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Kapitola 1

Prehl'ad problematiky

V tejto kapitole sa venujeme prehladu pojmov potrebnych pre problematiku,
ktorej sa tato praca venuje. Predstavime si pojmy ako reidentifikacia vozi-
diel, konvolu¢né neurénové siete, vyznamné architektiry a metriky pomocou
ktorych sa vyhodnocujia vysledky a tspesnost neurénovych sieti pri ulohe

reidentifikicie vozidiel.

1.1 Reidentifikacia vozidiel

Ulohou reidentifikacie vozidiel v snimkach z dopravnych kamier je najst zhodu
rovnakého vozidla vo velkom datasete obrazkov. Obrazky mozu byt nasmi-
mané z roznych kamier, orientacii, lokacii, ale aj ¢asu. Obrazové déata taktiez
mozu obsahovat rozne oklizie a nezaostrenosti. Narozdiel od tlohy rozpozna-
vania vozidiel, ktora sa venuje iba rozpoznaniu konkrétnej znacky alebo mo-
delu vozidla je reidentifikdcia va¢sou vyzvou, nakol'ko 2 rozne vozidla mozu
byt vizualne velmi podobné. Moze ist o rovnaky model, znacku, alebo vo-
zidlo, ktoré mé rovnaky typ kolies, farbu alebo iné casti (narazniky, svetla a

podobne). Reidentifikacia vozidiel je aktuélne velmi popularna téma, ktorej
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sa venuje oblast pocitacového videnia a jej vyuzitie mozeme néjst v inte-
ligentnych dopravnych systémoch pre efektivnejsie navrhovanie dopravnych
sieti. NajaktualnejSie pristupy sa venuju rieseniu tejto tlohy pomocou hl-
bokého ucenia a konvolu¢nych neurénovych sieti. Mnohé pristupy profituja
z poznatkov nadobudnutych z odbornych publikacii, ktoré sa venuju tlohe

reidentifikicie osodb.

1.2 Konvolu¢éné neurénové siete

Konvolu¢né neurénové siete (tiez zname aj ako CNNs alebo ConvNets) st typ
doprednych neurénovych sieti pouzivanych v hlbokom uceni, ktoré najcas-
tejsie pracuju s datami, ktoré sa daju reprezentovat pomocou mriezky. Tento
typ sieti vie v datach detekovat rézne vzory a priradit im vyznam. Ako dobry
priklad takychto dat st obrazky, ktoré vieme reprezentovat pomocou 3 roz-
mernych tenzorov s rozmermi $irka x vyska x hlbka. V pripade obrazkov je
za hlbku povazovany pocet kanalov (v pripade RGB je pocet kanalov 3 a
hodnoty st v rozmedzi 0 az 255). Na obrazku ¢. 1.1 mo6zeme vidiet graficka

reprezentaciu 3 rozmerného tenzora.
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Obr. 1.1: Ukazka 3 rozmerného (3x3x3) tenzora
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Medzi vzory, ktoré moézeme v obrazovych datach detekovat patria na vys-
sich vrstvach rézne typy hran a ¢im ideme vo vrstvach hlbSie, tym vieme

detekovat komplexnejsie utvary vid obrazok ¢. 1.3 .

0, v )

Obr. 1.2: Priklad detekcie vzorov v konvoluénych neurénovych sietach
[Chol7]. Na vyssich vrstav vieme detekovat rozne typy hran a ¢m ideme
hlbsie, tym im vieme priradit komplexnejsi vyznam (oko, ucho, nos).

Jednou z hlavnych vyhod kovnolu¢nych neurénovych sieti je ekvivariancia
vodi translacii vstupného obrazu. Pri vhodne zvolenom postupe trénovania
sieti je mozné napr. pomocou augmentacie siet natrénovat tak, aby sa vy-
stup siete nemenil aj pri Skdlovani a rotacii vstupného obrazu. Iné vyuzitie
konvoluénych neurénovych sieti mozeme najst aj v spracovani zvuku alebo
prirodzeného jazyka. Stcastou konvolu¢nych neurénovych sieti st skryté kon-
volucné vrstvy, ktoré sa najcastejsie kombinuju s vrstami, ktoré nazyvame
pooling vrsty, aktivacné vrstvy a plne prepojené vrsty. Priklad neurénovej

siete s viacerymi konvolué¢nymi vrstami, ktoré si aj blizsie popiSeme mozeme
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vidiet na obrazku ¢&. 1.3.
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Obr. 1.3: Priklad neurénovej siete s viacerymi konvoluénymi vrstvami [mat].

1.2.1 Konvoluéna vrstva

Ako uz nézov tejto vrsty napoveda, tato vrstva pracuje s matematickou ope-
raciou, ktort nazyvame konvoltcia. Nakol'ko konvoluéné neurénové siete tré-
nujeme na pocitacoch, ktoré pracuju s diskrétnymi hodnotami, tak pouzi-
vame diskrétnu verziu konvolicie, ktorej definiciu mozeme vidiet na rovnici

(1.1).

o0

s(t) = (xxw)(t) = Y z(a)w(t - a) (1.1)

a=—o0

Kde z je vstupny obraz, w je kernel a vystupom tejto operacie je mapa
priznakov. Pomocou konvolucie a zvoleného kernelu teda vieme najst v obraze
vyznamné miesta Spicifické pre objekt, ktory sa na danom obrazku nacha-
dza. Ak chceme v obraze detekovat hrany, tak si za kernel zvolime hranovy

detektor. Priklady takychto detektorov su:

1. Prewittovej hranovy detektor

2. Sobelov hranovy detektor
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3. Robertsov hranovy detektor

4. Cannyho hranovy detektor

1.2.2 Aktivacéna vrstva

Tato vrstva aplikuje na mapu priznakov z konvoluénej vrstvy nelinearitu
pomocou aktiva¢nej funkcie. Pri konvoluénych neurénovych sietach je naj-
Castejsie ako aktivacna funkcia pouzivana ReLU (Rectified linear unit), ktorej

definiciu moZeme vidiet na rovnici ¢. 1.2

f(z) = max(0,z) (1.2)

Tato funkcia nemeni velkost vstupu a medzi jej vyhody patri efektivnost

jej vypoctu a znizenie pravdepodobnosti problému mizntceho gradientu.

1.2.3 Pooling vrstva

Problémom mapy priznakov z predchadzajucich vrstiev je citlivost na pozi-
ciu priznakov v obraze. To znamené, Ze zmena velkosti, otocenie alebo posun
moézu vyrazne zmenit vyslednu mapu priznakov. O rieSenie tohto problému
sa stard pooling vrstva a to tak, Ze zmensuje mapu priznakov. Tymto pristu-
pom zarucime, ze dalSie vrstvy sa budu pozerat uz iba na najvyznamnejsie
priznaky a tie menej dolezité (akymi s napriklad velmi podrobné detaily),
sa zniZenfm rozmerov odstrania. Dalsimi vyhodami tejto vrstvy su znize-
nie po¢tu trénovacich parametrov, ¢o znizuje pocet vypoctov a teda aj ¢asu
potrebného pre trénovanie siete a predchadza javu, ktory nazyvame overfit-
ting. Najznamejsie funkcie vyuzivané pre operaciu poolingu st max pooling

a average pooling.



KAPITOLA 1. PREHLAD PROBLEMATIKY 7

Principom max poolingu je vyber maximélnej hodnoty podla zvoleného
rozmeru filtra. Zvycajne sa voli velkost filtra 2x2. Princip max poolingu
mozeme vidiet na obrazku ¢. 1.4.

Max Pooling

29 | 15 | 28 | 184

0 |100| 70 | 38

12 | 12 [ 2

12 | 12 |45

2x2
pool size
4
100 | 184
12 | 45

Obr. 1.4: Priklad operacie max pooling.

Principom average poolingu je vyber priemeru hodnot podla zvoleného
rozmeru filtra. Zvycéajne sa voli velkost filtra 2x 2. Princip average poolingu
mozeme vidiet na obrazku ¢. 1.5.

Average Pooling

31 | 15 | 28 | 184

0 (100 70 | 38

12 | 12 | 2

12 |12 | 45 | 6

2x2
pool size
Y
36 | 80
12 | 15

Obr. 1.5: Priklad operacie avegare pooling.
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1.2.4 Plne prepojena vrstva

Poslednou fazou v konvoluénych neurénovych sietach vac¢sinou byva plne pre-
pojené vrstva. Ako uz nézov tejto vrstva napoveda, vSetky neurdny tejto
vrstvy st navzajom plne prepojené ako tomu je aj v klasickych neurénovych
sietach. Ulohou tejto vrstvy je na zaklade priznakov naucenych z predcha-
dzajucich vrstiev zaradit objekt, ktory bol na vstupnom obraze do sprévnej

triedy.

1.2.5 Triplet loss

TODO: Triplet loss

1.2.6 Metriky
V tejto Casti prace si popiSeme metriky, ktoré sa najcastejsie vyuzivaji na
vyhodnotenie tspesnosti systémov, ktoré sa venujua tlohe reidentifikacie.
mAP
TODO:

Je skratka z anglicktho Mean Average Precision
CMC

TODO:

Je skratka z anglického Cumulative Matching Characteristics
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1.3 Architektary konvolué¢nych neurénovych sieti

V tejto podkapitole si predstavime architektiry hlbokych neurénovych sieti,
ktoré v case ich predstavenia dosahovali najlepsie vysledky a vyuzivaju sa

ako zaklad pri trénovani modelov pre tilohu reidentifikacie vozidiel.

1.3.1 VGG

VGG [SZ15] je skratka pre Visual Geometry Group. Této architektira bola
predstavend v roku 2014 a sklad& sa z viacerych blokov, kde kazdy blok
obsahuje postupnost konvoluénych a max pooling vrstiev. Pri konvolué¢nej
vrstve je velkost filtra 3 x3 a stride je 1. Ukazku VGG bloku mozeme vidiet
na obrazku ¢. 1.6. Tieto bloky moézeme v ramci modelu pouzit viac kréat.
Podla poc¢tu vrstiev oznacujeme VGG architektury napriklad VGG16 pre
16 vrstviev a VGG19 pre 19 vrstiev. Autori tejto architektiury uvadzaju, ze
VGG architekrura je vhodna pre modely, kde je najvacsi pocet vrstiev 19 a to
z dovodu, Ze pri vicSom pocte vrstiev sa prenasany gradient stale zmensuje,

¢o vyrazne predlzuje ¢as trénovania daného modelu.

| 2D Konvalu®nd vrstva |

!
|

| 2D Konvalu®nd vrstva |

Obr. 1.6: Ukédzka VGG bloku.

Vdaka tejto architektire ziskal kolektiv autorov v roku 2014 na ImageNet
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vyzve prvé miesto v klasifikacii a druhé miesto v lokalizacii. Implementaciu
tejto architekiry najdeme v kazdej bezne pouzivanej kniznici pre hlboké uce-

nie ako napriklad Keras alebo PyTorch.

1.3.2 ResNet

ResNet [HZRS15| je skratka pre Residual Network. Tato architektira bola
predstavena v roku 2015 a riesi problém prenasania gradientu, ktory sme si
spomenuli pri architektire VGG. Rovnako ako VGG aj ResNet sa sklada z
viacerych blokov, kde pri konvoluénej vrstve je velkost filtra 3 x3. Narozdiel
od VGG a inych klasickych architektiir méme zavedené takzvané shortcut
prepojenia. Tieto prepojenia nam umoznuju efektivnejsSie prenasat gradient,
¢oho doésledkom je moznost pracovat s viacerymi vrstami ako bolo pri VGG.
Najznamejsie su verzie s poc¢tom vrstiev 50 (ResNet 50) a 101 (ResNet 101).

Ukazku ResNet bloku mézeme vidiet na obrazku ¢. 1.7

weight layer
F(x) l relu
weight layer

X
identity

Obr. 1.7: Ukazka ResNet bloku [HZRS15].

Ako mozeme z ResNet bloku vidiet, shortcut prepojenie je len funkcia in-

detity, vdaka ¢omu vieme dosiahnut, Ze gradient bude pri spatnej propagéacii
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1 (lebo derivacia indetickej funkcie je stale 1). Vdaka tejto architekture zis-
kal kolektiv autorov zapojenim sa v stutaziach ImageNet Large Scale Visual
Recognition Challenge a Common Objects In Context (COCO) Challenge v
roku 2015 prvé miesto v tlohach detekcie a lokalizacie (ImageNet) a rovnako
prvé miesto v tlohach detekcie a segmentacie (COCO). Implementéciu tejto
architektury nédjdeme v kazdej bezne pouzivanej kniznici pre hlboké ucenie

ako napriklad Keras alebo PyTorch.



Kapitola 2

Analyza datasetov

V tejto kapitole si predstavime sériu datasetov, ktoré sa aktualne vyuzivaju v
pocitacovom videni pri tlohe reidentifikicie vozidiel. PopiSeme si ako vybrané
datasety vznikli, aké data obsahuji a vzadjomne ich porovnédme. Niektoré z
vybranych datasetov st aj volne pristupné, iné si vSak vyzaduja individuélne
vyziadanie a podpisanie stuhlasu s podmienkami, ktoré si urcili autori. Medzi
podmienky moze patrit suhlas s vyuzitim dat iba na nekomercné ucely a

zékaz Sirenia dat mimo organizécie pre ktoru je ziadost schvalené.

2.1 VeRi-776

VeRi-776 [LLMM18| je dataset, ktory bol prvy krat uvedeny v [LLMM16].
Dataset obsahuje:

1. viac ako 50 000 obrazkov
2. T76 rdznych vozidiel

3. data nasnimané v meste pomocou 20tich kamier

12
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Kazdé vozidlo v tomto datasete je nasnimané 2 ~ 18 kamerami z roz-
nych uhlov, svetelnych podmienok, oklizii a v réznych rozliSeniach. Vozidla

disponuju aj nasledujticimi atribitmi:
1. farba
2. typ
3. znacka

4. bounding box

VeRi-776 nie je volne dostupny. Je urcéeny iba pre vyskumné ucely a
pre pracu s nim je potrebné podat elektronicki ziadost autorom datasetu.

Ukazku obrazkov z tohto datasetu moézeme vidiet na obrazku 2.1

Obr. 2.1: Ukazka dat z datasetu VeRi 776.

2.2 Stanford Cars

Stanford Cars je volne dostupny dataset poskytovany Stanfordskou univer-
zitou. Prvy krat bol uvedeny v [KSDFF13].

Dataset obsahuje:

1. 16 185 obrazkov
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2. 8144 trénovacich a 8041 testovacich obrazkov

3. 196 roznych vozidiel

Data st nasnimané v meste pomocou 20tich kamier. Stanford Cars je
sice volne dostupny, ale rovnako sluzi iba na vyskumné ucely. Tento dataset
ale neslizi na aplikicie pri sledovani dopravy. Ukazku dat z tohto datasetu
mozeme vidiet na obrazku ¢. 2.2

e |

//

=== |

L

Obr. 2.2: Ukéazka dat z datasetu Stanford Cars.

2.3 Al City Challenge dataset

AT City Challenge dataset [NWAT21] je dataset, ktory je stcastou vyzvy Al
City Challenge . Je rozdeleny na viacero stop z ktorych je pre reidentifikaciu
urcend stopa 2 s nazvom City-Scale Multi-Camera Vehicle Re-Identification.

Tento dataset obsahuje:

1. 85 058 obrazkov
2. 52 717 trénovacich a 31 238 testovacich obrazkov

3. 440 rdznych vozidiel
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4. 1103 obrazkov pre dopytovanie

5. syntetické data

Data st nasnimane z roznych dopravnych kamier zo Statu lowa v Spo-
jenych statoch americkych. Obrazky boli anotované Tudmi a poskytuja atri-
buty ako typ, farba vozidla a vztahy medzi ostanymi vozidlami na obrézku.

Ukazku dat z tohto datasetu mozeme vidiet na obrazku 2.3

Obr. 2.3: Ukazka dat z datasetu Al City Challenge.

2.4 Porovnanie

TODO: Porovnanie



Kapitola 3
Stivisiace prace

V tejto kapitole si predstavime sivisiace préace, ktoré sa zaoberaji reidenti-
fikaciou vozidiel a jednu pracu, ktord sa zaobera reidentifikdciou oséb. Dévo-
dom vyberu prace zaoberajicej sa reidentifikacii 6sob, je dovod, ktory sme uz
spominali v predchédzajicej kapitole, a to, Ze poznatky nadobudnuté z pub-
likacii, ktoré sa venuju reidentifikicia 6sob priniesli vyznamné poznatky aj
pre tému reidentifikacie vozidiel. PopiSeme rozne pristupy autorov vybranych

prac a vysledky ktoré dosiahli.

3.1 Bag of Tricks and A Strong Baseline for
Deep Person Re-identification

V publikacii s ndzvom Bag of Tricks and A Strong Baseline for Deep Per-
son Re-identification [LGLT19] sa kolektiv autorov zaoberal tvorbou baseline
frameworku pre tlohu reidentifikicie 6sob. Venuju sa aj popisaniu a vyhod-
noteniu réznych trikov pouzivanych v aktuélnych pristupov pre riesenie tejto
problematiky. V tejto publikécii pouzivali datasety s ndzvami Market1501 a
DukeMTMC-relD. Ako zaklad pri trénovani bol pouzity ResNet 50 s predt-

16
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rénovanymi parametrami na ImageNet-e a pozmenenou dimenziou plne pre-
pojenej vrsty na N, kde N je pocet identit v trénovacich datach. Ako dalgie
zékladné kroky pri trénovani takychto modelov pouzili zmenu rozmerov ob-
rdzkov na rozmer 256 x 128, ktorym naslednej pridali nulovy padding 10
pixelov a takto vytvoreny obrazok este nahodne orezali na 256 x 128 ob-
dlznikovy obrézok. Dalej bol kazdy obrazok otoceny v horizontalnom smere
s pravdepodobnostou 0.5 a pouzili aj mnoho inych zékladnych pristupov,

ktorym sa uz nebude podrobnejsie venovat.

3.1.1 Triky vyuzité pri trénovani

V tejto Casti prace si popiSeme 6 trikov, ktoré podla autorov tejto publi-
kicie vyrazne prispeli k vylepSeniu vysledkov ich baseline frameworku pre

reidentifikidciu osob.

Warmup Learning Rate

Narozdiel od tradicnych baseline pristupov, ktoré sa trénuju konstantnou
rychlostou ucenia pouzili autori Warmup Learning Rate, ktory vylepsuje vy-
kon celého re-id modelu. Hodnotu velkosti kroku uéenia mozeme vidiet na

vzorci 3.1 kde Ir(t) oznacuje learning rate pocas epochy t.

35x1070 x & akt <10

3.5 x 1074 ak 10 < t <= 40
Ir(t) = < (3.1)
3.5 x107° ak 40 <t <=T170

\3.5 x 107° ak 70 <t <= 120
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Random Erasing Augmentation

Random Erasing Augmentation (skratene REA) je pristup, ktory riesi prob-
lém réznych okluzii objektov. REA fugnuje na principe, Ze si vyberie nahodny
Stvorcovy region v obraze a vymaze jeho pixely ndhodnymi hodnotami. Pri-

klad REA modZeme vidiet na obrazku 3.1

Obr. 3.1: Priklad REA, prvy riadok st pévodné obrazky a druhy riadok su
obrazky po aplikicii REA [LGL*19].

Label Smoothing

TODO: Label Smoothing je trik, ktory sa velmi ¢asto vyuZiva pri klasifikac-

nych uloh aby sme predisli javu overfitting (preucenie).

Last Stride

Last Stride je trik, ktory v poslednej vrstve ResNet-u, ktory je pouzity ako
zéklad trénovania, zmenia poslednu vrstvu, (stride o velkosti 2) na stride o

velkosti 1, ¢im autori ziskali na vystupe vi¢siu mapu priznakov (16 x 8)
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¢o v konec¢nom dosledku zmeni iba nepatrne dobu vypoctu, nezmeni pocet

trénovacich parametrov, ale zaruci vyrazne vylepSenie vysledkov.

BNNeck

TODO: BNNeck pridava oproti standardnému pristupu batch nomrmaliza-

tion vrstvu po ziskani priznakov. BNNeck mézeme vidiet na obrazku 3.2

Triplet loss Ir*"e-eru;e stage
| D lOSS
EN Ia:,rers
features features
fr fi fFe layers (No bias)

Obr. 3.2: BNNeck [LGL*19].

Center Loss

TODO: Definiciu Center Loss mdzeme vidiet na rovnici 3.2

B
1
= 52” fii = eyl (3.2)
=0

Trénovanie prebehlo pomocou 120 epoch a vdaka popisanym pristupom
dosiahol tento baseline framework 94.5% rank-1 a 85.9% mAP na datasete
Market1501 a 86.4% rank-1 a 76.4% mAP na datasete DukeMTMC-relD.
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3.2 VOC-RelD: Vehicle Re-identification based
on Vehicle-Orientation-Camera

V publikacii VOC-RelD: Vehicle Re-identification based on Vehicle-Orientation-
Camera |[ZLFJ20| sa zaoberali reidentifikiciou vozidiel pomocou pristupu,

ktory nazvali VOC-RelD.



Zaver

Zaver

21



Literatiura

[Chol7]

[HZRS15]

[KSDFF13]

[LGL*19]

[LLMM]16]

[LLMM18]|

Francois Chollet. Deep Learning with Python. Manning, Novem-
ber 2017.

Kaiming He, Xiangyu Zhang, Shaoqing Ren, and Jian Sun. Deep

residual learning for image recognition, 2015.

Jonathan Krause, Michael Stark, Jia Deng, and Li Fei-Fei. 3d
object representations for fine-grained categorization. In 4th In-

ternational IEEE Workshop on 3D Representation and Recogni-
tion (3dRR-13), Sydney, Australia, 2013.

Hao Luo, Youzhi Gu, Xingyu Liao, Shenqi Lai, and Wei
Jiang. Bag of tricks and a strong baseline for deep person re-

identification, 2019.

Xinchen Liu, Wu Liu, Tao Mei, and Huadong Ma. A deep
learning-based approach to progressive vehicle re-identification

for urban surveillance. In ECCV (2), pages 869-884, 2016.

Xinchen Liu, Wu Liu, Tao Mei, and Huadong Ma. Provid: Prog-
ressive and multimodal vehicle reidentification for large-scale ur-
ban surveillance. IEEE Transactions on Multimedia, 20(3):645—
658, 2018.

22



LITERATURA 23

|mat| Convolutional neural network. https://www.mathworks.com/
discovery/convolutional-neural-network-matlab.html.

Navstivené: 23. april 2021.

[NWA*21] Milind Naphade, Shuo Wang, David C. Anastasiu, Zheng Tang,
Ming-Ching Chang, Xiaodong Yang, Yue Yao, Liang Zheng, Pra-
namesh Chakraborty, Anuj Sharma, Qi Feng, Vitaly Ablavsky,
and Stan Sclaroff. The 5th ai city challenge. In The IEEE Con-
ference on Computer Vision and Pattern Recognition (CVPR)
Workshops, June 2021.

[SZ15] Karen Simonyan and Andrew Zisserman. Very deep convoluti-

onal networks for large-scale image recognition, 2015.

[ZLFJ20] Xiangyu Zhu, Zhenbo Luo, Pei Fu, and Xiang Ji. Voc-reid: Ve-

hicle re-identification based on vehicle-orientation-camera, 2020.


https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network-matlab.html
https://www.mathworks.com/discovery/convolutional-neural-network-matlab.html

Zoznam obrazkov

1.1
1.2

1.3

1.4
1.5
1.6
1.7

2.1
2.2
2.3

3.1

3.2

Ukazka 3 rozmerného (3x3x3) tenzora . . . . . . . .. .. ...
Priklad detekcie vzorov v konvolucénych neurénovych sietach
[Chol7]. Na vyssich vrstav vieme detekovat rozne typy hran a
¢im ideme hlbsie, tym im vieme priradit komplexnejsi vyznam
(oko, ucho, nos). . . .. . ...
Priklad neurénovej siete s viacerymi konvoluénymi vrstvami
[mat]. . . ...
Priklad operédcie max pooling. . . . . . . ... ... ... ...
Priklad operacie avegare pooling. . . . . . . .. ... .. ...
Ukadzka VGG bloku. . . . . . . ... ... ...
Ukazka ResNet bloku [HZRS15]. . . . . .. .. ... ... ...

Ukazka dat z datasetu VeRi 776.. . . . . . . . . . . . . . ...
Ukazka dat z datasetu Stanford Cars. . . . . . . . . . . . . ..
Ukazka dat z datasetu Al City Challenge. . . . . .. ... ..

Priklad REA, prvy riadok st povodné obrazky a druhy riadok
st obrazky po aplikacii REA [LGL*19]. . . . . ... ... ...
BNNeck [LGL*T19]. . . . . .. ...

24

19



	Prehlad problematiky
	Reidentifikácia vozidiel
	Konvolucné neurónové siete
	Konvolucná vrstva
	Aktivacná vrstva
	Pooling vrstva
	Plne prepojená vrstva
	Triplet loss
	Metriky

	Architektúry konvolucných neurónových sietí
	VGG
	ResNet


	Analýza datasetov
	VeRi-776
	Stanford Cars
	AI City Challenge dataset
	Porovnanie

	Súvisiace práce
	Bag of Tricks and A Strong Baseline for Deep Person Re-identification
	Triky využité pri trénovaní

	VOC-ReID: Vehicle Re-identification based on Vehicle-Orientation-Camera


