnosti aplikace a ap-
likovaných hodnot), tak inspiracı́ vzhledu značek z
reálného světa. Počet aplikovaných efektů na jednu
značku nenı́ omezen. Výsledek lze vidět na obrázku 2.

5. Trénovánı́ detektoru značek
Před samotným trénovánı́m je důležité provést nas-
tavenı́ neuronové sı́tě pomocı́ konfiguračnı́ho souboru.
V tomto souboru lze nastavit následujı́cı́ hodnoty.
Počet filtrů, udávajı́cı́ počet konvolučnı́ch jader v
dané vrstvě (nastaveno na filters = (classes
+ 5) * 3). Aktivačnı́ funkce, v téměř všech kon-
volučnı́ch vrstvách byla použita Leaky ReLu, ve
zbylých dvou (před yolo vrstvami) lineárnı́. Pokud je

hodnota random nastavena na 1 (použito vždy), měnı́
daná vrstva náhodně velikost snı́mku. Důležitá je ve-
likost vstupnı́ vrstvy – čı́m většı́, tı́m lepšı́ch výsledků
detekce bylo dosaženo, ale také se prodloužila doba
detekce, jak lze vidět v porovnánı́ na obrázku 6. Dalšı́
hodnoty jako např. velikost dávky, velikost kotev,
masky, apod.

5.1 Datová sada
Pro trénovánı́ na syntetických datech bylo potřeba zjis-
tit optimálnı́ počet generovaných značek na třı́du. V
tabulce 1 lze vidět závislost počtu syntetických snı́mků
na výsledné úspěšnosti. Jak lze z tabulky vyčı́st, mezi
200, 500 a 1000 snı́mky se vyskytujı́ velké skoky v
úspěšnosti, zatı́mco mezi 1000 a 2000 se úspěšnost
již téměř nezvýšila, zato se razantně prodloužila doba
trénovánı́. Jako optimálnı́ počet pro budoucı́ trénovánı́
na syntetických datech tedy vyšlo 1000 značek na třı́du.
V přı́padě trénovánı́ na reálných datech byla sı́t’ vždy
trénována na 2/3 počtu snı́mků z Belgické sady.

Tabulka 1. Závislost úspěšnosti YOLOv3-608 na
množstvı́ syntetických snı́mků na třı́du.

Počet snı́mků Úspěšnost v mAP

200 63.2%
500 77.9%

1000 86.3%
2000 87.6%

5.2 Experimenty
Poté co bylo dosaženo dobré úspěšnosti a nedařilo
se ji zvýšit za pomoci standardnı́ch metod, nastal čas
provést řadu experimentů, které by mohly zajistit lepšı́
parametry výsledného modelu.

Smı́chánı́ reálné se syntetickou datovou sadou
Při trénovánı́ pouze na syntetické datové sadě se může
konvolučnı́ sı́t’ naučit vlastnosti vyskytujı́cı́ se pouze
u syntetických snı́mků a nedokázat poté správně gen-
eralizovat na reálných snı́mcı́ch. Proto bylo prove-
deno několik pokusů s přimı́chánı́m malého počtu
reálných snı́mku k syntetické datové sadě. Tato malá
sada reálných snı́mků by měla “usměrňovat” trénovánı́
správným směrem a výsledný model by poté měl
dosáhnout lepšı́ úspěšnosti na reálných snı́mcı́ch. Při
přidánı́ cca. 30 reálných snı́mků k 1000 syntetickým
snı́mkům na třı́du došlo ke zvýšenı́ mAP o 2%.

Hard negative mining
Hard negative mining je technika postupného
doplňovánı́ trénovacı́ datové sady snı́mky, ve kterých
bylo chybně interpretováno pozadı́ jako některý z



detekovaných objektů. Po provedenı́ několika testů
se ukázalo, že ačkoli došlo ke snı́ženı́ počtu falešně
pozitivnı́ch detekcı́, což bylo cı́lem, snı́žil se i počet
správných detekcı́ a úspěšnost klesla o 3.5% mAP z
důvodů přetrénovánı́.

Binárnı́ model
Model XNOR-net pracuje jak se vstupem, tak s va-
hami ve formě binárnı́ch čı́sel. Tento model se použı́vá
pro zvýšenı́ rychlosti na CPU a snı́ženı́ výpočetnı́ch
nároků, napřı́klad pro použitı́ v přenosných zařı́zenı́ch
s omezenými zdroji. Při testovánı́ s uvedeným
modelem došlo k poklesu mAP o vı́ce než 20%
oproti běžnému modelu pracujı́cı́mi s reálnými čı́sly a
nevýraznému zvýšenı́ rychlosti detekce.

Přidánı́ dalšı́ch vrstev do architektury
V modelu Tiny YOLOv3 se vyskytujı́ dvě vrstvy
[yolo] s kotvami. Protože značky mohou nabývat
různých velikostı́, pokusem bylo přidánı́ třetı́ takovéto
vrstvy s mask = 6,7,8 (použı́vajı́cı́ největšı́ kotvy)
do modelu Tiny. Výsledkem byla úspěšnost obdobná
modelu se dvěma vrstvami. Důvodem pravděpodobně
bylo, že se v Belgické datové sadě nevyskytuje mnoho
velkých značek, které by tato vrstva detekovala.

Přepočı́tánı́ kotev
Recalculate anchors, tedy přepočı́tánı́ “kotev”, sloužı́ k
výpočtu nových hodnot tak, aby co nejlépe odpovı́daly
velikosti vstupnı́ch snı́mků. Tato technika má zvýšit
průměrné IoU, tzn. zajistit lepšı́ úspěšnost detekce. Při
přepočı́tánı́ kotev na velikost vstupnı́ch snı́mků došlo
ke zlepšenı́ o 0.5% mAP.

Počátečnı́ hodnoty modelu
Autoři systému poskytujı́ několik před-trénovaných
vah pro různé modely. Tyto váhy byly před-trénovány
na datové sadě ImageNet a protože konvolučnı́ sı́t’
musı́ detekci hran a tvarů umět, je lepšı́ využı́t již
před-trénované hodnoty. Při použitı́ před-trénovaných
vah dosáhl výsledný model o cca. 2% lepšı́ mAP a
při trénovánı́ potřeboval o 2000 iteracı́ méně, než při
trénovánı́ modelu od “nuly”. Z tohoto důvodu byly při
každém dalšı́m trénovánı́ použity před-trénované váhy.

6. Vyhodnocenı́

Pro vyhodnocenı́ úspěšnosti modelů byla použita
metrika mAP (mean average precision) s IoU > .5.
Ta udává střednı́ hodnotu AP všech třı́d, kde AP je
definováno jako plocha pod precision-recall křivkou.
Precision (udávajı́cı́ jak přesné predikce jsou) na ose y
a recall (udávajı́cı́ kolik ze všech pozitivnı́ch přı́padů
bylo správně predikováno) na ose x [18].

Obrázek 4. Přı́klad často se vyskytujı́cı́ch
nesprávných (falešně positivnı́ch) či chybějı́cı́ch
(falešně negativnı́ch) detekcı́.

Obrázek 5. Správné detekce i za zhoršených
podmı́nek, jako napřı́klad částečné překrytı́ značky,
malá velikost, poškozenı́ a nevhodné světelné
podmı́nky.

Při trénovánı́ modelu na reálná data byla Belgická
datová sada rozdělena na dvě části. Většı́ částı́ sady
bylo provedeno trénovánı́ modelu a na zbytku prove-
deno vyhodnocenı́. Trénovánı́ na syntetických datech
umožnilo použı́t celou Belgickou datovou sadu pouze
pro vyhodnocenı́ úspěšnosti.

6.1 Kvalitativnı́ vyhodnocenı́
Pokud je značka dobře viditelná a bez znatelného
poškozenı́, model ji ve většině přı́padů správně de-
tekuje s 90-100% jistotou. Problém modelu dělajı́
značky velmi malé, pod velkým úhlem, poničené či
vybledlé, a také občasná záměna pozadı́ za objekt
(pokud má objekt podobný tvar a barvu), jak lze vidět
na obrázku 4. Selhánı́ potlačenı́ nemaximálnı́ch hod-
not, tzn. některá ze značek je detekována vı́cekrát, je
nejméně často se vyskytujı́cı́ chybou, většinou pouze
pokud je značka velmi blı́zko kameře. I přes to, že
má YOLO problémy s dokonalou lokalizacı́ objektů,
predikované boxy ve většině přı́padů ohraničujı́ celou
značku a to velmi přesně. Přı́klad několika detekcı́ za
zhoršených podmı́nek lze vidět na obrázku 5.

6.2 Kvantitativnı́ vyhodnocenı́
K vyhodnocenı́ úspěšnosti jsem využil repozitář
mAP [19], který jsem doplnil o vykreslenı́ ROC (Re-
ceiver operating characteristic) křivky a analýzu chyb.

Výsledné modely měly poměrně vysoký počet
falešně pozitivnı́ch predikcı́, proto bylo vhodné zjistit,
co dělá systému problém. Poté bylo možné navrhnout
řešenı́ a dosahovat tak lepšı́ch výsledků. Použil
jsem metodiku analýzy chyb popsanou v práci [20].
Predikce je bud’ to správná, nebo je zařazena do jedné
z následujı́cı́ch třı́d [14].



Obrázek 6. Porovnánı́ závislosti úspěšnosti na době
zpracovánı́ jednoho snı́mku třech modelů (zleva)
YOLOv3-320, YOLOv3-416 a YOLOv3-608
trénovaných na syntetických a reálných datech.
Zvětšujı́cı́ se velikost bodů reprezentuje velikosti
vstupnı́ vrstvy modelů. Z grafu lze vidět, že čı́m většı́
vstupnı́ vrstva se použije, tı́m lepšı́ch výsledků
detekce je dosaženo, ale také se tı́m prodloužı́ doba
detekce. Za nejvhodnějšı́ lze tedy považovat
prostřednı́ model YOLOv3-416, který poskytuje
nejlepšı́ kompromis (tzv. tradeoff ) mezi úspěšnostı́ a
časem. Výsledky byly zı́skány na GeForce 840M.

• Správná predikce – správná třı́da, IoU > 0.5
• Chyba lokalizace – správná třı́da, IoU∈ (.1, .5)
• Podobné – podobná třı́da, IoU > .1
• Ostatnı́ – nesprávná třı́da, IoU > .1
• Detekce pozadı́ – jakákoli detekce s IoU < .1

Vı́ce-násobná detekce jednoho objektu se dá také
považovat za chybu (selhánı́ potlačenı́ nemaximálnı́ch
hodnot), a proto bylo vyhodnocenı́ doplněno o třı́du
vı́cenásobné detekce. Naopak kvůli nedostatku času
nejsou detekce nesprávných třı́d rozděleny do kategoriı́
podobné a ostatnı́. Vizualizovanou distribuci chyb
obou modelů lze vidět na obrázku 7.

7. Shrnutı́
Práce měla za úkol použı́t modernı́ architekturu kon-
volučnı́ neuronové sı́tě pro detekci dopravnı́ch značek
za účelem zı́skánı́ dobrých výsledků detekce v kombi-
naci s co možná nejkratšı́ dobou zpracovánı́. Dále bylo
cı́lem vytvořit generátor syntetických datových sad a
provést porovnánı́ modelů trénovaných na reálných a
syntetických datech a zjistit, zda jsou syntetická data
pro podobné účely vhodná.

Nejlepšı́m výsledkem zı́skaným při trénovánı́ mod-
elu na reálných datech bylo 63.4% mAP. Použitı́ syn-
tetických dat přineslo podstatně lepšı́ úspěšnost de-

tekce 82.3% mAP. Oběma modelům trvá vyhodno-
cenı́ jednoho snı́mků v průměru 40.4ms na průměrně
výkonném grafickém čipu Nvidia GeForce 840M.
Při testovánı́ vyhodnocenı́ na sdı́leném clusteru s
grafickým čipem Nvidia GTX 1080 Ti byla výsledná
doba v průměru 3.9ms a na CPU Intel i5 bylo dosaženo
průměrné rychlosti 1263ms.

Přı́nosem této práce je skutečnost, že ačkoli syn-
tetická data nejsou pro trénovánı́ konvolučnı́ch sı́tı́
lepšı́ než reálná, lze pomocı́ nich dosáhnout kvalitnı́ch
výsledků bez nutnosti anotace tisı́ce snı́mků. Dále bylo
potvrzeno, že Tiny YOLO třetı́ verze sice nedosahuje
nejlepšı́ch výsledků detekce, ale zato velmi vysoké
rychlosti zpracovánı́ snı́mků, což ze systému dělá za-
slouženého konkurenta state of the art metod.

V budoucnu by bylo možné rozšı́řit generátor da-
tových sad o 3D analýzu pozadı́ a dopravnı́ch značek,
za účelem dosaženı́ vyššı́ realističnosti syntetické da-
tové sady a hlubšı́ analýzu trénovánı́ na syntetická data
obecně. Vzhledem k faktu, že YOLO má problém s de-
tekcı́ malých objektů, bylo by vhodné provést podobné
porovnánı́ detekce značek i u ostatnı́ch metod (SSD,
Faster RCNN, apod.).
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