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Detekce dopravnich znacek v obraze a videu
pomoci konvoluénich neuronovych siti

Filip KoCica*

Abstrakt

Tato prace fesi problematiku detekce dopravniho znaceni za pomoci modernich technik zpracovani
obrazu. K feSeni byla pouzita specialni architektura hluboké konvolu¢ni neuronové sité zvana
YOLO, tedy You Only Look Once, ktera resSi detekci i klasifikaci objekt v jednom kroce, coz cely
proces znacné urychluje. Prace pojednava také o porovnani ispésnosti modell trénovanych na
reélnych a syntetickych datovych sadach. Podafilo se dosahnout Uspésnosti 63.4% mAP pfi pouziti
modelu trénovaného na realnych datech a uspésnosti 82.3% mAP pfi pouziti modelu trénovaného
na datech syntetickych. Vyhodnoceni jednoho snimku trva na primérné vykonném grafickém Cipu
~40.4ms a na nadprimerné vykonném Cipu ~3.9ms. Pfinosem této prace je skute¢nost, Zze model
neuronové sité trénovany na syntetickych datech muze za urcitych podminek dosahovat podobnych
Ci lepsich vysledkl, nez model trénovany na realnych datech. To mize usnadnit proces tvorby
detektoru o nutnost anotovat velké mnozstvi obrazku.
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Asistenéni systémy pro fidice a autonomni vozidla
se v poslednich letech dockaly velké pozornosti.
Stoji zejména na spravné interpretaci okolniho
prostfedi, kam mj. spadd problematika detekce do-
pravniho znaceni, kterd ma stéle prostor pro zlepSeni.
S nartistem vypocetniho vykonu velmi vzrostlo pouziti
hlubokych neuronovych siti pro rizné dlohy, zejména
pak pro zpracovdani obrazu, kde se konvoluéni sité staly
standardem pro velkou ¢ést dloh. Proto je vhodné
pokusit se feSit problém detekce znacek pomoci téchto
siti.

Nevyhodou drtivé vétSiny metod pouZivajicich

konvolu¢ni sit€ k detekci objektd a zdroven
dosahujicich dobrych vysledkd, jsou vysoké naroky
na vypocetni vykon (coz znesnadiiuje jejich pouZiti v
pfenosnych ¢i vestavénych zatfizenich) a dlouhd doba
zpracovani jednoho snimku — oba zminéné systémy
vS§ak musi dokézat pracovat v redlném Case v kom-
binaci s velmi dobrou dspés$nosti detekce. I kdyz se
detekce znacek miize zdat jako jednoduchd, existuje
velké mnozstvi faktord, které tuto dlohu znesnadriuji
(rizné svételné podminky, ¢astecné prekryti, mald ve-
likost, nizka kvalita, atd.). Proto je potfeba dostatecné
velka datova sada, obsahujici co nejvétsi mnozstvi i
téchto negativnich faktort. Proces anotace velkého
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po¢tu snimkd je ovSem velmi naro¢ny na Cas (mj.
mize vzniknout chybnd anotace). Idedlnim feSenim
by tedy byl Uspésny systém, ktery by dokazal pracovat
v redlném Case na zafizeni s omezenym vypocetnim
vykonem a byl schopen se naucit dostatek informaci i
ze syntetickych dat.

Za tucelem dosaZeni zpracovani v redlném Case na
béZné dostupnych grafickych Cipech se zachovanim
dobré dspésnosti byl pro praci vybran systém YOLOv3
verze tiny v kombinaci s neuronovou siti Darknet,
zvladajici 1457 BFLOPS za sekundu [1, 2]. Pro
trénovani i vyhodnoceni byla pouzita Belgicka datova
sada, obsahujici 9006 plnych! snimki se znackami
rozdélenymi do 108 tiid [3]. Generovani datovych
sad pro trénovani neuronovych siti je aktudlné velmi
diskutovanym tématem a lze vyuzit vice zplsobu
v z4vislosti na typu generovanych dat. ProtoZe je
systétm YOLO trénovany na plnych snimcich a do-
pravni znacky nabyvaji pomérné jednoduchych tvart,
byl vyuzit zptisob umistovéani dopravnich znacek do
plnych snimk z prostfedi méstské zastavby.

Nejlepsi model pro detekci znacek trénovany na
realnych datech dosahl uspésnosti 63.4% mAP (mean
average precision, viz 6). Ackoli je tato uspéSnost
téméf dvakrat vyssi, neZ se podafilo dosahnout v
praci [4] (pomoci systému Tiny YOLO prvni verze),
tak je o vice nez 20 bodd mAP niz§i neZ pfi pouziti
SSD v préci [5]. Model trénovany na syntetickych dat-
ech dosahl nejlepsi uspésnosti 82.3% mAP. Rychlost
vyhodnoceni snimku 40.4ms (~25 snimkii za sekundu)
je dostatec¢nd pro zpracovani v redlném cCase.

Porovnani vysledkd jednotlivych praci neni
jednoduché, protoze se Casto lisi datovymi sadami a
pouZzitymi metrikami pro vyhodnoceni.

Jak plyne z porovnani detekénich metod do-
pravnich znacek [6], dfive byla tato dloha feSena po-
moci segmentace obrazu na zdkladé barvy v kombi-
naci s detekei geometrickych dtvard ¢i rohd [7]. 'V
praci [8] se autofi zabyvali rychlou metodou detekce
tvard zaloZenou na Houghové transformaci pfimo pro
detekci dopravnich znacek. Vysledkem byla 95%
uspésnost detekce a metoda je navic invariantni vaci
natoCeni znacky a pracuje v redlném Case.

Metoda hojné vyuZivand pro detekci znacek je
extrakce priznakil z obrazu. Pred prichodem kon-
volu¢nich neuronovych siti byl pfistup s pouZitim
histogramu orientovanych gradienti (dale jen HOG)
v kombinaci s SVM (Support vector machine)

Neotezané snimky plného rozliseni.

oznaCovan za tzv. state of the art detekce objekti [4].
V préci [9] vyuZivajici kombinaci HOG a SVM se
podarilo ziskat vysledky detekce znacek s hodnotami
precision 1 recall blizicim se k jedné, ale vyhodno-
ceni jednoho snimku trvalo déle nez vtetfinu. Dalsi
moznosti je pouziti Haarovych pfiznaka [10], v kom-
binaci s konvolu¢nimi neuronovymi sitémi pro klasi-
fikaci se povedlo dosdhnout vysledki taktéz s hodno-
tami precision i recall blizicim se k jedné a zdroven
zpracovani v realném Case.

V poslednich letech pfitdhlo velkou pozornost
hluboké uceni a standardem pro detekci objektl se
tak staly konvolu¢ni sité. Prace [11] prokdzala, Ze
jejich pouziti pro detekci objektti mize vést ke dra-
matickému zvyseni dspésnosti detekce. Vybornych
vysledkt detekce objekti dosdhla metoda R-CNN,
kterd kombinuje ndvrh kandidatnich oblasti (selektivni
hledani [12]) s konvolu¢nimi sitémi a radi se tak do
tifidy dvou-krokovych metod. Upravena verze této
metody, Faster R-CNN, byla pouZzita v praci [13] pro
detekci znacek a dosdhla uspésnosti 34.4% mAP.

Pro rychlejsi, ale stile pfesnou detekci vznikla
téida tzv. single-shot detektord, kam spada YOLO
a SSD (Single shot detector). Ty provadi detekci i
klasifikaci pomoci jedné konvoluéni sit€. Systém Tiny
YOLOVI1 byl pro detekci znacek pouzit v praci [4],
kde se autorim podafilo dosdhnout tispésnosti 33.8%
mAP na Belgické datové sadé dopravnich znacek s
rychlosti 100 snimku za sekundu. SSD bylo pouzito v
praci [5], kde se autofi snazili o ptesny odhad okraju
dopravnich znacek a dosahli uspésnosti kolem 85%
mAP pfi rychlosti 7 snimkd za sekundu.

Z dosazenych vysledkt zminénych praci vyplyva,
Ze pro tlohu detekce dopravnich znacek stile dosahuji
lepsi dspéSnosti systémy vyuZivajici extrakei pfiznaki
v kombinaci s klasifikatorem, ale konvoluéni sité je po-
malu dohdnéji jak z hlediska dspéSnosti, tak rychlosti.

Systém YOLO pfistupuje k detekei objekti jako k jed-
notné regresi pfimo od pixelti snimku k soufadnicim
ohranicujicich boxi a pravdépodobnostem tfid, a to za
pomoci jediné konvolu¢ni neuronové sité. Zakladni
verze YOLO pracuje s rychlosti 45 snimku za sekundu
a odlehcend verze pouzitd v této praci na vice nez
150 snimcich za sekundu na grafickém Cipu Titan
X. YOLO dosahuje vice neZ dvojndsobek mAP néz
ostatni detektory, které dokazi pracovat v redlném
case. YOLO je specidlni systém, ktery je trénovany
na plnych snimcich, coZ mu umoZziuje se naucit i kon-
text, ve kterém se dané objekty nachizi a sniZuje tak
pravdépodobnost detekce pozadi [14, 15, 1].



3.1 Princip fungovani systému

Systém rozdéluje vstupni snimek na mifiZzku o ve-
likosti S x S bun€k. Pokud se stied objektu nachazi
v burice, pak je tato buiika zodpovédna za detekci
daného objektu. Kazda z téchto bunék predikuje B
ohranicujicich boxi a zdroveri také jistotu, s jakou se
v daném boxu nachazi objekt (tzv. objectness). Déle
predikuje C podminénych pravdépodobnosti (zda se v
boxu nachézi objekt) jednotlivych tiid. Pfi testovani se
nasobi podminéné pravdépodobnosti tfid s hodnotou
objectness (1).

PR(Class;) *IoUth (1)

PR(Class; | Object) * Pr(Object) * loU'™Mh — pred

pred —

To udéava pravdépodobnost vyskytu jednotlivych

tfid v jednotlivych boxech, a také jak dobfe prediko-
vany box ohranicuje dany objekt [14].

3.2 Ztratova funkce

Ztratova funkce slouzi k ovéfeni, jak dobfe systém
odpovida trénovaci sad€ a lze ji rozdélit na pét Casti,
penalizujici systém za tfi typy chyb [16, 14].
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kde 19/ = 1 pokud se v bufice i nachazi objekt,
jinak 0. Dale pak 1;’;’] = 1 udév4, e j-ty ohranicujici
box je zodpovédny za detekci v rdmci buriky i.

e Chyba Kklasifikace — Pokud se v bunice nachazi
objekt, tato chyba je pocitana jako squared-
error podminéné pravdépodobnosti tfidy, a to
pro vSechny tfidy pomoci (6). p;(c) udava
pravdépodobnost vyskytu tiidy ¢ v buiice i.

e Chyba lokalizace — Tato chyba udava, jak
dobfe byl objekt lokalizovan viéi ground-truth
pomoci (2) a (3). Acoora ZVySuje vahu chyby.

e Chyba jistoty predikce — Pokud je v boxu de-
tekovén objekt, tak se tato chyba pocita pomoci

(4), jinak (5). VétSina boxt neobsahuje ob-
jekt, coZ zplisobuje nevyvazenost, a proto A ;
sniZzuje vahu chyby pii detekci pozadi.

3.3 Architektura

Architektura zakladni verze systému YOLO se sklada
ze 24 konvolucnich vrstev nasledovanych dvéma plné-
propojenymi vrstvami. Vstupni vrstvy slouZi k ex-
trakci vlastnosti, plné-propojené vrstvy k predikci
ohranicujicich boxt a pravdépodobnosti tfid [14].

3.4 Odlehcena verze

Odlehcena verze, zvana Tiny ¢i Fast YOLO se sklada
z méné€ konvolucnich vrstev (9 oproti 24) a také méné
filtra v té€chto vrstvach, nez zdkladni verze. Ostatni
parametry jsou zachovany.

Za ucelem vytvoreni dostatecné velké datové sady s
plnymi snimky, a také pro icely porovnani modeli
trénovanych na redlnych a syntetickych datech byl
vytvofen generator datovych sad. Systém YOLO je
trénovéan na plnych snimcich, proto byl pro generovani
zvolen postup umistovani znacek (na nahodné poz-
ice) do plnych snimku, tzv. pozadi, které pochazi
z prostfedi méstské zastavby. V téchto snimcich se
nesmi vyskytovat Zddné jiné dopravni znacky, jelikoz
by jim chybéla anotace a negativné by ovliviiovaly
proces trénovéni. Néstroj pro generovani byl imple-
mentovan v programovacim jazyce C++ za pouZziti
knihovny OpenCV. Pro generovani byly vyuzity dva
nasledujici zpasoby.

4.1 Pouziti vyfezanych znacek

Tento zpusob je zaloZen na pouZiti redlnych obrazka
znacek vyrezanych z plnych snimkd, uréenych pro
trénovani Kklasifikatord. Téchto znacek je velké
mnozstvi, ale nevyhodou pro toto pouziti je, Zze po
vloZeni do snimku pozadi kolem téchto znacek vznika
vyraznd prestupnd hrana, jak Ize vidét na obrazku 1
vlevo. Tato hrana negativné ovliviiuje proces trénovani
a znaén& sniZuje GspéSnost. ReSenim je pouZiti tzv.
Poisson blending, které kombinuje gradienty a intenz-
ity barev obou obrazk [17]. Priklad aplikace techniky
Poisson blending lze vidét na obrazku 1 vpravo.

4.2 Pouziti transparentnich znacek

V této metodé byly pouzivany piesné orezané do-
pravni znacky malého poctu, obsahujici alfa-kandl.
Vyhodou tohoto pristupu je, Ze kolem znacky nevznika
piestupnd hrana. Umistovédni pouze tohoto malého
pocétu znaCek do pozadi by vsak zpiisobilo, Ze by



Obrazek 1. Porovnani vloZeni ofezané dopravni
znacky do pozadi. Vlevo: bez pouZitim techniky
Poisson blending. Vpravo: Po aplikaci techniky.

i 5 A K

v - "
_m\ e 3 CAENS

Obrazek 2. Priklad vygenerovanych dat (s riznymi
svételnymi podminkami) pomoci transparentnich
znacek a aplikace efektd upravujicich vzhled znacky.
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Obrazek 3. Aplikace vsech efektil pouzivanych
generdtorem datovych sad na znacce typu stop,
vyfezané z redlného snimku. Origindl vlevo nahore.

se snimky zacaly velmi brzy opakovat, a proto je
pred vloZenim do snimku provedena jejich syntetickd
uprava pomoci riznych efektii. Pri aplikaci efektl
je dulezité, aby zistal zachovan realisticky vzhled
znaCek. Jednotlivé efekty lze vidét na obrazku 3.
Pravdépodobnost, s jakou se dany efekt aplikuje, i
rozsah aplikovanych hodnot byly peclivé vybirany a
upravovany jak pomoci iterativné vyhodnocovanych
experimentil (zmény pravdépodobnosti aplikace a ap-
likovanych hodnot), tak inspiraci vzhledu znacek z
redlného svéta. Pocet aplikovanych efektl na jednu
znacku neni omezen. Vysledek lze vidét na obrazku 2.

Pfed samotnym trénovanim je dileZité provést nas-
taveni neuronové sité pomoci konfiguracniho souboru.
V tomto souboru lze nastavit ndsledujici hodnoty.
Pocet filtrt, udavajici poCet konvolu¢nich jader v
dané vrstvé (nastavenona filters = (classes
+ 5) % 3). Aktivacni funkce, v témér vSech kon-
volu€nich vrstvach byla pouZita Leaky ReLu, ve
zbylych dvou (pfed yolo vrstvami) linedrni. Pokud je

hodnota random nastavena na 1 (pouZito vzdy), méni
dana vrstva nahodné velikost snimku. DileZita je ve-
likost vstupni vrstvy — ¢im vétsi, tim lepsSich vysledkd
detekce bylo dosazeno, ale také se prodlouZila doba
detekce, jak lze vidét v porovnéni na obrazku 6. Dals{
hodnoty jako napt. velikost ddvky, velikost kotev,
masky, apod.

5.1 Datova sada

Pro trénovani na syntetickych datech bylo potieba zjis-
tit optimdlni pocet generovanych znacek na tfidu. V
tabulce 1 1ze vidét zavislost poctu syntetickych snimkd
na vysledné dspésnosti. Jak lze z tabulky vycist, mezi
200, 500 a 1000 snimky se vyskytuji velké skoky v
Uspésnosti, zatimco mezi 1000 a 2000 se GdspéSnost
jiz témér nezvysila, zato se razantné prodlouZzila doba
trénovéni. Jako optimdlni pocet pro budouci trénovani
na syntetickych datech tedy vySlo 1000 znacek na tiidu.
V piipadg trénovani na redlnych datech byla sit vidy
trénovéna na 2/3 poctu snimkui z Belgické sady.

Tabulka 1. Zavislost tspéSnosti YOLOv3-608 na
mnozstvi syntetickych snimki na tfidu.

Pocet snimkii Uspé&nost v mAP

200 63.2%
500 77.9%
1000 86.3%
2000 87.6%

5.2 Experimenty

Poté co bylo dosaZeno dobré dspésSnosti a nedafilo
se ji zvysit za pomoci standardnich metod, nastal ¢as
provést fadu experimentd, které by mohly zajistit lepsi
parametry vysledného modelu.

Smichani realné se syntetickou datovou sadou
Pfi trénovani pouze na syntetické datové sadé se miize
konvolu¢ni sif naudit vlastnosti vyskytujici se pouze
u syntetickych snimku a nedokazat poté spravné gen-
eralizovat na redlnych snimcich. Proto bylo prove-
deno nékolik pokust s primichanim malého poctu
redlnych snimku k syntetické datové sadé€. Tato mala
sada redlnych snimkt by méla “usmériovat” trénovani
spravnym smérem a vysledny model by poté mél
dosahnout lepsi uspésnosti na realnych snimcich. Pri
pfidani cca. 30 redlnych snimki k 1000 syntetickym
snimkidm na tfidu do$lo ke zvySeni mAP o 2%.

Hard negative mining

Hard negative mining je technika postupného
dopliiovani trénovaci datové sady snimky, ve kterych
bylo chybné interpretovdno pozadi jako néktery z



detekovanych objekti. Po provedeni nékolika testl
se ukdzalo, Ze ackoli doslo ke sniZeni poctu falesné
pozitivnich detekci, coz bylo cilem, snizil se i poCet
spravnych detekci a dspésnost klesla 0 3.5% mAP z
davodi pretrénovani.

Binarni model

Model XNOR-net pracuje jak se vstupem, tak s va-
hami ve formé& bindrnich ¢isel. Tento model se pouZiva
pro zvyseni rychlosti na CPU a snizeni vypocetnich
narok, napiiklad pro pouZiti v pfenosnych zafizenich
s omezenymi zdroji. Pfi testovdni s uvedenym
modelem doSlo k poklesu mAP o vice nez 20%
oproti béZnému modelu pracujicimi s redlnymi ¢isly a
nevyraznému zvysSeni rychlosti detekce.

Pridani dalSich vrstev do architektury

V modelu Tiny YOLOv3 se vyskytuji dvé vrstvy
[yolo] s kotvami. ProtoZe znacky mohou nabyvat
riznych velikosti, pokusem bylo pfidani tfeti takovéto
vrstvy smask = 6,7, 8 (pouZivajici nejvétsi kotvy)
do modelu Tiny. Vysledkem byla tispésnost obdobna
modelu se dvéma vrstvami. Diivodem pravdépodobné
bylo, Ze se v Belgické datové sadé nevyskytuje mnoho
velkych znacek, které by tato vrstva detekovala.

Prepocitani kotev

Recalculate anchors, tedy prepocitani “kotev”, slouzi k
vypoctu novych hodnot tak, aby co nejlépe odpovidaly
velikosti vstupnich snimki. Tato technika ma zvysit
prumérné IoU, tzn. zajistit lepsi Gspésnost detekce. Pti
pfrepoditani kotev na velikost vstupnich snimkd doslo
ke zlepSeni 0 0.5% mAP.

Pocate¢ni hodnoty modelu

Autori systému poskytuji n€kolik pred-trénovanych
vah pro rizné modely. Tyto vahy byly pfed-trénovény
na datové sadé ImageNet a protoze konvoluéni sit
pred-trénované hodnoty. Pfi pouZiti pred-trénovanych
vah dosahl vysledny model o cca. 2% lepsi mAP a
pri trénovani potfeboval o 2000 iteraci méné, nez pfi
trénovani modelu od “nuly”. Z tohoto diivodu byly pfi
kazdém dal$im trénovani pouZity pfed-trénované véihy.

Pro vyhodnoceni dspéSnosti modeld byla pouzita
metrika mAP (mean average precision) s loU > .5.
Ta udédva stfedni hodnotu AP vSech tfid, kde AP je
definovéno jako plocha pod precision-recall kiivkou.
Precision (udévajici jak pfesné predikce jsou) na ose y
a recall (udavajici kolik ze vSech pozitivnich pripadu
bylo spravné predikovano) na ose x [18].

Obrazek 4. Priklad Casto se vyskytujicich
nespravnych (falesné positivnich) ¢i chybéjicich
(fale$né negativnich) detekci.

Obrazek 5. Spravné detekce i za zhorSenych
podminek, jako napfiklad ¢aste¢né prekryti znacky,
mald velikost, poSkozeni a nevhodné svételné
podminky.

Pfi trénovani modelu na redlnd data byla Belgicka
datova sada rozdélena na dvé Casti. VEtsi ¢asti sady
bylo provedeno trénovini modelu a na zbytku prove-
deno vyhodnoceni. Trénovani na syntetickych datech
umoZnilo pouZit celou Belgickou datovou sadu pouze

pro vyhodnoceni tspéSnosti.

6.1 Kvalitativni vyvhodnoceni

Pokud je znacka dobfe viditelnd a bez znatelného
poskozeni, model ji ve vétSiné pripadu spravné de-
tekuje s 90-100% jistotou. Problém modelu délaji
znacky velmi malé, pod velkym thlem, poni¢ené ¢i
vybledlé, a také obCasnd zdména pozadi za objekt
(pokud ma objekt podobny tvar a barvu), jak Ize vidét
na obrazku 4. Selhéni potlaceni nemaximdlnich hod-
not, tzn. néktera ze znacek je detekovana vicekrat, je
nejméné Casto se vyskytujici chybou, vétSinou pouze
pokud je znacka velmi blizko kamefe. I pfes to, Ze
ma YOLO problémy s dokonalou lokalizaci objektd,
predikované boxy ve vétSiné pifipadi ohranicuji celou
znacku a to velmi piesné. Piiklad né¢kolika detekei za
zhorSenych podminek lze vidét na obrazku 5.

6.2 Kvantitativni vyhodnoceni
K vyhodnoceni dspé$nosti jsem vyuZil repozitdf
mAP [19], ktery jsem doplnil o vykresleni ROC (Re-
ceiver operating characteristic) kfivky a analyzu chyb.
Vysledné modely mély pomérné vysoky pocet
fale$né pozitivnich predikci, proto bylo vhodné zjistit,
co déla systému problém. Poté bylo mozné navrhnout
feSeni a dosahovat tak lepSich vysledkd. PouZil
jsem metodiku analyzy chyb popsanou v praci [20].
Predikce je bud to sprdvnd, nebo je zafazena do jedné
z nésledujicich ttid [14].
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Obrazek 6. Porovnani zavislosti uspé$nosti na dobé
zpracovani jednoho snimku tfech modeli (zleva)
YOLOV3-320, YOLOv3-416 a YOLOv3-608
trénovanych na syntetickych a redlnych datech.
Zvétsujici se velikost bodul reprezentuje velikosti
vstupni vrstvy modelt. Z grafu lze vidét, Ze ¢im vétsi
vstupni vrstva se pouzije, tim lep$ich vysledkd
detekce je dosazeno, ale také se tim prodlouzi doba
detekce. Za nejvhodnéjsi 1ze tedy povaZovat
prostfedni model YOLOv3-416, ktery poskytuje
nejlepsi kompromis (tzv. tradeoff) mezi UspéSnosti a
casem. Vysledky byly ziskdny na GeForce 840M.

Spravna predikce — spravna tfida, ToU > 0.5
Chyba lokalizace — spravna tfida, IoU € (.1,.5)
Podobné — podobna tiida, IoU > .1

Ostatni — nespravna tfida, IoU > .1

Detekce pozadi — jakakoli detekce s ToU < .1

Vice-nasobna detekce jednoho objektu se da také
povazovat za chybu (selhdni potlaceni nemaximélnich
hodnot), a proto bylo vyhodnoceni doplnéno o tiidu
vicenasobné detekce. Naopak kvili nedostatku ¢asu
nejsou detekce nespravnych tfid rozdéleny do kategorii
podobné a ostatni. Vizualizovanou distribuci chyb
obou modelt 1ze vidét na obrazku 7.

Préce méla za ukol pouzit moderni architekturu kon-
volu¢ni neuronové sité pro detekci dopravnich znacek
za ucelem ziskani dobrych vysledkd detekce v kombi-
naci s co mozn4 nejkrat$i dobou zpracovéni. Déle bylo
cilem vytvofrit generator syntetickych datovych sad a
provést porovnani modeld trénovanych na redlnych a
syntetickych datech a zjistit, zda jsou synteticka data
pro podobné Gcely vhodna.

Nejlepsim vysledkem ziskanym pfi trénovani mod-
elu na redlnych datech bylo 63.4% mAP. Pouziti syn-
tetickych dat pfineslo podstatné lepsi dspésnost de-

tekce 82.3% mAP. Obéma modelim trva vyhodno-
ceni jednoho snimkt v praiméru 40.4ms na primérné
vykonném grafickém cipu Nvidia GeForce 840M.
Pfi testovdni vyhodnoceni na sdileném clusteru s
grafickym ¢ipem Nvidia GTX 1080 Ti byla vysledna
doba v priméru 3.9ms a na CPU Intel i5 bylo dosaZeno
prumérné rychlosti 1263ms.

Pfinosem této prace je skuteCnost, Ze ackoli syn-
tetickd data nejsou pro trénovani konvolu€nich siti
lepsi neZ redlnd, 1ze pomoci nich dosahnout kvalitnich
vysledkd bez nutnosti anotace tisice snimkt. Déle bylo
potvrzeno, Ze Tiny YOLO tfeti verze sice nedosahuje
nejlepsich vysledkt detekce, ale zato velmi vysoké
rychlosti zpracovani snimkd, coz ze systému déla za-
slouZzeného konkurenta state of the art metod.

V budoucnu by bylo mozné rozsitit generator da-
tovych sad o 3D analyzu pozadi a dopravnich znacek,
za ticelem dosaZeni vyssi realistiCnosti syntetické da-
tové sady a hlubsi analyzu trénovani na syntetickd data
obecné. Vzhledem k faktu, Ze YOLO ma problém s de-
tekci malych objektt, bylo by vhodné provést podobné
porovnani detekce znacek i u ostatnich metod (SSD,
Faster RCNN, apod.).
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Ing. Adamu Heroutovi, Ph.D za cenné rady, podnétné
pfipominky a vstficnost pfi konzultacich. Déle za
pfistup k vypocetnim a dGloZnym zafizenim ve vlast-
nictvi stran a projektd, pfispivajicich k Narodni Infras-
truktuife Metacentrum v rdmci programu “Projects of
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tructures” (CESNET LM2015042).
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