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Kapitola 1

Prehl'ad problematiky

V tejto kapitole sa budeme venovat prehladu pojmov potrebnych pre prob-
lematiku, ktorej sa tato préaca venuje. Predstavime si tlohu reidentifikacie
vozidiel a jej vyuzitie v praxi, nasledne si zadefinujeme dolezité pojmy spo-
jené s neurénovymi sietami v pocitacovom videni a na zaver tejto kapitoly si
popiSeme metriky, pomocou ktorych sa vyhodnocuje tispesnost neurénovych

sieti pri ulohe reidentifikacie vozidiel.

1.1 Reidentifikacia vozidiel

Vozidla ako také su v dneSnej dobe neoddelitelnou stucastou nasich Zivotov
a umoznuji nam dopravit sa z naSej vychodzej pozicie do nami zvoleného
ciela. K tspesnému a pohodlnému dopraveniu ale potrebujeme aj kvalitnu a
vhodne navrhnutt cestni komunikaciu. Pri vystavbe alebo tprave cestnych
usekov je informacia o dopravnom toku velmi prinosna. Prave reidentifikicia
vozidiel ndm umoznuje ziskat informacie o dopravnom toku. Takéto riesenie
mozeme néasledne vyuzit v inteligetnych dopravnych systémoch pre efektiv-

nejsie navrhovanie dopravnych sieti.
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V ¢lanku [KU19] kolektiv autorov uvadza, Ze vyskumu ohladom reiden-
tifikacie vozidiel sa venovali rozne publikiacie uz od roku 1990. Metody pub-
likované v tomto roku sa snazili problém reidentifikacie vozidiel riesit pomo-
cou metod zaloZenych na réznych senzoroch (magnetické senzory, indukéné
slucky...). V roku 2003 prisli metody, ktoré sa problém snazili resit pomocou
GPS (Globélny loakalizac¢ny systém) a RFID (Vysokofrekvenéna identifiké-
cia) a neskor aj hybridné metody, ktoré sa snazili kombinovat senzory a
pocitacové videnie. Spominané metédy mali ale viaceré nedostatky. Medzi
hlavné nedostatky patrila hlavne cena, naro¢nost instalacie, presnost vysled-
kov bola zavisla od rychlosti vozidla atd. S prichodom roku 2012 sa zacali
objavovat prvé publikicie, ktoré sa tejto problematike zacali venovat iba po-
mocou metdd pocitacového videnia. V dnesnej dobe sa pri rieSeni tychto tloh
vyuzivaju pristupy zalozené na metédach hlbokého ucenia, ¢oho dokazom je
aj tato diplomova praca. Zdrojom dat pre metoédy zalozené na pocitacovom

videni a hlbokom uceni st hlavne dopravné kamery z cestnych komunikacii.

Presnejsie by sme tlohu reidentifikacie vozidiel v snimkach z dopravnych
kamier mohli zadefinovat ako néjdenie zhody rovnakého vozidla vo velkom
datasete obrazkov. Obrézky mozu byt nasnimané z réznych kamier, orienté-
cii, lokécii, ale aj ¢asu. Obrazové data modzu taktiez obsahovat oklizie, Sum
a nezaostrenosti. Narozdiel od tulohy rozpoznévania vozidiel, ktoré sa venuje
iba rozpoznaniu konkrétnej znacky alebo modelu mvozidla je reidentifikacia
vacSou vyzvou, nakol'ko 2 rozne vozidla si mézu byt vizualne vel'mi podobné.
Moéze ist o rovnaky model, znacku, alebo vozidlo, ktoré mé rovnaky typ kolies,
farbu, alebo iné ¢asti vozidla (narazniky, svetla a podobne). Najaktualnejsie

pristupy sa venuju rieSeniu tejto tilohy pomocou konvoluénych neurénovych
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sieti a postupne sa zacinaju objavovat aj rieSenia pomocou vizualnych trans-
formerov. Mnohé existujiice rieSenie profituji z ponatkov nadobudnutych z

odbornych publikacii, ktoré sa venuju reidentifikicii osob.

1.2 Konvolu¢éné neurénové siete

Pri rieseni uloh spojenych s pocitacovim videnim (detekcia objektov, urco-
vanie veku 0s6b na obraze, rozpoznavanie tvare...) sa v poslednych rokoch
stali konvolu¢né neurénové siete (v literatire oznacované aj ako ConvNets
alebo CNN) velmi popularne. Ide o typ doprednej neurénovej siete, ktora v
oblasti po¢itacového videnia pracuje s obrazkami alebo videom (postupnost
obrazkov). Takyto typ dat vieme velmi jednoducho reprezentovat pomocou
déatovej struktiury tenzor. V pripade obrazkov ide o tenzor s rozmerom $irka
x wyjska x hlbka, kde hibka repzezentuje pocet kanalov (v pripade RGB ob-
razkov je pocet kanalov 3, naopak Sedotonovy obraz ma kanal iba jeden). Na

obrézku ¢. 1.1 mdzeme vidiet grafickd reprezentaciu 3 rozmerného tenzora.
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Obr. 1.1: Ukazka 3 rozmerného (3x3x3) tenzora

Pomocou konvoluénych neurénovych sieti vieme priradit datam vyznam

na zaklade vzorov, ktoré vieme ziskat aplikovanim matematickej operécie
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konvolacia. Medzi vzory, ktoré mozeme ziskat patria na vyssich trovniach
rozne typy hréan a ¢im ideme vo vrstvach siete hlbsie, tym vieme ziskavat

komplexnejsie vzory (o¢i, ucho...) vid obrazok ¢. 1.3.

@ \g )

Obr. 1.2: Priklad detekcie vzorov v konvolu¢nych neurénovych sietach
[Chol7].

Jednou z hlavnych vyhod tychto sieti je ekvivariancia voci translécii

vstupného obrazu. Pri vhodne zvolenom postupe trénovania sieti je mozné
s . L) , ) 7 .

napr. pomocou augmentacie siet natrénovat tak, aby sa vystup siete neme-

nil aj pri skalovani a rotacii vstupného obrazu. Dalsie vyuzitie konvolu¢nych

neurénovych sieti vieme nasjt aj v spracovani zvuku alebo v spracovani pri-

rodzeného jazyka.

Sucastou architektur, ktoré vyuzivaji konvoluéné neurénové siete su via-
ceré skryté konvoluéné vstvy, ktoré sa kombinuju s vrstami, ktoré nazyvame

pooling vrstvy, aktivacné vrstvy a plne prepojené vrstvy. Priklad architek-
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tiry s viacerymi vrstami mozeme vidiet na obrézku ¢. 1.3.

— CAR
= TRUCK
= VAN

D D — BICYCLE

FULLY
INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU  POOLING FLATTEN | o[ terep SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obr. 1.3: Priklad neurénovej siete s viacerymi vrstvami [mat].

1.2.1 Konvoluéna vrstva

Ako uz nazov napovedé, tato vrstva pracuje s matematickou operaciou, ktoru
nazyvame konvolucia. Podla [GBC16] je konvolicia operacia, ktora pracuje

s dvomi funkciami f a g a je definovana nasledovne:

(f*g)(t / f(2)g(t — z)dx (1.1)

V naSom pripade si eSte zadefinujeme disktétnu cast konvolucie, nakolko
siet trénujeme na pocitacoch, a tie ako vieme pracuja s dikrétnymi hodno-

tami. Konvolucia je v diksrétnej verzii definovana pre f a g nasledovne:

(f % g)(t Zf g(t — ) (1.2)

T=—00
Ak pracujeme s obrazom, tak za funkciu f povazujeme vstupny obraz a

za funkciu g jadro (taktiez aj kernel). V tomto pripade hovorime o dvojroz-
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mernej konvolicii, ktoréd je definovana predpisom:

(f*9)i,5) =D f(m,n)g(i —m,j—n) (1.3)

Jadro si v naSom pripade volime samostatne a vystupom 2 rozmernej
konvolicie je takzvana mapa priznakov. Konvoluéna vrstva znizuje Sirku a
vysku obrazu oproti vstupu. Graficku reprezentéciu 2 rozmernej konvolicie

mozeme vidiet na obrazku ¢. 1.4

Input
Kernel

a c d
e g h
i i k {

v Output

=

aw + br + bw + ex + cw + dr +
ey + [z fy + gz gy + hz
ew + fx + fw + gz + gw + hx +
iy +  jz jy + kz ky + Iz

Obr. 1.4: Priklad 2 rozmernej konvolicie [GBC16]. Ako mozeme vidiet, na
vstupe sme ziskali maticu o velkosti 3x4 a aplikovanim jadra 2x2 sme ziskali
vystupnu mapu priznakov s rozmerom 3x3.

Priklad jadra moze byt Sobelov hranovy dektor, ktory je definovany pre
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hladanie hran v horizontalnom smere nasledovne:

-1 0 1
Se=1-2 0 2
-1 0 1

a pre vertikidlny smer je Sobelov hranovy detektor definovany ako:

1 -2 -1

Vystup konvolu¢nej vrstvy (mapa priznakov) je nasledne vstupom pre

d'alsiu vrstvu a to konkrétne aktivaéni vrstvu.

1.2.2 Aktivac¢na vrstva

Ulohou aktiva¢nej vrsty je rozhodovanie, ktoré neurény buda pocas priebehu
trénovania aktivované a ktoré nie. Tymto pristupom pridavame na mapu
priznakov z konvolu¢nej vrstvy nelinearitu za pomoci vhodnej aktivacnej
funkcie. Pri konvolu¢nych neurénovych sietach je najcastejsie ako aktivacné
funkcia pouzivana ReLU (Rectified linear unit), ktorej definiciu mozeme vi-

diet na rovnici (1.4)

f(z) = max(0,x) (1.4)

Tato funkcia nemeni velkost vstupu a medzi jej vyhody patri napriklad
efektivnost jej vypoctu. Ak by sme vynechali tito vrstvu (pridanie aktivaénej
funkcie), tak by sa nasa siet v priebehu trénovania nedokézala zlepSovat a stal
by sa z nej iba lineadrny klasifikator. Vystup z aktivac¢nej vrstvy je nasledne

vstupom pre pooling vrstvu.
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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
mozu vyrazne zmenit vyslednu mapu priznakov. O rieSenie tohto problému
sa stara pooling vrstva a to tak, ze zmensuje mapu priznakov. Tymto pristu-
pom zarucime, Ze dalSie vrstvy sa budd pozerat uz iba na najvyznamnejsie
priznaky a tie menej dolezité (akymi s napriklad velmi podrobné detaily),
sa zniZenim rozmerov odstrania. Dal$imi vyhodami tejto vrstvy s zniZenie
poctu trénovacich parametrov, ¢o znizuje pocet vypoctov a teda aj ¢asu po-
trebného pre trénovanie siete a predchadza javu, ktory nazyvame overfitting
(siet je az velmi dobré natrénovana na trenovacich datach). Najznamejsie
funkcie vyuzivané pre operaciu poolingu sii max pooling a priemerovaci po-

oling.

Principom max poolingu je vyber maximélnej hodnoty podla zvoleného
rozmeru filtra. Zvycajne sa voli velkost filtra 2x2. Princip max poolingu

mozeme vidiet na obrazku ¢. 1.5.

Max Pooling

29 | 15 | 28 | 184

0 [100| 70 | 38

12 | 12 |mai 2

12 |12 [ 45 | 6

2x2
pool size
\J
100 | 184
12 | 45

Obr. 1.5: Priklad operécie max pooling. Prevzaté z [YSS19].
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Principom priemerovacieho poolingu je vyber priemeru hodnét podla zvo-
leného rozmeru filtra. Zvycajne sa voli velkost filtra 2x2. Princip average

poolingu mézeme vidiet na obrazku ¢. 1.6.

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. 1.6: Priklad operécie priemerovacieho poolingu. Prevzaté z [YSS19].

Po poslednej pooling vrstve vicsinou nasleduje plne prepojena vrstva.
Vstupom pre plne prepojent vrstvu nie je ale n rozmerny vektor, ale iba 1
rozmerny vektor. Z tohto dévodou potrebujeme na vystup poslednej pooling
vrstvy aplikovat jednu z nasledujucich operécii a to bud operéciu flatten

alebo globélny pooling.

Principom operécie flatten je vytvorit 1 rozmerny vektor pomocou splos-
tenia viacrozmerného vstupného tenzora. Vystupom operacie flatten bude
teda 1 rozmerny vektor s po¢tom prvkov podla vzorca (1.5) kde = pocet
prvkov vystupného 1 rozmerného vektora, n je pocet dimenzii a S; je velkost

dimenzii i.

=[S (1.5)
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[lustraciou operacie flatten mézeme vidiet na obrazku ¢. 1.7.

1
2
3
123 4
456 —> |5
789 6
7
8
9

Obr. 1.7: Priklad operacie flatten.

V praxi sa ale odporica vyuzivat namiesto operacie flatten globalny po-
oling. Principom globalneho poolingu je aplikovat pooling na kazdu dimenziu
viacrozmerného vstupného tenzora. Vysledny 1 rozmerny vektor bude mat
teda taky pocet prvkov, kolko rozmerny bol vstupny tenzor. Ilustraciu glo-

béalneho priemerovacieho poolingu (GAP) moézeme vidiet na obrazku ¢. 1.8.

000

Obr. 1.8: Priklad globélneho priemerovacieho poolingu. Prevzaté z [SY19]
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Po aplikécii operacie flatten alebo globédlneho priemerovacieho poolingu
po poslednej pooling vrstve je 1 rozmerny vektor vstupom pre plne prepojent

vrstvu.

1.2.4 Plne prepojena vrstva

Poslednou fazou v konvolu¢nych neurénovych sietach vac¢sinou byva plne pre-
pojena vrstva. Ako uz nazov tejto vrstva napoveda, vSetky neurény 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 spravnej

vystupnej triedy.

1.3 Transformery

Transformer je nazov pre architektiru neurénovej siete, ktora v poslednych
rokoch nabrala na popularite pri rieSeniach problémov v doméne spracovania
prirodzeného jazyka. V doméne spracovania prirodzéneho jazyka sa objavo-
vovali ¢astokrat aj rieSenia zalozené na konvolu¢nych neurénych sietach a tak
sa vyskumici zacali zaoberat aj snahou vyuzit transformery v doméne tloh
pre pocitacové videnie ako nahradu za konvolucné neurénové siete. Pojem
transformer bol prvy krat predstaveny v publikacii z roku 2017 [VSP*17],
ktorej autori st hlavne vyskumnici zo spolo¢nosti Google. Autori (Waswani a
kol.) sa pri navrhu Transformera zamerali na rieenie iloh v doméne prirodze-
ného spracovania jazyka. Konkrétne sa venovali prekladu textov z anglického
jazyka do nemeckého jazyka ako aj prekladom z anglického jazyka do fran-
ctuizskeho jazyka. V ¢ase uvedenia publikacie tato architekttura dosiahla lepsie

vysledky ako predoglé existujice metody, podporovala paralelizaciu a vyza-
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dovala si vyrazne menej ¢asu na tréning. Transformer pracuje na vstupe so
sekvenciou dat. V pripade tulohy prekladanie viet ide o vektor s ¢iselnymi
hodnotami slov v danej vete. Architektiru transformera moézeme vidiet na

obrézku ¢. 1.9.

Output
Probabilities

[}

e N
Add & Norm
Feed
Forward
r | ~\ | Add & Norm |<_:
(L Add & Norm Multi-Head
Feed Attention
Forward ) Nx
N | Add & Norm :
f—>| Add & Norm | Masked
Multi-Head Multi-Head
Attention Attention
At _t
L\—' J/ \ _JJ
Positional D ¢ Positional
Encoding Encoding
Input Output
Embedding Embedding
Inputs Outputs
(shifted right)

Obr. 1.9: Architektara transformera [VSP17].

Ako mdzeme z obrazku ¢. 1.9 vidiet, architektira transfomera dostane
na vstup sekvenciu dat, nasledne sa tieto data spracuju pomocou postup-

nosti enkoderov a dekoderov (ktoré pouzivaju techniku attention) a na zaver
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nasleduje za dek6derom linedrna vstva (plne prepojena siet) za ktorou nasle-
duje vsrtva softmax. Néasledne na vystupe dostaneme znova sekvenciu dat (v

tomto pripade preloZeny vstupny text).

Zadefinujme si jednotlivé komponenty dolezité pre pochopenie fungovania

tranformera, ako aj ich jednotlivé stcasti:

1.3.1 Enkoéder

Podla [VSP*17] si enkdder mozeme predstavit ako komponent, ktory ziskava
na vstupe postupnost = (1, Zs, ..., T,) a na vystupe produkuje postupnost
z = (21, 22, ..., zn). Enkoder sa v pripade tranformera sklad4 z troch hlavnych
vrstiev a to Multi-head attention vrstva, normalizacné vrstva a plne pre-
pojena vrstva. Medzi vstupom a normalizacnou vrstvou a nasledne aj medzi
vystupom prvej normaliza¢nej vrstvy a druhou normaliza¢nou vrstvou sa na-
chadzaju rezidualne prepojenie ako to moézeme vidiet znédzornené na obrazku

¢. 1.10.

Add & Norm

Feed
Forward

—]

Nx | —((Add&Nom )

Multi-Head
Attention

At 2
o

Obr. 1.10: Vizualizacia enkddera [VSPT17].

Multi-head attention

Ulohou Multi-head attention vrstvy je néajst zéavislosti mezdi jednotlivymi

prvkami vstupnej postupnosti. V pripade prekladu ide o néjdenie zavisloti
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medzi kazdym slovom vo vstupom texte.

V publikacii [VSP*17] sa komponent enkéderov skladal z postupnosti
6tich identickych enkoderov, kde vystup jedného enkddera bol vstupom na-
sledtjuceho enkodera. Vystup posledného enkédera bol naslédne vstupom

pre komponent dekéderov.

1.3.2 Dekoder

Podla [VSP*17] si dekdéder mozeme predstavit ako komponent, ktory zis-
kava na vstupe postupnost z = (2, 29, ...,2,) vygenerovanu enkoderom a
na zéaklade tejto postuponosti vygeneruje pozadovanu vystupna postupnost
y = (Y1, Y2, ..-,yn) (napriklad vektor ¢isel, ktoré reprezentuju prelozeny text
do pozadovaného jazyka). Dekoder sa v pripade transformera sklada z rov-
nakych casti ako enkdder, ale mé navyse pridani este jednu Multi-head at-

tention vrstvu. Vizualizaciu dekodera modzeme vidiet na obrazku ¢. 1.11.

Add & Norm

Feed
Forward

[

I

Add & Norm

Multi-Head
Attention

7 7 Nx

Add & Norm

Masked
Multi-Head
Attention

tr
e/

\_ J

Obr. 1.11: Vizualizacia dekodera [VSPT17].
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Rovnako ako v pripade enkdéderov sa aj komponent dekoderov sklada
z postupnosti 6tich identickych dekéderov. Vystupom dekédera je vektor

desatinnych cisel.

1.3.3 Linearna a Softmax vrstva

Ako posledné 2 vrstvy v architektire transfomera sa nachadzaju linedrna a
softmax vsrtva. Linearna vrstva je v tomto pripade plne plepojené siet, kto-
rej tlohou je projekcia vystupného vektora desatinnych ¢isel z komponentov
enk6dera do mnoziny slov, ktoré nasa siet pozna (slova z jazyka). Nasledne
softmax vrstva prevedie tento vektor do formy pravdepodobnosti. Nasledne
na zéklade tychto pravdepodobnosti st priradené vysledné slova vystupného

textu.

Narozdiel od predstaveného prikladu s prekladom textu sa v doméne po-
¢itacového videnia ako vstup pre tranformer nevyuzivaji 1 rozmerné vektory
ale 2 rozmerné vektory. Tie vieme ziskat rozdelenim vstupného obrazu na
viacerené podcasti rovnakého rozmeru. V dobe pisania tejto prace si naj-
vyznamejsie transformery pre pracu s obrazom Vision Transformer (ViT)
[DBK"21] a Shifted window Tranformer (Swin tranformer) [LLC*21] , ktoré

si blizsie predstavime v kapitole 3.



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

17
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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 suvisiace préace, ktoré sa zaoberaju vyzna-
mymi architektirami konvoluénych neurénovych sieti, architektirami trans-
formerov, ktoré praciju s obrazom a nésledne publikdciami z oblasti rei-
dentifikaciou vozidiel a jednu pracu, ktora sa zaoberé reidentifikaciou osob.
Dovodom vyberu prace zaoberajicej sa reidentifikicii 6sob, je dovod, ktory
sme uz spominali v predchédzajtcej kapitole, a to, ze poznatky nadobudnuté
z publikacii, ktoré sa venuju reidentifikacia 6sob priniesli vyznamné poznatky
aj pre tému reidentifikacie vozidiel. PopiSeme rézne pristupy autorov vybra-

nych prac a vysledky ktoré dosiahli.

3.1 Architektiry konvolu¢nych neurénovych sieti

V predchadzajucej ¢asti prace sme si predstavili zdkladné principy fungova-
nia konvolu¢nych neurénovych sieti. V tejto ¢asti prace sa preto zamerame
na uvedenie architektir hlbokych neurénovych sieti, ktoré v ¢ase ich predsta-
venia dosahovali najlepsie vysledky a vyuzivaju sa ako zaklad pri trénovani

modelov pre tlohu reidentifikicie vozidiel.

21
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3.1.1 VGG

VGG [SZ15] je skratka pre Visual Geometry Group.

3.1.2 ResNet

ResNet [HZRS15] je skratka pre Residual Network.

3.2 Architektury, ktoré vyuzivaju transformery

V tejto podkapitole si predstavime architektiry zalozené na transformeroch.

3.2.1 ViT

ViT [DBK™21] je skratka pre Visual Tranformer a jeho architektiru mozeme

vidiet na obrazku ¢&. 3.1.

MLP
Head

Transformer Encoder

| |
TP T LT

* Extra learnable

[class] embedding Llnear PrOJectlon of Flattened Patches

SEE T T |
b th kLT

W —»Hl%%ﬁ i s

s

Obr. 3.1: ViT [DBK*21].

3.2.2 Swin Transformer

Swin Transformer [LLC*21] je skratka pre Shifted window transformer.
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Priklad pristupu shifted window moézeme vidiet na obrazku ¢. 3.3:

Layer | Layer 1+1

A local window to
perform self-attention

v

A patch

Obr. 3.2: Priklad pristupu shifted window [LLC*21].

Architekturu Swin transformer moézeme vidiet na obrazku ¢&. 3.3:

H_ W H W
Ex1—6><40 5><3—2><SC

HxWx3

Transformer

Images
Block

Patch Merging
Patch Merging

=
o
=
k=]
1
<
[am
E
<
=]

Obr. 3.3: Architektura Swin transformera [LLCT21].

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

V publikacii s nazvom Bag of Tricks and A Strong Baseline for Deep Per-

son Re-identification [LGLT19] sa kolektiv autorov zaoberal tvorbou baseline
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frameworku pre tlohu reidentifikicie 6sob. Venuju sa aj popisaniu a vyhod-
noteniu réznych trikov pouzivanych v aktuédlnych pristupov pre riesenie tejto
problematiky. V tejto publikacii pouzivali datasety s ndzvami Market1501 a
DukeMTMC-reID. Ako zaklad pri trénovani bol pouzity ResNet 50 s predt-
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 obréazok. f)alej bol kazdy obrézok otoceny v horizontdlnom smere
s pravdepodobnostou 0.5 a pouzili aj mnoho inych zakladnych pristupov,

ktorym sa uz nebude podrobnejsie venovat.

3.3.1 Triky vyuzité pri trénovani

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

reidentifikidciu osob.

Warmup Learning Rate

Narozdiel od tradi¢nych baseline pristupov, ktoré sa trénuju konstantnou
rychlostou uc¢enia pouzili autori Warmup Learning Rate, ktory vylepsuje vy-

kon celého re-id modelu. Hodnotu velkosti kroku ucéenia modZeme vidiet na
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vzorci (3.1) kde Ir(t) oznacuje learning rate pocas epochy t.

Ir(t)

.

3.5 x 1075 x 1%
3.5 x 1074

3.5 x 107°

\3.5 x 1076

Random Erasing Augmentation

ak t < 10
ak 10 <t <= 40

(3.1)
ak 40 <t <= 70

ak 70 <t <= 120

Random Erasing Augmentation (skratene REA) je pristup, ktory riesi prob-

lém roznych oklazii objektov. REA fugnuje na principe, Ze si vyberie ndhodny

Stvorcovy region v obraze a vymaze jeho pixely ndhodnymi hodnotami. Pri-

klad REA modZeme vidiet na obrazku 3.4

Obr. 3.4: Priklad REA, prvy riadok st povodné obrazky a druhy riadok st
obrazky po aplikicii REA [LGL*19].
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Label Smoothing

TODO: Label Smoothing je trik, ktory sa velmi ¢asto vyuZziva 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)
¢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 vrstvu normalizacie

davky po ziskani priznakov. BNNeck mézeme vidiet na obrazku 3.5

Triplet loss Ir*"e-eru;e stage
— ey |0 loss
EN Ia:,rers
features features
f; ft FC layers (No bias)

Obr. 3.5: BNNeck [LGL*19].
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Center Loss

TODO: Definiciu Center Loss mézeme vidiet na rovnici (3.2)

B
1
Le=3 > I fis = 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.

3.4 The Devil is in the Details: Self-Supervised
Attention for Vehicle Re-Identification

V publikacii The Devil is in the Details: Self-Supervised Attention for Vehicle
Re-Identification [KPcCC20| sa zaoberali reidentifikiciou vozidiel.

3.5 TransRelD: Transformer-based Object Re-
Identification

V publikacii TransRelID: Transformer-based Object Re-Identification [HLW 21|

sa zaoberali reidentifikdciou vozidiel pomocou ViT.
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Vyskum

V tejto kapitole sa budeme venovat navhrhu nasho rieSenia pre reidentifikiciu
vozidiel. Na zaciatku kapitoly sa budeme venovat vytvoreniu architektury a
komponentov z ktorych sa sklada. Néasledne si popiSeme volbu hyperpara-
metrov, priebeh trénovania, trénovacie triky a na zaver kapitoly si ukidzeme

ako maju jednotlivé trénovacie triky vplyv na vysledok reidentifikéicie.

4.1 Navrh architektary

Pri navrhu riesenia architekttury sme vychadzali z poznatkov, ktoré sme na-
dubli pri trénovani metédy TransRelD prezentovanej v publikacii od He a
kol. [HLW™21]|, ktora vyuzivala ViT a dosahovala 82.3% mAP a trikom z
publikicie od Luo a kol. [LGL*19], ktora sa venovala reidentifikdcii osob.

Ako zéklad naSej architektury sme sa rozhodli vyuzit Swin Transformer.

28
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4.1.1 Extrakcia priznakov
4.1.2 Optimalizator

4.1.3 Cenova funkcia

4.2 Trénovacie triky

4.2.1 Krok ucenia

4.3 Vysledky

4.4 Vplyv trénovacich trikov na vysledky
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Implementacia
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Vyhodnotenie
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