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Zadéni primérné naro¢né

| Hodnoceni ndrocnosti zaddni zdvéreéné prdce.
Zadani zavére¢né prace povazuji za prGmérné narocéné.

Splnéni zadani splnéno

Posudte, zda predloZend zdvérecnd prdce splfiuje zaddni. V komentdfi piipadné uvedte body zaddni, které nebyly zcela
spinény, nebo zda je prdce oproti zaddni rozsifena. Nebylo-li zaddni zcela spinéno, pokuste se posoudit zdvaznost, dopady a
pripadné i priciny jednotlivych nedostatkii.

V3echny body zadani byly splnény.

Aktivita a samostatnost pfi zpracovéni prace A - V}”b()l'll é

vy v

Posudte, zda byl student béhem FeSeni aktivni, zda dodrZoval dohodnuté terminy, jestli své feseni pribéiné konzultoval a zda

| byl na konzultace dostatecné pfipraven. Posudte schopnost studenta samostatné tviiréi prace. i '
Student na praci samostatné a aktivné pracoval. Dohodnuté terminy dodrioval a priib&iné jsme Fedeni konzuitovali uplynulé
dva semestry.

Odborna Groven

A - vyborné

Posudte uroveri odbornosti zdvérecné prdce, vyuZiti znalosti ziskanych studiem a z odborné literatury, vyuZiti podkladi o dat
ziskanych z praxe.

Student samostatné navrhl dva zpisoby detekce s vyuZitim znalostf ziskanych studiem a studiem odborné literatury. Kromé
vlastniho ndvrhu Fedeni také velmi podstatnou a Easové naro&nou &ast prace tvoli tvorba datasetu.

Formalni a jazykova troven, rozsah price B - Velmi dobi’.e

Posudte sprdvnost pouZivdni formdinich zépist obsaZenych v prdci. Posudte typografickou a jazykovou strénku.

Nékteré popisy v teoretické asti jsou pfilis vagni a zaslouZily by formaln&jéi popis.

Vybér zdrojl, korektnost citaci A - V}”b orn é

VyjddFete se k aktivité studenta pfi ziskdvdni a vyuZivdni studijnich material(s k feseni zdvéreéné préce. Charakterizujte vybér
pramend. Posudte, zda student vyuZil vSechny relevantni zdroje. Ovéfte, zda jsou viechny pFevzaté prvky Fédné odliseny od
viastnich vysledku a dvah, zda nedoslo k poruseni citaéni etiky a zda jsou bibliografické citace dpiné a v souladu s citanimi

| zvyklostmi a normami. o o )
Student korektné odliduje pfevzaté prvky od viastnich a cituje v souladu s citaénimi zvyklostmi a normami.

1 Dalsi komentéafe a hodnoceni
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Vyjddrete se k trovni dosaZenych hlavnich vysledk( zévérecné prdce, napf. k drovni teoretickych vysledkd, nebo k drovni a
_funkénosti technického nebo programového vytvofeného Feseni, publikacnim vystupiim, experimentdini zruénosti apod.

lll. CELKOVE HODNOCENi A NAVRH KLASIFIKACE

Shriite aspekty zdvérecné prdce, které nejvice ovlivnily Vase celkové hodnoceni.

Vzhledem k vy3e uvedenému predloZenou zévére€nou praci hodnotim klasifikaénim stupném A - vyborné.

Datum: 31.5.2021 Podpis:
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Préce se zabyvi vyvojem a testovinim detektoru autonomniho z4vodniho vozidla v obrazu kamery
jiného vozidla na téze drze. Prvni kapitola motivuje celou préci. Druh4 kapitola pfedstavuje soutés
F1/10 a podévé struény pfehled neuronovych sfti. Technicks kapitola 3 prezentuje vytvorenou
anotovanou databdzi a dvé vlastni navrzens fedeni: (1) metoda klasifikdtoru obrazu rozdéleného
na segmenty a (2) pouzitim standardniho detektoru architektury Faster RCNN. Kapitola 4 se
zabyvé vyhodnocenim obou metod z hlediska pfesnosti a vipocetni rychlosti. Kapitola 5 diskutuje
mo#né budoucf vylepseni. Kapitola 6 uzavirs préci.

Motivace price je zfejmé a adekvatni. Vytvorens databize s cca 53 tisici obrazky (a 16,352
positivné) anotovanymi obrézky je asi dostatetné velks pro nasledujici experimenty. Cely proces
vytvéfeni anotace a databdze je peélivé zdokumentovin a jisté dobie poslouz{ dalsfm vyzkumniktm.
Zvolené reSeni s Faster RCNN je, zd4 se, funkéni a dosahuje veelku oéekdvanych vysledki. Autorovi
se zjevné podafilo sestavit cely fetézec, od sbéru anotovanych data, po névrh & dpravu existujicf ar-
chitektury neuronové sft&, trénovani, az po kvantitativni vyhodnoceni vysledki. S vyhledy budouei
prace lze souhlasit.

Dovolim si okomentovat zvolend feSeni. Metoda roziezani obrdzku na okna a nésledné klasifi-
kace je pokus spiSe naivni. Jeho pfinos vidim v tom, Ze se autor sezndmil s pouzitim neuronovych
siti. Této metodé se obvykle fiks klasifikitor ve skenovacim okng, co# je moZny pFistup, ale piilis
vypotetné ndrotny s neuronovou sit{ jako klasifikitorem. Navic autor viibec neuvazoval mosns
rizné méfitka, tzn. velikosti auta v obraze. Ve skutegnosti by sit segmentt pro klasifikaci musela
byt komplikovanéjsi, nez rozdéleni obrazu na obdélniky. Druh4 metoda Faster RCNN Jje pomérné
novy detektor, ale pracuje na principu postupné evaluace automaticky generovanych kandiddtnich
pozic. Cést neuronové sité Je vyhodnocovéna pro viechny kandidétni pozice. Je to detektor pfesny,
funguje dobfe i u komplikovanych scén s vzajemné prekryvajicimi se objekty, ale neni nejrych-
lejsi. Pokud je rychlost detekce dileZitym parametrem, doporucuji pouzit detektor typu YOLO
(“You only look once”). Tento detektor vyhodnocuje obrazek najednou. Existuje nékolik vylepsen{
piivodniho Eldnku a taky verze v PyTorch. Dalsi moZnost zminéna autorem je DPM. Neni uveden4
zadnd citace, ale pokud to znamens “Deformable part model”, je to klasickd dnes uz zastarald
metoda detekee objektu. Pokud je k dispozici GPU, neuronové sité jsou vyrazné lep&i.

Déle uvedu nékolik negativnich stranek prace:

1. Neformdlni popis v teoretické é3sti. Popis neuronovych siti a zejména jejich uéeni je vykladano
ponékud neformalnim jazykem. Napfiklad by bylo vhodné uvést aspoi optimalizacni problém,
tj. co se minimalizuje a pfes jaké proménné. V sekei 2.4.1 o trénovacich algoritmech jsou sice
vzorce uvedeny, ale uz neni vysvétleno, co jednotlivé symboly znamenaji. Styl nékdy az
ponékud pfipomind populdrni a popularizujici texty uréené pro neodbornou vefejnost, coz
pro bakaldfskou prédci neni dobré.



2. Chybéjici popis detektoru. Nepovazuji za 1iplné nezbytné dnes obecné popisovat, z ¢eho se
sklddaji neuronové sité. Bylo by mnohem p#inosnéjsi popsat architekturu pouzitého Faster
RCNN detektoru. Obdvdm se, Ze autor moZnd nevi, co je uvnitf tohoto detektoru a jak
funguje.

3. Absence dulezitych detaila. Nékteré podstatné detaily nebyly uvedeny. Napiiklad v jakém
pomeéru byla rozdélena sebrana datova sada na trénovaci, validaéni a testovaci éasti a jakym
zpuisobem. Taky, zda uvedené vysledky byly méfeny na nezivislé testovaci sadé. Jakd tam
byla pfesné kamera. Na jakém stroji byly méfené Casy. Uuvést jen GPU 1.5 GHz opravdu
nestati.

4. Ne zcela pfesvédéivé vyhodnoceni. Vyhodnoceni prezentuje jen jedinou statistiku “preci-
sion” (v procentech). Nen{ ale jasné, jak se potitaj{ spravné detekce. Je to podle prekryvu
bounding-boxii, napf. nad 50%? Nestaé{ uvadét jen precision, je tfeba uvadét i recall. Velmi
pfesny detektor mhze byt maélo citlivy. Bylo by dobré vykreslovat Precision-Recall kfivku.
Standardni statistika je “mean average precision” (mAP), coZ je integral pod precision-recall
kiivkou prumérovany pfes viechny tfidy, pokud jich je vic.

5. Chybégjici reerse a pfehled relevantni (state-of-the-art) literatury a obecné §patnd préce s
literaturou. Prace se ani nepokousi hledat pFmo souvisejici prace. Uplné chybi citace &lanku
o Faster RCNN {1}, potom taky napf. Yolo [2]. Citace z textu jsou nesprdvné umistény az za
konec véty.

Uvazenim vyse uvedeného, navrhuji hodnoceni

B — velmi dobfe.

Ing. Jan Cech, Ph.D.

Otazky k obhajobé:

1. Pouzival jste n&jaku metodu “data augmentation”? Snimky v trénovaci sadé se (spolu s
anotovanym bounding-boxem) geometricky nebo fotometricky transformuji. Minimélné se
pouziva zrcadlen{ z leva do prave. Nebo se obrizky rotuj{ nebo affinné deformuji. Intenzitu
obrazu je mozné taky transformovat (jas, kontrast, barevny t6n). Tim ziskdme virtudlné véts
mnozstvi dat, typicky omezime pfefitovan{ a ziskdme véts{ robustnost detektoru.

2. Préce se zabyva deteke! jiného soutéZniho auta v obraze kamery vlastniho auta. Mate pfedstavu,
jakym zplsobem z detekee v obraze zjistite vzdjemnou polohu vozidel? To je jisté potfeba
déle k planovéani a Fizend...
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