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Pytorch + Klasifikace dopravnich znacek (dataset
GTSRB)

Ukolem je navrhnout, natrénovat a porovnat alespof dvé riizné architektury neuronovych siti pro klasifikaci
dopravnich znacek z datasetu GTSRB (German Traffic Sign Recognition Benchmark).

Dataset obsahuje realné fotografie dopravnich znacek rozdélenych do 43 trid (napf. omezeni rychlosti, dej
prednost v jizdé, zakaz predjizdéni atd.).

Dataset Examples

Speed limit (60km/h) End of no passing Speed limit (60km/h) General caution
(Class: 3) (Class: 41) (Class: 3) (Class: 18)
. -
Speed limit (30km/h) Road work Bumpy road Stop
(Class: 1) (Class: 25) (Class: 22) (Class: 14)

@

1. Priprava dat

K nacteni datasetu pouzijte torchvision.datasets.GTSRB . DileZité upozornéni: Obrazky v datasetu
GTSRB na rozdil od FashionMNIST nemaji jednotnou velikost a jsou barevné (3 kandly - RGB). Nez je predate
siti, musite je sjednotit na stejnou velikost (napf. 32x32 pixeld) pomoci transforms.Resize () .

Kroky:

1. Definujte transformace (zména velikosti na 32x32 a prevod na tenzor).

2. Nactéte trénovaci ( split="train' )atestovaci(split="test' ) data.

3. Vytvorte pro né DatalLoader se zvolenou velikosti davky (batch size), napriklad 64. (Tip pro
pomalejsi PC: Pokud trénovdni trva dlouho, muZete dataset zmensit na 5000 ndhodnych obrdzkd.
Nejprve si vygenerujte témito obrdzky indexy indices = torch.randperm(len(train data))
[:5000] apouZijte Subset z torch.utils.data: train data = Subset (train data,

indices) )
2. Navrh neuronovych siti
Vytvorte dvé rizné tridy dédiciz nn.Module . Cilem je porovnat tyto dvé architektury na stejnych datech.

Cast A: Klasicka (plné propojena) neuronova sit (MLP)
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1. Vstupni obrazek (3 barevné kanaly, 32x32 pixell) rozbalte na 1D vektor pomoci nn.Flatten.
Vektor bude mit délku 3 * 32 * 32 =3072.

2. Pridejte 1 az 2 skryté plné propojené vrstvy ( nn.Linear ) oddélené aktivac¢ni funkci ( nn.ReLU ).
(napt. velikosti 512, 128).

3. Vystupni linedrni vrstva ( nn.Linear ) se 43 vystupy (bez softmax, jelikoz pouzijete

CrossEntropyLoss ).

Cast B: Konvoluéni neuronova sit (CNN) Pro zpracovani snimk@ byvaji konvoluce vyrazné efektivnéjsi nez

plné propojené vrstvy.

1. Pridejte konvolucni blok (napf. nn.Conv2d se 16 vystupnimi kanaly a kernelem 3), po némz
nasleduje aktivace ( nn.ReLU ) a vrstva sdruzovani ( nn.MaxPool2d skernelem 2).

2. Pridejte druhy konvoluéni blok (Conv2d se 32 kandly -> ReLU -> MaxPool2d).

3. Zarovnejte tenzor na 1D vektor (nn.Flatten ). Tip: Pokud v konvolucnich vrstvdch ( Conv2d)
pouzijete kernel size=3 spolecnés padding=1, vystupni rozmery priznakovych map zustanou
stejné jako pavodni vstup. K redukci prostorovych rozmeru pak dochadzi vyhradné ve vrstvdch
MaxPool2d (pfi kernel size=2 serozméryzmensina polovinu). Po dvou takovych konvolucnich
blocich klesne rozmeér z 32x32 na 16x16 a poté na 8x8. PoCet parametru pro vrstvu Linear pak bude

32 kandalu * 8 * 8 = 2048.
4. Pridejte plné propojenou skrytou vrstvu a nakonec vystupni vrstvu ( nn.Linear ) se 43 vystupy.

3. Trénovani a evaluace

Chcete-li predejit duplicitnimu kédu pro kazdou sit, mizete si napsat pomocnou funkci pro trénovani a

evaluaci: def train and evaluate (model, train loader, test loader, epochs=5):

1. Inicializujte oba modely a presunite je na grafickou kartu (GPU, pokud mate k dispozici).
2. Zvolte ztratovou funkci ( nn.CrossEntropyLoss ) a optimalizator (napr. optim.SGD s parametry

1r=0.01 a momentum=0.9).
3. Natrénujte obé sité po stejny pocet epoch (napf. 5 az 8 epoch). Nezapominejte na standardni kroky

(zero grad, backward, step).
4. Vyhodnotte Uspésnost obou modelll na testovaci sadé. Ziskejte predikce a urcete maximalni hodnotu

pres dimenzi tfid ( torch.max (..., dim=1) ).

4. Analyza vysledku
Po dokonceni porovnejte vysledky klasické sité a konvolucni sité:

« Rychlost (¢as potrebny k trénovani po stejny pocet epoch).
« Zrychleni konvergence (hodnota loss funkce na konci trénovani).
« Finalni procentualni Gspésnost na testovacich datech - o kolik je CNN lepsi? Pro¢ myslite, ze k

tomu doslo?

BONUS - 1: Vliv barvy na uspésnost (RGB vs. Grayscale)

Jak moc se sité spoléhaji pfi rozpoznavani znacek na barvu?

1. V casti Priprava dat si vytvorte novou transformaci, kterd kromé Resize obsahujei
transforms.Grayscale (num output channels=1) . Tim odstranite z obrazkd barvu.
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2. Nactéte si dataset znovu a vytvorte si pro tyto cernobilé obrazky nové Dataloadery.

3. Upravte obé své sité (MLP i CNN) (in_channels=1 vs. in_channels=3)
o UMLP se zméniprvnivrstvana nn.Linear (in channels * 32 * 32,
o UCNN se u prvni konvoluce zméni parametrz in channels=3 na in channels=1.
4. Spustte trénink MLP i CNN znovu, tentokrat nad ¢ernobilymi daty a porovnejte, o kolik klesla

o) B

presnost oproti barevné verzi.

BONUS - 2: Vizualizace predikci

Ovérte si, Ze se sit opravdu naucila poznavat znacky tim, ze si vykreslite nékolik testovacich obrazki i s jejich
predikovanou a skutec¢nou tridou. Zkuste si vytahnout jeden batch dat (napf. pomoci

iter (test loader) )azobrazit obrazky pomoci matplotlib.pyplot.imshow () .Inspirovat se
muzete primo v oficidlnich PyTorch tutorialech.

True: Turn right ahead
Pred: Turn right ahead
]

n
™

True: Speed limit {30km/h) True: Keep right

Pred: Speed limit (30km/h)

True: Veh > 3.5 tons prohibited
Pred: Keep right

Pred: veh > 3.5 tons prohibited

True: Priority road
Pred: Priority road

True: General caution
Pred: General caution

True: Keep right
Pred: Keep right

Uzitecné zdroje a tutorialy (PyTorch):

True: Right-of-way at intersection
Pred: Right-of-way at intersection

« Studijni material ZAO
 Training a Classifier (CIFAR-10 tutorial)
o Build the Neural Network


https://github.com/RadovanF/CV-ML/blob/main/fundamentals/06-nn-cnn.md
https://docs.pytorch.org/tutorials/beginner/blitz/cifar10_tutorial.html
https://docs.pytorch.org/tutorials/beginner/basics/buildmodel_tutorial.html

