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ANOTACE

Tato prace se vénuje vytvoreni detektoru piesné polohy objektl v redlném case, jehoz vystupy
jsou dostate¢né presné pro naslednou robotickou manipulaci s témito objekty. Nejprve jsou
predstaveny zakladni ulohy pocitacového vidéni a architektura konvolu¢nich neuronovych siti.
Nasleduje reserse modernich metod pro detekci a klasifikaci objekt zalozenych na hlubokych
neuronovych sitich. Praktické ¢ast se vénuje navrhu a implementaci samotného systému, ktery

propojuje detekéni model YOLOVS a klasifikacni EfficientNet.

KLICOVA SLOVA

pocitacové vidéni, konvoluc¢ni neuronové sité, detekce objektti, YOLOVS, EfficientNet
TITLE

Object Detection in Visual Data

ANNOTATION

The present thesis focuses on the creation of a detector of precise location of objects in real
time. The outputs of this detector are precise enough for the subsequent robotic manipulation
with these objects. First, the text presents the basic tasks of the computer vision and the
architecture of the convolutional neuron networks. Second, it researched modern methods for
detection and classification of objects that are based on deep neuron networks. The practical
part is devoted to the design and implementation of the system itself, which links the YOLOv5

detection model and EfficientNet classification model.
KEYWORDS

computer vision, convolutional neural networks, object detection, YOLOvVS, EfficientNet
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UvVoD

Jednim z vyraznych trendt poslednich let je zavadéni robotizace do priimyslové vyroby. Presto
stale existuje mnoho procesti, kde je velice problematické tuto automatizovanou vyrobu zavést.
To je velmi cCasto zplusobeno odlisSnou podstatou Clovéka a stroje, kdy se Clovék dokaze
pfizpusobit jistym odchylkdm, kdezto stroj pro své spravné fungovani typicky potiebuje znat
naprosto presnou polohu vyrobki, se kterymi manipuluje.

K odstranéni problémil s nepfesnostmi umisténi jednotlivych vyrobkl lze vyuzit algoritmy
strojového vidéni, které zazivaji v poslednich letech velmi bouflivy vyvoj. Jejich rychlost a
ptesnost jiz dosahuji takovych hodnot, Ze je s nimi experimentovano i ve velmi naro¢nych
ulohach jako je napf. autonomni fizeni aut. Tento velmi rychly rozvoj je zplisoben znacnym
pokrokem v oblasti hlubokych neuronovych siti, mezi kterymi hraji hlavni roli pfedevsim
konvolu¢ni neuronové sité.

Cilem praktické ¢asti této prace je navrh a vytvofeni systému, ktery bude presné detekovat
polohu objektl z obrazovych dat. Nebude uréovana jen poloha, kde se dany objekt nachazi, ale
i plocha, na které objekt lezi, a dale také thel otoceni objektu od horizontalni osy pti pohledu
shora. Tyto udaje by mély byt natolik piesné, aby mohly slouzit jako vstup do systému fidicimu
vyrobni stroj ¢i manipulédtor, ktery bude s témito objekty ddle pracovat. Dalsi dualezitou
vlastnosti systému je schopnost poskytovat tyto udaje vrealném case, tedy dostatecné
efektivng, aby systém nezpozd'oval cely vyrobni proces V souladu s aktudlnim stavem vyvoje
technologii v této oblasti budou vyuZity algoritmy zaloZené na hlubokych neuronovych sitich.
V teoretické ¢asti budou predstaveny zakladni ulohy pocitatového vidéni. Dale bude zmapovan
aktualni stav védy a techniky v oblastech vénujicim se detekci a klasifikaci objektl
v obrazovych datech, véetné zdkladnich metrik pouzivanych k jejich hodnoceni. Z této reSerse
budou nasledné vybrany nejvhodnéjsi algoritmy pro tvorbu praktické ¢asti prace. Déle budou
pfedstaveny principy a zakladni stavebni kameny konvolu¢nich neuronovych siti, na kterych

jsou zaloZeny témét vSechny moderni algoritmy v téchto oblastech.
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1 POCITACOVE VIDENi

Pojmem ,,pocitacové vidéni* se obvykle vyjadiuje oblast umélé inteligence Ci strojového uceni,
ktera se zamétuje na zpracovani obrazovych dat (videa, obrazky), jez se snazi interpretovat ¢i
z nich ziskat co nejvice relevantnich informaci. Obvyklym cilem je ziskat podobné informace
o vidénych objektech jako poskytuje lidsky mozek, pfipadné i informace podrobnéjsi. Cely
proces pocitacového vidéni ostatné pomérné presn€ kopiruje proces vidéni lidského, jak je vidét

na obrazku 1. [1]

Human Vision System

Truck
,Car
{sensing device responsble for {interpreting device responiible for
capturing images of the envircnment) underizanding the image content)
Computer Vision System
Truck
,Car
Input Sensing device Interpreting device Qutput

Obrazek 1 — Porovnani principu lidského a pocitacového vidéni, zdroj: [2]

Uloh pogitatového vidéni je cela fada: témi zakladnimi jsou klasifikace, klasifikace s lokalizact,
detekce objektii, sémanticka a instancni segmentace. Klasifikace obrazovych dat je
nejjednodussi tlohou pocitatového vidéni, ve které jde o zafazeni obrazku do urcité tiidy podle
zobrazeného objektu. Pti klasifikaci s lokalizaci je vystupem nejen tfida, ale 1 vektor umisténi
daného objektu v obrazku. Tento vektor je obvykle ve tvaru (x, y, w, h), kde x a y jsou
soufadnice stfedu, w je Sitka a / je vySka ramecku ohranicujici dany objekt. [3], [4]

Podobnou tlohou je i detekce objektt, ve které jde taktéZ o urcent tfidy a polohy objektl. Oproti
klasifikaci s lokalizaci se pii detekci mize v jednom obrazku vyskytovat vice objektt stejnych

& raznych td. [3]
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Sémanticka segmentace je ponc¢kud odliSnou metodou zpracovani obrazu, jejim principem je
zatazeni kazdého pixelu na obrazku do pfislusné tfidy. Nejsou zde rozliSovany rizné instance
stejné tfidy. Instancni segmentace je té sémantické velmi podobna, ovSem zde jsou jiz od sebe
odliSovany jednotlivé instance objektl patticich do stejné tiidy. [3]

Sémantickd Klasifikace s Detekce Instancni

Klasifikace segmentace lokalizaci objektii segmentace

CAT

CAT DOG, DOG, CAT DOG, DOG, CAT
TREE, SKY )\ "
L / A
: : Y Y Y.
Single Object No objects, just pixels Single Object Multiple Object

Obrazek 2 — Zékladni Glohy pocitatového vidéni, zdroj: [4]
V této praci je vyuzito hned dvou metod, a to detekce objektl pro zjisténi polohy jednotlivych
soucastek a klasifikace pro zjisténi jejich tthlu otoceni. Problematika téchto metod je podrobnéji
probirana v kapitolach 3, resp. 4. Puvodné bylo uvazovdno o vyuziti metod instancni

vvvvvv

niZsi rychlosti zpracovani obrazu od nich bylo upusténo.
Pocitacové vidéni neni otdzkou pouze poslednich let. Prvni systémy pro pocitacové vidéni byly
navrzeny jiz v 60. letech 20. stoleti. Tyto projekty ovSem obvykle neskoncily uspéchem. Posun
nastal az na zacatku 80. let, kdy Kunihiko Fukushima navrhl Neocognitron [5], prvni
konvolu¢ni neuronovou sit’. Za prvni moderni konvolu¢ni neuronovou sit’ 1ze povazovat LeNet-
5 [6] ptedstaveny v roce 1989. Dalsim milnikem byl rok 2001, kdy Paul Viola a Michael Jones
ptedstavili prvni framework pro detekci tvari pracujici v realném case. [7] Tento framework
ovSem neni zalozeny na architektufe konvolu¢nich neuronovych siti. [8]
S postupnym vyvojem novych algoritmi bylo zapotiebi vytvofit vefejné dostupna datova sada
slouZzici jako benchmark pro tyto algoritmy. Mezi nejznam¢;jsi patii naptiklad Pascal VOC [9]
¢i ImageNet [10], na jehoz zaklad¢ se od roku 2010 kond kazdoro¢ni soutéz. V prvnich dvou
letech se pohybovala chybovost (top-5, vice viz kapitola 3) nejlepSich algoritml okolo 26 %.
Rok 2012 ovSem znamenal revoluci. Védci zuniverzity v Torontu piihlasili do soutéze
konvolu¢ni neuronovou sit” AlexNet (viz kapitola 3.1), ktera vyhrala s na tu dobu ohromujici
ptesnosti detekce (chybovost 16,4 %). Od té doby jsou vSechny uspésné modely postaveny na
zaklad¢ konvolucnich neuronovych siti, pfiCemz dne$ni modely vykazuji chybovost v fadu
nizkych jednotek procent. [§]
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2 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Konvolu¢ni neuronové sité, zkracené CNN (z anglického convolutional neural network), jsou
zvlastnim piipadem neuronovych siti vyuzivanym pro zpracovani dat s mfizkovou strukturou
znam¢ velikosti. Naptiklad se miize jednat o zpracovani signalii nebo obrazkl. Tento typ siti se
v poslednich letech velice dobfe uplatiiuje v praktickych aplikacich v oblastech, jako je
napiiklad strojové vidéni nebo rozpoznavani feci. Jeho nejvétsi vyhodou je automaticka
identifikace dulezitych vlastnosti bez asistence Clovéka. [9], [12]

Architektura téchto siti se 1iSi v zavislosti na typu feSené ulohy. Typicky se ovSem zacina
vstupni vrstvou, kterd vstupni data nijak netransformuje. Nasleduje série konvolucnich vrstev,
mezi kterymi jsou aktivacni vrstvy. Mezi konvoluénimi vrstvami (typicky jen nékterymi, ne
vSemi) se jesté vyskytuji pooling vrstvy. Na konci sité se nachazi plné propojené vrstvy, které

jsou stejné jako v piipad¢ plné propojenych doptednych vicevrstvych neuronovych siti. [12]

/ X
/ \\
/ AN
// \\
/ N
/ N
/ \
:
A N
ot Do
\ 7 2
\\ /’
\ ,’
\ /
. . . \ /
Input image Convolution Layer ~ ReLU Layer Pooling Layer § /// Output
\ / Classes

Fully Connected
Layer

Obrazek 3 — Ukézka architektury jednoduché CNN pro klasifikaci obrazkti, zdroj: [12]
2.1 Konvoluéni vrstva

Konvoluéni vrstvy jsou zékladem téchto siti. Nesou nazev podle matematické operace
konvoluce, kterou vyuzivaji. ZjednodusSen¢ se jedna o aplikaci filtru (nékdy také oznacovan
jako jadro ¢i kernel) na vstupni data. Filtr je obvykle vyrazné mensi neZ vstupni data. Hodnoty
filtru se v oblasti neuronovych siti obvykle nazyvaji vahy. Aplikaci je mySleno vynasobeni
jednotlivych piekryvajicich se hodnot jadra a vstupnich dat, které jsou nasledné secteny, ¢imz
vznikne jedna hodnota. Filtr je postupné posouvan pies vstupni data. Takto vznikla matice
hodnot je vystupem operace. Vystupni matice dat se obvykle oznacuje jako priznakova mapa

nebo anglickym feature map. [13]
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Podle definice konvoluce by mél byt jesté filtr pfed kazdou aplikaci pretocen. V oblasti
neuronovych siti se obvykle toto ptetaceni vynechava. V takovém ptipad¢ se pouzivana operace
spravné nazyva cross-correlation, ale typicky je stale ozna¢ovana jako konvoluce. Stejné tomu

je1v ptipadé této prace. [14]

1|2
21210
oj1]2

Obrazek 4 — Priklad konvoluce, Sedé barva — jadro, modra — vstupni data, zelend —
priznakova mapa, zdroj: [13]

Na obrazku 4 Ize vidét piiklad 2-D konvoluce, ale tato operace muze byt zobecnéna na
n dimenzi. Cilem operace je extrakce né¢jaké vyznamné vlastnosti ze vstupnich dat. Konvolu¢ni
vrstva obvykle obsahuje vice nez jeden filtr, typicky 32 az 512. Tyto filtry jsou paralelné
aplikovany na vstupni data a tim vznik4a adekvatni mnozstvi ptiznakovych map, a tedy je
extrahovano vétsi mnozstvi vlastnosti. [13], [14]

Velmi dilezitym parametrem konvoluce je velikost kroku pii posouvani filtru, obvykle
oznadovany anglickym vyrazem stride. Cim vétsi je stride, tim bude vystupni piiznakova mapa
mensi a operace rychlej$i, ovSem za cenu ztraty detaild. S vypocetnim vykonem soucasnych
nejmodernéjsich strojli se proto obvykle vyuziva stride o velikosti 1. [15]

Dal$im parametrem ovliviiujicim velikost vystupu je padding, ktery vyjadiuje pocet nul

pfidanych na okraje vstupnich dat. Typicky je tento parametr nastaven na hodnotu 0, coz je
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oznacovano jako valid padding, nebo na takovou hodnotu, aby se rovnala velikost vstupu a
vystupu, coZ je oznacovano jako same padding. Ten se vypocita podle vzorce P = %, kde 1

je rozmér filtru. Same padding ma vyhodu v zachovani informaci vyskytujicich se na okraji
vstupnich dat, které jsou v ptipad€ valid paddingu zanedbany. [15]

Konvolu¢ni neuronova sit’ obvykle obsahuje vice nez jednu konvolu¢ni vrstvu. To znamena, ze
vstupem konvolu¢nich vrstev nemusi byt pouze surova data, ale 1 jiz pfedzpracovana data
jinymi (konvolu¢nimi) vrstvami. To umoznuje hierarchickou dekompozici vstupu. Prvni vrstvy
tedy extrahuji vlastnosti na nizké urovni abstrakce, jako jsou jednotlivé hrany a ptechody,
zatimco posledni vrstvy pracuji na vysoké urovni abstrakce, a tedy zpracovavaji komplexni
utvary jako jsou naptiklad oci ¢i usta. [14]

2.2 Aktivacni vrstva

Tato vrstva plni roli aktivacni funkce, znamé z klasickych neuronovych siti. V konvolu¢nich
neuronovych sitich je tato funkce Casto extrahovana do zvlastni vrstvy. V takovém ptipadé
typicky nasleduje po kazdé vrstvé obsahujici vahy (konvolu¢ni, pln€¢ propojené vrstvy).
Obvykle vyuzivané aktivacni funkce v konvolucnich neuronovych sitich jsou:

e Sigmoid, které je vyuzivana pievazné po plné propojenych vrstvach. Vystupem funkce

jsou redlna Cisla od 0 do 1 a Ize ji matematicky zapsat jako

(1)

f(x):1+ex

o Hyperbolicky tangens (Tanh) se také pouziva ptevazné po plné propojenych sitich, a je
tedy alternativou k ptredchozi funkci. Hlavni rozdil je v tom, Ze vystupy z této funkce
jsou v rozmezi -1 az 1 a matematicky zapis je

e*—e™* 2

f0 == ”

e RelLU (Rectified Linear Unit), ktera je velmi jednoduchou funkci typicky vyuzivanou
po konvoluénich vrstvach. Vyhodou této funkce je kratky vypocetni Cas. Lze ji zapsat
jako

f(x) = max(0,x) A3)

o Leaky ReLU, kterd je modifikaci pfedchozi funkce. Oproti ni ¢asteéné zachovava i

negativni hodnoty, takze Zadné vstupy nejsou ignorovany. Zapis této funkce je
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x pokudx >0 } 4)
mx pokud x < 0)

fe =1

kde m je leak faktor. Typicky se jedna o velmi malé ¢islo jako je 0,001. [12]

10 5 ) 5

() (d)
Obrazek 5 — Prubéh aktivacnich funkci. (a) Sigmoid, (b) Tanh, (c) ReLU, (d) Leaky ReLU,
zdroj: [16]
2.3 Pooling vrstva

Tato vrstva obvykle nasleduje po konvolu¢ni vrstvé a ma za cil zmenSit velikost vstupnich dat,
¢imz zmenSuje Casovou 1 pamétovou narocnost dané sité. Dal§im benefitem této vrstvy je
¢astecné odstranéni zavislosti jednotlivych vlastnosti ve vstupu na jejich pozici. [9]

Zakladnimi parametry této operace jsou velikost okna (n€kdy téz oznaCovano jako filtr ¢i pool
size) a stride, ktery urcuje velikost kroku, se kterym je okno posouvano ptes vstupni data. Pti
kazdém kroku hodnoty v daném okné agregovany do jedné hodnoty. Jako agregacni funkce se
typicky pouziva max pooling, pii kterém je vybrana maximalni hodnota v daném okné&, nebo

average pooling, pti které je z danych hodnot vypocitan aritmeticky primér. [17]
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Max Pooling Average Pooling

2x2 2x2
pool size pool size

Obrazek 6 — Ukazka max a average poolingu, zdroj [18]
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3 ALGORITMY PRO KLASIFIKACI OBJEKTU

vvvvvv

objektii poslednich let. VSechny tyto algoritmy jsou zalozeny na principu konvolu¢nich

neuronovych siti. Hodnoceny jsou na zaklad¢ nékolika dulezitych metrik.

Tou nejdiilezitéjsi je presnost klasifikace. Vystupem klasifika¢niho algoritmu je obvykle vycet
tfid a pravdépodobnost, s jakou by mohl vstupni obrazek do kazdé z nich spadat. Typicky se
udava tzv. top-1 nebo fop-5 presnost vyhodnocena na zndmé vetejn¢ dostupné datové sad¢ jako
je ImageNet [10], nebo Pascal VOC [9]. Za tspésnou klasifikaci je v pfipad¢ top-1 presnosti
povazovano, pokud se shoduje skutecna a nejpravdépodobnéjsi predpoveézena tiida. V piipadé
top-5 presnosti staci, pokud se skutecnd tfida vyskytuje mezi péti nejpravdépodobnéjsimi
variantami. [19]

Dal$im dilezitym parametrem je velikost dané konvolu¢ni neuronové sité. Nejcastéji se udava
ve formé poctu parametrt, které lze v rdmci sité trénovat, nebo jako pocet operaci s plovouci
radovou carkou (floating point operations), znacené jako FLOPs, pii klasifikaci jednoho
obrazku. Velmi ¢asto se také udava informace o hloubce neuronové sité, z této informace ovSem
nelze odvodit velikost dané sité. S velikosti sité také uzce souvisi i jeji rychlost, ktera se typicky

udéava jako doba (v ms), za kterou je provedena klasifikace jednoho obrazku.
3.1 AlexNet

AlexNet je pravdépodobné nejzndméjsi model konvolu¢ni neuronové sité, ktery se zaslouzil o
Siroké pfijeti tohoto typu neuronové sité a zaroven velmi rozsifil zajem o oblast pocitacového
vidéni a umélé inteligence jako takové. Byl pfedstaven tymem védci z univerzity v Torontu
v roce 2012. [8]

Tato sit’ se sklada celkem z péti konvolucnich a tii plné propojenych vrstev. Déle sit” obsahuje
tfi max pooling vrstvy, které se nachézeji za prvni, druhou a patou konvolu¢ni vrstvou. Jako
aktivacni funkce vSech vrstev (kromé posledni pln€ propojené, kde je to funkce softmax) byla

zvolena funkce ReL.U, pfi které jsou dosazeny vyrazné lepsi vysledky nez s diive pouzivanou

funkci tanh. [20]
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Obrazek 7 — Architektura sité AlexNet, zdroj: [20]
3.2 Inception V1 (GoogLeNet)

Architekturu Inception a od ni odvozeny model GoogLeNet vytvofili vyzkumnici ze
spole¢nosti Google v roce 2014. Jedna se o velmi hlubokou sit’, model GoogLeNet obsahuje
hned 22 vrstev. Z toho diivodu byla architektura pojmenovana na zakladé internetového memu
»We need to go deeper* [21]. Nazev modelu GoogleNet odkazuje na model LeNet-5 [6], prvni
moderni CNN. Tento model doséhl pti klasifikaci datové sady ImageNet na svou dobu rekordné

nizké chybovosti [22]

I ptes velky pocet jednotlivych vrstev je zachovana pomérné mala velikost modelu. Pocet
parametra sit¢ je 12x mens$i nez v pripadé modelu AlexNet. Architektura sité je zaloZzena na
tzv. ,,Inception modules®. Ty zapouzdiuji nékolik konvolucnich vrstev s riznou velikosti filtru
a také max pooling vrstvu. Pomoci filtra¢ni vrstvy jsou poté vystupy z téchto vrstev spojeny,

aby mohly byt vstupem pro dalsi modul. [22]

Filter
concatenation
3x3 convolutions 5x5 convolutions 1x1 convolutions
1x1 convolutions [ 4 [}

Qiluﬁons 1x1 convolutions 3x3 max pooling
P A———n

Previous layer

Obrazek 8 — Architektura Inception modulu, zdroj: [22]
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Model GoogleNet obsahuje hned 9 téchto moduli. Aby byla zachovana ptiméfend velikost

parametrl, obsahuje model pted témito moduly nejprve nékolik standardnich konvolu¢nich a

poolingovych vrstev, které vyznamné redukuji celkovy pocet parametri. [22]
[ oormers )

SoftrmaxActivation

Conv Conv.
1x1 +1(5) 1x1+1(5)

MaxPool [l Averagepaol
3x3+1(5) 5x5+3(v)

SoftmaxActivation

Obrazek 9 — Architektura GooglLeNet, zdroj: [22]
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3.3 VGG

VGG je architektura konvoluéni neuronové sit€ vytvorena v roce 2014 na univerzité v Oxfordu.
Nézev architektury je zkratkou z Visual Geometry Group, coz je nazev tymu, ktery tuto
architekturu navrhl. Bylo piedstaveno hned pét variant této sité, Siroce pouzivané jsou ovsem

vvvvvv

spiSe vzilo oznaceni VGG-16, resp. VGG-19, podle poctu vrstev s vahami. [23]

Architektura sit¢ je zaloZena na pouziti konvolu¢nich vrstev s malymi filtry, typicky (3 x 3).
Dals§im znakem je pomérné¢ maly pocet filtrii, konkrétn€ 64, v prvnich vrstvach modelu. Tento
pocet je po kazdé max poolingové vrstvé zdvojnasoben, dokud neni dosazeno poctu 512. Model
celkem obsahuje pét max poolingovych vrstev a tii pln¢€ propojené. [23]

Tabulka 1 — Piehled architektury jednotlivych modeltt VGG, zdroj: [23]

ConvNet Configuration
A A-LRN B C D E
11 weight 11 weight 13 weight 16 weight 16 weight 19 weight
layers layers layers layers layers layers
input (224 x 224 RGB image)
conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
LRN conv3-64 conv3-64 conv3-64 conv3-64
maxpool
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
conv3-128 conv3-128 conv3-128 conv3-128
maxpool
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256 conv3-256
conv1l-256 conv3-256 conv3-256
conv3-256
maxpool
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512
maxpool
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512 conv3-512
convl-512 conv3-512 conv3-512
conv3-512
maxpool
FC-4096
FC-4096
FC-1000
soft-max
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3.4 ResNet

Residual network, zkracené ResNet je architektura konvolu¢ni neuronové sit€¢ vyuzivajici
oproti doposud uspésnym architekturdm extrémni mnozstvi konvolu¢nich vrstev, jichz jsou
desitky, v n¢kterych variantach i vice nez 100. Tato architektura byla vyvinuta v roce 2015
vyzkumniky ze spolecnosti Microsoft. Bylo vytvofeno hned nékolik modelt, typicky jsou
pojmenovany podle poctu vrstev, napt. ResNet-34, ktery obsahuje 34 konvolucnich vrstev.
V dobé svého vzniku vykazoval tento model na datové sadé ImageNet nejnizsi chybovost ze
vSech. [24]

Tabulka 2 — Porovnani chybovosti ResNet s vybranymi modely na datové sad¢ ImageNet,

zdroj: [24]
method top-5 err.
(test) %
VGG (ILSVRC’14) 7.32
GoogLeNet (ILSVRC’14) 6.66
VGG (v5) 6.8
PReLU-net 4.94
BN-inception 4.82
ResNet (ILSVRC’15) 3.57

Zakladem této architektury je tzv rezidualni uceni (residual learning), které si lze predstavit
jako propojeni jedné konvolucni vrstvy s vrstvou, ktera se nachazi v architektufe hloubéji, napt.
3. vrstva propojend s 6. Tomuto principu se také nckdy tika zkratkové spojeni (shortcut
connection). Diky zavedeni tohoto principu nedochazi k degradaci neuronové sité pii vyuziti

velmi velkého poctu konvolucnich vrstev. [24]

X
Y
weight layer
F(X) Jrelu <
weight layer identity

relu

Obrazek 10 — rezidualni uceni — zakladni blok, zdroj: [24]

Architektura téchto siti zac¢ind konvolu¢ni vrstvou s pomérné velikym filtrem (7 x 7). Po ném
nasleduji sekvence blokl rezidualniho uceni. Je aplikovano postupné navySovani poctu filtra
v konvolucnich vrstvach, tak jako je tomu v ptipade architektury VGG, ovSem ke zmenSeni

dimenze pfiznakové mapy nejsou pouzity poolingové vrstvy, ale je aplikovan vétsi krok posunu
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na konvolu¢ni vrstvé. Dale byl vyuzit princip ddavkové normalizace (batch normalization) [25]

pro vSechny konvoluéni vrstvy. [24]

3A-layer residual

Obrazek 11 — Architektura ResNet-34, zdroj:

Pro model ResNet-34 je vyuzit blok se dvéma konvoluc¢nimi vrstvami s filtrem o velikost
(3 x 3). Pro hlubsi sité byla podoba bloku zménéna. Obsahuje 3 konvoluéni vrstvy, z ¢ehoz dvé
maji filtry o velikosti (1 x 1) a pouze jedna ma filtr (3 % 3). Na zaklad¢ tohoto bloku byly
ResNet-101 a ResNet-152. I pies tento obrovsky pocet vrstev ma model ResNet-152 mensi

pocet parametri nez model VGG-16. [24]

64-d 256-d

1x1, 64

1x1, 256

Obrazek 12 — Zakladni stavebni bloky architektury ResNet, zdroj: [24]

3.5 Xception

Tato architektura byla ptedstavena Francoisem Cholletem ze spole¢nosti Google v roce 2017.
Vychazi z architektury Inception, ze které byla vyuzita upravena varianta Inception modulu.
Tento tzv. ,,extrémni* modul je zaloZen na konvoluci s filtrem (1 x 1), ktery mapuje vzajemné
korelace, které nasledné rozdéluje na vystupni kandaly. Z tohoto principu vychazi i nazev

architektury, Xception je zkratka z ,,Extreme Inception®. [26]

Concat

3x3 |3x3| |3x3| |3x3| |3x3| |3x3| 3x3

f Qutput
T channels

1x1 conv

Input

Obrazek 13 — Extrémni verze Inception modulu, zdroj: [26]
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Celkem se tato sit’ sklada z 36 konvolu¢nich vrstev, které jsou strukturovany do 14 moduli.

Mezi jednotlivymi moduly kromé prvniho a posledniho jsou také rezidudlni spojeni, obdobné

jako v ptipad¢ architektury ResNet. Po téchto modulech mohou voliteln€ nasledovat jesté plné

propojené vrstvy. Model poté ukoncuje vrstva logistické regrese. [26]
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Obrazek 14 — Architektura modelu Xception, zdroj: [26]

Velkou vyhodou této architektury je velmi jednoducha definice v knihovnach jako je Keras,

kde 1ze celou definici modelu vytvofit na 30 az 40 tadcich. Mezi dalsi piednosti patii vysoka

ptesnost klasifikace a malé velikost modelu. [26]

Tabulka 3 — Porovnani pfesnosti Xception s vybranymi modely na datové sad¢ ImageNet,

zdroj: [26]
Top-1 accuracy Top-5 accuracy
VGG-16 0.715 0.901
ResNet-152 0.770 0.933
Inception V3 0.782 0.941
Xception 0.790 0.945

3.6 DenseNet

Tato architektura vznikla v roce 2017 na zaklad¢ architektury ResNet. Obdobné jako ona

pracuje s extrémné velkym mnozstvim konvolu¢nich vrstev (fddové stovky), ale posouva

myslenku rezidudlnich spojeni vrstev do extrému. V ramci tzv. , dense “ bloku je kazda vrstva
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propojena se viemi dal§imi, které po ni nasleduji. Tim se dostdvame z L propojeni v tradi¢nich

L(L+1)
2

konvolu¢nich sitich az na propojeni, kde L je pocet vrstev v dané siti. Z této hustoty
propojeni mezi vrstvami vychazi i jméno této architektury. [27]

npvt

-
"Lafr/

__r/i_r_a'_‘?ﬁ!af\
Obrazek 15 — Architektura dense bloku, zdroj: [27]

Jako vstupni vrstva modelu je typicky pouzita konvolu¢ni vrstva s velikosti filtru (7 % 7),
kterych je 16 nebo 32. Néasleduji 3 az 4 dense bloky, kazdy obsahujici 12 az 128 konvolu¢nich
vrstev. Tyto vrstvy jsou uspotfaddany do dvojic, kde prvni vrstva, obsahujici filtry o velikosti
(1 x1), slouzi k redukei poctu ptiznakovych map. Druhd je standardni konvolu¢ni vrstva
s velikosti filtru (3 % 3). Mezi jednotlivymi dense bloky se vyskytuje konvolu¢ni vrstva s filtry

(1 x 1) nésledovana average poolingovou vrstvou. [27]
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Mezi vyhody této architektury patii vysoka presnost a nizky pocet parametri. V porovnani
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Obrazek 16 — ZjednoduSena architektura sit¢ DenseNet, zdroj: [27]
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s architekturou ResNet je zapotiebi pouze 1/3 parametrii k dosazeni stejné presnosti detekce.
Dalsi vyhodou je velkd odolnost proti degradaci sit€¢ a pretrénovani (overfitting) [28] 1 pfi

pouziti velmi velkého poctu konvolucnich vrstev. [27]

3.7 [EfficientNet

Jedna se o rodinu modelti, kterd vznikla v roce 2019 s cilem vytvofit riizné varianty detek¢nich
siti, které jsou pii zachovani obdobné piesnosti jako konkurenéni modely vyrazné¢ mensi a

rychlejsi. Z tohoto pozadavku také vychazi jeji nazev. Tento cil byt splnén, nejvetsi model z této
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rodiny, EfficientNet-B7, dosahuje vétsi ptesnosti nez do té doby nejlepsi model, pricemz je

8,4x mensi a 6,1x rychlejsi. [29]
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Obrazek 17 — Porovnani EfficientNet s konkuren¢nimi modely, zdroj: [29]

Architektura této sité byla inspirovana siti MnasNet [30]. Zakladnim stavebnim kamenem obou
téchto siti je mobilni invertovany paterni blok (mobile inverted bottleneck), zkracené MBConv
[31], jehoz architektura je k vidéni na obrdzku 18 kde pismena H a W oznacuji vySku, resp.

Sitku vstupu a F pocet filtri. Zkratka BN vyjadiuje vyuziti davkové normalizace. [29]

DWConv3x3, BN, Relu

‘ Hx\Wx6F
Conv1x1, BN, Relu
| HxwxE
MBConv6 (k3x3)

Obrazek 18 — Architektura MBConv bloku, zdroj: [30]
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Na vstupu sité je umisténa standardni konvoluéni vrstva s velikosti filtru (3 x 3). Po ni nasleduje
série MBConv blokt. Sit’ uzavird konvolucni vrstva s velikosti filtru (1 % 1), po které nasleduje
poolingovéa a plné propojena vrstva. Postupné je u jednotlivych blokl snizovana velikost

priznakovych map a zaroven zvétSovan pocet filtra. [29]

Tabulka 4 — Architektura sité¢ EfficientNet-B0, zdroj: [29]

Stage Operator Resolution #Channels #Layers
i F, H,x W, ¢, L,
1 Conv3x3 224 x 224 32 1
2 MBConvl, k3x3 112 x 112 16 1
3 MBConv6, k3x3 112 x 112 24 2
4 MBConv6, k5x5 56 X 56 40 2
5 MBConv6, k3x3 28 x 28 80 3
6 MBConv6, k5x5 14 x 14 112 3
7 MBConv6, k5x5 14 x 14 192 4
8 MBConv6, k3x3 7% 17 320 1
9 Convlxl & Pooling & FC 7x 7 1280 1
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4 ALGORITMY PRO DETEKCI OBJEKTU

V této kapitole jsou predstaveny nékteré z nejvyznamnéjSich algoritmt pro detekci objekti

vzniklych v poslednich letech. Obvykle jsou zalozeny na architekturach algoritmii pro

vV

detekce, které se typicky méfi na znamych volné dostupnych datovych sadach jako je Pascal

VOC [9] ¢i MS COCO [32]. Rychlost se typicky méti jako pocet zpracovanych snimka za

vtefinu (frames per second, zkracené FPS). [33]

Meéfteni presnosti detekce jiz neni tak trivialni. Obvykle se udava ve formé average precision

(AP) nebo mean average precision (mAP). Pro jejich definici je zapotiebi vysvétlit nékolik

dalSich pojmi:

Confidence score — Pravdépodobnost, Ze dany bounding box obsahuje objekt, typicky
vypocteno klasifikatorem.

Intersection over Union (IoU) — jednd se o ¢iselné vyjadieni presnosti predikce polohy
objektu B, oproti skute¢nému umisténi objektu By, Vypocte se podle rovnice

area(B, N By;)
area(B, U By;) (5)

True positive (TP) — Jedna se o korektni detekci. Za tu je detekce povazovana, pokud je
confidence score vétsi nez prahova hodnota (napft. 0,5), predikovana tfida odpovida té
skutecné a zaroven je hodnota IoU vétsi nez prahova hodnota.

False positive (FP) — Jde o chybnou detekci. Za tu je detekce povazovana, pokud neni
splnéna druha nebo tteti podminka TP.

False negative (FN)— Jde o ptipad, kdy je Confidence score mensi nez prahova hodnota,
takZe neni provedena detekce, 1 kdyz se v dané oblasti objekt ve skutecnosti vyskytuje.
Precision — jedna se o pomér spravné detekovanych objektti ku vSem detekovanym
objektiim neboli

TP

precision = ——————
TP + FP (6)

Recall — Jde o pomér spravné detekovanych objekti ku poctu skutecnych objektii neboli

TP

recall = ——
TP+ FN 7)

Postupnou zménou prahové hodnoty lze poté vytvoftit precision-recall krivku, kterd je poté

vyuzita k ur€eni celkové piesnosti daného algoritmu. Vzhledem k obtiznému porovnani na
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zakladé kiivek v grafu je ztéto kifivky nasledné vypoctena jedna hodnota, kterd se nazyva
average precision. [33]

Nejprve je ovsem pro jednodussi vypocet tato kiivka interpolovana pomoci vzorce

Pinterp(r) = max p(r'),kder’ > r. ®)
1.0-
g 081 curve
g — interpolated
]
o original
0.6

000 025 050 075  1.00
recall

Obrazek 19 — kiivka precision-recall, zdroj: [33]

Z takto interpolované kiivky Ize poté vypocitat average precision pomoci vzorce

n-1
AP = Z(Ti'Fl - Ti)pinterp(ri+1); (9)
i=1

kde 14,1y, ..., 1, jsou urovné, ve kterych byla pivodni kiivka interpolovéna. Tato hodnota je
ovSem vyhodnocena na zdklad¢ pouze jedné tfidy, obvykle ovSsem model detekuje K ttid. Mean
average precision je poté definovan jako primér AP napfi¢ vSemi tfidami. [33]
K
K AP
mApP = == —
Kk (10)

4.1 R-CNN

Region-based Convolutional Neural Network, zkracené R-CNN, je architektura neuronové sité,
ktera kombinuje architekturu konvolu¢ni neuronové sit€¢ s generovdnim navrhii regiont, ve
kterych se vyskytuji poZzadované objekty. Tato architektura byla pfedstavena védci
z Kalifornské univerzity v Berkeley v roce 2014. [34]

Oproti klasickym konvolu¢nim neuronovym sitim je po nacteni vstupniho obrazu nejprve
aplikovan algoritmus selektivniho vyhledavani [35], ktery vyhled4d 2000 navrhii regionti. Tyto

regiony jsou nasledné transformovany do ctvercového tvaru o velikosti 227 x 227 pixeli a
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propagovany do konvolu¢nich vrstev. Téchto vrstev je pét, vystupem z nich je pifiznakovy
vektor o délce 4096. O findlni klasifikaci se poté staraji dvé plné propojené vrstvy. Po
ohodnoceni vSech regiont je jesté aplikovan pro kazdou tiidu algoritmus greedy non-maximum

suppression [36] pro zabranéni vicenasobné detekce stejného objektu. [34]

warpef region ﬂ‘ aeroplane? no. |

. 74 .‘fli" .;\'- ]
Al mL )/ B

. :{ B D Q‘ tvmonitor? no. |
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classifty
image proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 20 — Ukazka funkce R-CNN, zdroj: [34]

Stala se velmi znamou pro svou presnost, ovSem trpi i n¢kterymi nedostatky. Trénovani i
naslednd detekce objektil jsou velmi ¢asove ndrocné operace. Pro zpracovani jednoho obrazku
je totiz nutné zpracovat vSech 2000 regionli pomoci konvolu¢nich vrstev separatné. Z tohoto
divodu neni vyuzitelnd v systémech pracujicich s obrazovymi daty v redlném case. Pro
ilustraci, detekce objektd v jednom obrazku trva pruimérné 47 sekund (testovano na grafické

karté¢ Nvidia K40 piretaktované na 875 MHz). [34], [37]
4.2 Fast R-CNN

Architektura neuronové sité Fast Region Based Convolutional Neural Network, zkracené Fast
R-CNN, stavi na pfedchozi architektuie R-CNN a snaZi se odstranit jeji nedostatky. Trénovani
této site je az 9% rychlejsi a detekce objektlti az 213x rychlejsi nez v ptipadé R-CNN. Kromé
tohoto vyrazného zrychleni byla i zvySena pfesnost detekce. [37]

Vyse zminéna rychlost trénovani 1 detekce je zpisobena zménou architektury. Vstupem do
konvoluéni neuronové sité¢ je obrazek a ndvrhy regiont ziskané ztohoto obrazku pomoci
algoritmu selektivniho vyhledavani. Vstupni obrazek je jako celek zpracovan konvolué¢nimi
vrstvami, ¢imz vznikne piiznakova mapa. Az tato mapa je poté rozdélena na jednotlivé regiony,
které¢ jsou nasledné transformovany na ctvercové rozméry a dale zpracovavany. Tim je
zajisténo, Ze konvoluce probéhne pro zpracovani kazdého snimku pouze jednou a nikoliv 2000x
jako v ptipadé¢ R-CNN. [37], [38]

Jednotlivé regiony nasledné vstupuji do region of interest (Rol) pooling vrstvy [37], ve které
jsou transformovany na ptiznakové vektory fixni délky. Klasifikaci poté na zakladé téchto

vektorti dokon¢i standardni pln€ propojené vrstvy. [37]
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Obrazek 21 — ZjednoduSeny model Fast R-CNN, zdroj: [37]
4.3 Faster R-CNN

I ptes vyrazné zrychleni architektury Fast R-CNN oproti jeho ptedchtidci, tato architektura stale
nedosahuje rychlosti potiebné k vyuziti v real-time systémech. Uzkym hrdlem systému jsou
algoritmy pro generovanim navrhl regionl jako je algoritmus selektivniho vyhleddvani.
Architektura Faster R-CNN fesi tento problém vynechanim tohoto algoritmu a pfedstavenim
konvolucni sité pro navrh regionu (anglicky region proposal network, zkracené RPN). [38]

Tato sit’ pfijimé na vstupu obrazek libovolnych rozmért. Tento obrazek je nejprve zpracovan
standardnimi konvolu¢nimi vrstvami poskytujicimi ptiznakovou mapu. Z této mapy jsou poté
pomoci RPN ziskany jednotlivé regiony. Ty jsou nésledné pievedeny na ptiznakovy vektor.
Tento vektor je poté zpracovan plné propojenymi vrstvami, které poskytuji informace o tom,

jaky se v daném regionu nachazi objekt a jakou ma polohu. [37]
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Obrazek 22 — Architektura Faster R-CNN, zdroj: [39]

Vstupem do RPN je ptiznakova mapa ziskana z posledni konvolué¢ni vrstvy. Po této ptiznakové
map¢ je posouvano malé okno, které slouzi jako vstup do sité. Ta nasledné vytvori k& navrhii
regionll. Jednotlivé ndvrhy jsou parametrizované relativné k referenénim boxiim nazyvanym
kotvy (anchors). Kazda kotva je centrovana na stied okna s rozdilnymi méfitky a poméry stran.
Obvykle jsou vyuzivana 3 méfitka a 3 pomery stran, coz znamena, ze k = 9 kotev. Navrhy
regiond jsou nasledné zpracovany do formy vektoru a putuji do plné€ propojenych vrstev, které
poskytuji informace o pozici a tfid€ objektu. Dilezitym aspektem je, Ze kotvy i funkce urcujici

regiony na jejich zédkladé€ jsou nezavislé na poloze okna. [39]
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Obrazek 23 — Architektura RPN, zdroj: [38]
44 SSD

Detektor objekti Single Shot Multibox Detector, zkracené¢ SSD, vznikl v roce 2016 s cilem
pfedstavit vysoce pfesny detektor, ktery je mozné vyuzit v systémech pracujicich v redlném
Case. V testu na datové sadé Pascal VOC dosahl do t¢ doby rekordnich hodnot ptesnosti
74,3 % mAP pii 59 FPS. [40]

Detektor je zaloZen na principu dopiedné konvoluéni sité poskytujici pevny pocet bounding
boxl a ohodnoceni, zda se v pfislusnych boxech nachazi objekty. Na zavér je umisténa jeste

vrstva implementujici algoritmus non-maximum suppression produkujici finalni feSeni. [40]
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Obrazek 24 — Architektura SSD, zdroj: [40]
Vrstvy na zac¢atku modelu jsou zaloZeny na standardnich architekturach pro klasifikaci objekta,
obvykle VGG-16 (vice viz kapitola 3.3), diky své vysoké kvalité pii klasifikaci objekth. Tyto
vrstvy jsou nazyvany zakladni sit. Po nich nasleduji dalsi konvoluéni vrstvy, které se postupné
zmensuyji a tim pomahaji v detekci pro riiznéd métitka objektt. [40]
Predikce neni provadéna pouze =z piiznakové mapy posledni konvolu¢ni vrstvy, ale

z ptiznakovych map vrstev napfi€ celou siti, v€etné vrstev zakladni sité. Jednotlivé detekce jsou
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zalozeny na principu konvolucnich filtrt, které se pro jednotlivé vrstvy lisi. Jsou uvedeny ve
vrchni ¢asti obrazku 24. [40]

Samotna detekce potom vyuziva bounding boxy s rliznymi poméry stran. Pfi vyhodnoceni jsou
pro kazdou pozici vypocteny polohy jednotlivych boxi a zarovei je pro kazdou rozpoznévanou
ttidu vypocteno skore urcujici pritomnost objektu v daném boxu. Tento pfistup je zobrazen na

obrazku 25. [40]
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Obrazek 25 — Princip detekce objektii v SSD, zdroj: [40]

4.5 RetinaNet

RetinaNet je konvolu¢ni neuronova sit’ pro detekci objektd, ktera se vyznacuje vysokou
presnosti a zaroven rychlosti detekce objektli, ktera je dostateCna k pouziti v real-time
systémech. Vznikla v roce 2018 ve vyzkumném centru FAIR (Facebook Al Research). V ramci
tohoto modelu byla pfedstavena nova ucelova funkce focal loss, kterd vyrazné zlepSuje ptesnost
detekce objekti. [41]

Architektura tohoto modelu se sklada z pdtere (backbone) a dvou podsiti. Patet je zodpovédna
za zpracovani vstupniho obrazku a vytvoteni piiznakovych map na jeho zéklad¢. Prvni podsit’
je zodpovédna za klasifikaci objektti a druha podsit’ za vypocet jejich umisténi. [41]

Patet je zalozena na architektuie Feature Pyramid Network (FPN) [42]. Tato architektura
modifikuje standardni konvoluéni sité do formy pyramid a ptfiddva spojeni mezi jednotlivé
vrstvy ve stejné vySce, coz umoznuje lepsi detekci objektl vyskytujicich se v riznych
méfitkach. Jako zéklad FPN je v tomto pfipad¢ vyuzita architektura ResNet (vice viz kapitola
3.4). Pro ziskani jednotlivych regioni je vyuZit princip kotev, ktery je velmi podobny systému
v ramci RPN (vice viz kapitola 4.3). [41]

Klasifikaéni podsit’ ma architekturu plné¢ konvolu¢ni sité¢ a je pfipojena ke kazdé trovni

pyramidy patete, pfi¢emz parametry této sit€ jsou pro vSechny trovné sdileny. Vstupem do této
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podsité jsou jednotlivé kotvy, na jejichz zdklad¢ je pro kazdou tfidu objektu vypoctena
pravdépodobnost pfitomnosti tohoto objektu. Podsit’” urcujici umisténi objektii je témér
identicka s klasifikacni, pficemz je taktéz ptipojena ke kazdé urovni pyramidy patete. [41]

class+box L ’
subnets ’ class .
' o subnet
[ sy npeonn WxH WxH WxH !
class+box %256 | x4 %256 xKA | !
subnets | |
\ ]
class+box | * U / / ]
subnets \ 4 :
' WxH .3 i
box %256 | x4 !
subnet /
(a) ResNet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)

Obrazek 26 — Architektura sit¢ RetinaNet, zdroj: [41]
46 YOLO

Architektura You Only Look Once (YOLO) je zalozena na principu ziskani vSech potiebnych
informaci (tfida objektu a jeho umisténi) v ramci jednoho vyhodnoceni, z ¢ehoz také vychazi
jeji nazev. Architektura vznikla v roce 2016 za ucelem piesné detekce objektl v redlném case.
Velka vyhoda této architektury je, Ze se u¢i velmi obecné reprezentace objekti, takze je schopna
pomérné presné detekce, 1 kdyz se testovaci obrazky vyraznéji lisi od trénovacich (naptiklad
obrazky z ptirody a umélecka dila). [43]

Tato architektura vyuZziva pro predikci kazdého bounding boxu ptiznaky z celého obrazku a
zaroven je predikuje pro vSechny tfidy objektl soucasné. Princip této detekce zacina rozdélenim
vstupniho obrazku podle mtizky s velikosti S x S. Kazd4 bunika mfiizky se poté stara o detekci
objektt, jejiz stied lezi v této buiice. Pro kazdou burku je poté pfedpovézeno B bounding boxi
obsahujicich polohu stfedu objektu, jeho vysku a Sitku vzhledem k celému obrazku, a
pravdépodobnost, Ze se zde nachazi n&jaky objekt. Zaroven kazda buika vypocte vektor C
pravdépodobnosti, Ze dana buiika obsahuje dany objekt. Hodnota C je rovna poctu tiid, pro
které je dany model trénovan. Tento vektor je vZdy jeden nezavisle na hodnoté B. VesSkeré

predikce jsou poté uloZeny jako fenzor o velikosti S x § x (B *5 + C). [43]
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Obrazek 27 — ZjednodusSeny princip detekce objektl architekturou YOLO, zdroj: [43]

Nevyhodou tohoto pfistupu je omezeni poctu objektli, které je schopna tato architektura
detekovat, obzvlasté pokud se vyskytuji blizko sebe. Dale model velmi Spatn¢ detekuje malé
objekty. Z téchto diivodl neni model vhodny pro detekci nekterych typt objektt jako je napf.
hejno ptakd. Déle ma tato architektura problémy s detekci objekti, pokud se vyskytuji v jinych

pomgérech stran. [43]

Architektura samotné sité je zaloZena na jedné konvoluc¢ni siti, neni tedy rozdélena na vice
podsiti. Je inspirovand architekturou GoogLeNet pro klasifikaci objekta (viz kapitola 3.2). Sit’

obsahuje 24 konvolucnich vrstev, které jsou nasledovany dvéma plné propojenymi vrstvami.

Varianta Fast YOLO potom obsahuje pouze 9 vrstev s mén¢ filtry v kazdé z nich. [43]
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Obrazek 28 — Architektura YOLO, zdroj: [43]
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4.6.1 YOLOv2 (YOLO9000)

YOLOV2 je druha verze detektoru objektli YOLO ptedstavena v roce 2017. Snazi se odstranit
nékteré nedostatky predchozi verze a vyrazné zvysit piesnost detekce objektli pii zachovani
stejné rychlosti. Na zaklad¢ této architektury byl vytvoren a natrénovéan detektor YOLO9000,
ktery dokéaze detekovat pres 9000 ttid objektli v realném cCase. [44]

Mezi nejvyrazngjsi zmeény patii:

e Pouziti davkové normalizace (batch normalization), coz vede ke zlepSeni konvergence
a eliminuje potiebu ostatnich forem regularizace. Zavedenim davkové normalizace na
vSechny konvolu¢ni vrstvy zvysi presnost predikce (mAP) az o 2 %.

e Vyuziti klasifikatoru s vys$sim rozliSenim. VSechny architektury pro detekci objekti
vyuzivaji klasifikatory pfedtrénované na datové sadé¢ ImageNet. Ty typicky pracuji
s obrazky v rozliSeni 256 x 256 pixel, nebo menSimi. Pavodni klasifikator
v architektufe YOLO je predtrénovan pii rozliSeni 224 x 224, které je pro detekci
zvySeno na 448 x 448 pixeld, coz zpiisobuje problémy. Nyni je pii pfedtrénovani
vyuzito pro poslednich 10 epoch plné rozliSeni. To zlepSuje ptesnost detekce az o 4 %.

e Pro ziskani bounding boxi jednotlivych objektd jsou misto plné propojenych vrstev
vyuzity vrstvy konvolucni, které vyuzivaji princip kotev obdobny jako v architektuie
Faster R-CNN. Tato zména nepatrné snizuje piesnost detekce, ovSem zvySuje
senzitivitu modelu, coz poskytuje vice prostoru pro dalsi vylepSovani architektury.

e Architektura celé sité byla zménéna z ptivodni, kterd vychazela ze sit€¢ GoogLeNet, na
novou, kterd nese ndzev Darknet-19. Tento model obsahuje 19 konvolu¢nich vrstev
oproti 24 v pivodnim modelu, coZ znamena mensi pocet parametrii k trénovani. Tento
novy model i pfes toto zmenSeni velikosti poskytuje lepSi vysledky nez piivodni

architektura. [44]
4.6.2 YOLOv3
V roce 2018 byla piedstavena jiZz 3 verze tohoto modelu. Ta se opét zaméfuje na zvySeni
ptesnosti detekce. Tim byla o néco sniZena jeji rychlost, ta je ovSem stale dostatecnd pro detekci
objektii v redlném case. [45]
Byl vylepSen systém pro predikci tfidy objektu. Byla vypusténa vrstva obsahujici aktivacni

funkci softmax a misto ni jsou vyuzity nezavislé logistické klasifikatory. To umoznuje pfiradit

vvvvvv

datovych sad, kde mize dochazet k prekryvu jednotlivych tfid objekti (napt. Zena a osoba).
[45]
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Dalsi zménou je zavedeni predikce objektl v rtiznych métitkadch. Konkrétné jsou provadény
predikce ve 3 méfitkach. K tomu je vyuZit princip, ktery je velmi podobny architektuie FPN.
Také byla pouzita nova konvolucni sit’ pro extrakci pfiznakt. Zaklad této sité je stejny jako
v predchozi verzi, byla ovSem vyrazné rozsifena. Obsahuje hned 53 konvolu¢nich vrstev, od
¢ehoz je také odvozen jeji nazev Darknet-53. Tato sit’ je vyrazné efektivnéj$i nez jeji
predchiidce Darknet-19, ovsem kviili své velikosti je také vyrazn¢ pomalejsi. [45]

4.6.3 YOLOv4

Jiz Ctvrta verze tohoto detektoru vznikla v roce 2020 pod taktovkou Alexeye Bochkovskiyho.
Autor puvodnich tfi verzi Joseph Redmon totiz v témze roce zanechal vyzkumu z ditvodu obav
o0 mozné zneuziti této technologie pro vojenské ucely. Tato verze se snazi zlepsit paralelizaci
vypocéti a zaroven vytvorit detektor objektl, ktery bude dosahovat dobrych vykoni i na
komerénich grafickych kartadch (napt. Nvidia 1080Ti nebo 2080Ti). Oproti ptedchozi verzi je

v

tento model pfesnéjsi 1 rychlejsi o 10, respektive 12 %. [46], [47]

MS COCO Object Detection

% EfficientDet (D0-D4) real-time
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Obrazek 29 — Porovnéani parametri YOLOvV4 s dalSimi vybranymi detektory, zdroj: [47]

Pravdépodobné nejvétsi zménou v této verzi je zavedeni tzv. ,.bag of freebies” a ,.bag of
specials*“. Pojmem bag of freebies jsou oznacovany metody, které modifikuji pouze strategii
trénovanti sité, nebo pouze zvysuji naro€nost trénovani. Tyto metody maji za cil zlepSit pfesnost
vysledného modelu, aniz by byla ovlivnéna rychlost detekce. Typickym piikladem téchto

metod je augmentace dat. Oproti tomu plugin modely a metody post-processingu, které mirné
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zvySuji ¢as detekce, ale vyrazné zvysuji pfesnost modelu, jsou ozna¢ovany jako bag of specials.
Tyto pluginy typicky modifikuji urcité vlastnosti modelu, jako je naptiklad zvétSeni smyslového
prostoru (receptive field). [47]

4.6.4 YOLOVS

kterou pfedstavil Glenn Jocher se spolecnosti Ultralytics. Jedna se o open-source projekt, kter}'/

je stale v aktivnim vyvoji. Aktudln€ je vytvoteno hned pét variant, které jsou rozliSeny podle

velikosti a s ni souvisejici rychlosti a piesnosti. [48]

o> > BB

Nano Small Medium Large XLarge
YOLOvSn  YOLOv5s YOLOv5m YOLOvSI YOLOv5x
4 MB_, 14MB_, 41MB,, 89 MB_, 166 MB__
6.3 ms 6.4ms, 8.2 ms o 10.1 ms 121 ms,
28.4 mAP 37.2mAP__ . 45.2 mAP 48.8 mAP 50.7 mAP__

Obrazek 30 — Modely YOLOVS, zdroj: [48]

Vydani této verze se ovsem neobeslo bez n¢kolika kontroverzi. Prvni problémem byla forma
vydani, protoze nebyl zvefejnén zadny oficialni dokument popisujici tuto verzi, ale pouze
GitHub repositat. Vedly se také diskuse ohledn€ pojmenovani tohoto modelu jako YOLOVS, a
to pfedev§im pro nahrazeni plivodni architektury Darknet za implementaci sité¢ nativné ve
frameworku PyTorch. Dal§im problémem bylo vydani porovnani rychlosti a pfesnosti detekce

této verze s predchozi, které nebylo zcela objektivni. [49]

I ptes tyto kontroverze se tato je tato verze hojné vyuzivéana (ptes 29 000 hvézd na GitHubu),
predevs§im pro vysokou piesnost a rychlost detekce a velmi jednoduchy trénink modelu na

vlastni datové sad€. Pét poskytovanych variant také nabizi velkou variabilitu pouziti. [48]
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5 POUZITE ALGORITMY A TECHNOLOGIE
5.1 Vybér algoritmi

Nejprve byl proveden vybér detekéniho algoritmu, piicemz bylo uvazovano hned nékolik
kritérii. Hlavnim pozadavkem byla dostatecna rychlost detekce umoziujici vyuziti algoritmu
v realném Case. Tim byly z vybéru vyfazeny modely vychézejici z architektury R-CNN. Pti
porovnani modeli SSD, RetinaNet a YOLOV3 byla vSemi modely dosazena témét srovnatelna
ptesnost, ovSem jednoznacné nejvyssi rychlosti dosahl model YOLOV3. Detaily vysledka a

celkova metodika testu je dostupna na [50].
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Obrazek 31 — Porovnani vykonu SSD, RetinaNet a YOLOV3, zdroj: [50]

Vzhledem k vy$si rychlosti 1 presnosti detekce modelu YOLOv4 oproti YOLOV3 [47] bylo ve
finale vybirano mezi architekturami YOLOv4 a YOLOvS. Na datové sadé MS COCO je
YOLOV4 nepatrné presnéjsi, ovSem kvili vyssi rychlosti trénovani a jednoduchosti pouziti byl
nakonec zvolen YOLOVS, konkrétné druhy nejmensi model YOLOVSs. Kompletni porovnani
téchto algoritmi viz [49].

Tento detekéni model byl pouZit pouze pro detekci umisténi objektu a plochy, na které lezi,
nikoliv pro zji§téni thlu natoc¢eni od horizontalni osy. Vzhledem k vyrazné generalizaci objekti
v ramci tohoto algoritmu by bylo pro tento ucel velmi slozité ptipravit dostatecné velkou
datovou sadu a nasledné dostate¢né kvalitn€ natrénovat model. Vyuziti jiného algoritmu pro
urceni thlu otoceni pfindsi i vyhodu vyssi flexibility systému, kdy tento algoritmus miize byt
jednoduse vymeénén za jiny, at’ uz kvili vyssi pfesnosti nebo rychlosti.

Uhel otoéeni nebude uréovan piesné, objekt bude pouze zatazen do intervalu, ve kterém se
skutecny thel otoc¢eni nachazi, napt. 0-30°. K tomuto tcelu se za piedpokladu ziskani vytezu

daného objektu velmi dobie hodi algoritmy klasifikace obrazki.
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Pti vybéru konkrétniho algoritmu pro klasifikaci thlu otoceni byla posuzovéna stejna kritéria
jako v pfipad¢ algoritmu pro detekci objektii, tedy snadné pouziti, pfesnost a rychlost
klasifikace. Pro co nejjednodussi pouziti byl vybér ziizen na pfedptipravené modely v ramci
Keras Applications [51]. Pro svou vysokou rychlost a pfesnost byl vybran model architektury
EfficientNet, konkrétné nejmensi a nejrychlejsi z nich, tedy model EfficientNet-BO.

5.2 Kamera Basler Ace

Némecka spole€nost Basler AG je ptedni vyrobce kvalitnich kamer a jejich dopliiki zamé&iujici
se na strojové videéni. Pro tuto praci byla vybrdna kamera od této spolecnosti ze série ace
Classic, konkrétné model acA2500-14uc. Diivodem vybéru tohoto modelu byla vysoka kvalita,
nizka potizovaci cena, malé velikost (pouze 29 x 29 mm), velké rozliSeni (2590 x 1942 pixeli)
a v neposledni fad€ moznost pfipojeni k pocitaci pomoci USB konektoru. [52], [53]

Velmi dulezitym ptislusenstvim jakékoliv kamery je objektiv. Jeho vybér neni ovSem viibec
jednoduchy, musi byt totiz kompatibilni s vybranou kamerou, ale ani dalsi parametry, jako je
ohniskova vzdalenost nebo zorny thel, nejsou pfili§ intuitivni. Nastésti existuji nastroje pro
usnadnéni vybéru vhodného objektivu. Jednim z nich je i Lens Selector od spole¢nosti Basler.
Do n¢j se zada typ kamery a ¢ast parametra jako naptiklad rozméry a vzdalenost sledovaného
objektu a zbylé parametry se automaticky dopocitaji. Software je dostupny na [54].

Na zakladé¢ takto ziskanych parametrii byl vybran vhodny objektiv, konkrétné H0514-MP2 od
spolecnosti Computar. Tato spolecnost je jiz pies 40 let svétovym lidrem v oblasti optik pro

prumyslova zafizeni. [55] Podrobna specifikace vybraného objektivu je k dispozici na [56].
5.3 Pylon Viewer

Jde o oficidlni software od spoleCnosti Basler pro nastaveni kamer od této spolecnosti a
vyhodnoceni kvality ziskaného obrazu. K tomuto ucelu obsahuje fadu nastrojii jako naptiklad
indikétor ostrosti obrazu nebo moznost zobrazeni jeho histogramu. Je poskytovan zdarma,
nicmén¢ se nejednd o otevieny software. [57], [58]

5.4 Python

Python je vySSi, interpretovany, objektové orientovany programovaci jazyk. Tento jazyk
umoznuje velice rychly vyvoj aplikaci a skriptl, a to predevS§im diky svym vlastnostem jako
napiiklad dynamické typovani a vazby nebo vestavéné vysokourovitové datové struktury.[59],
[60]

Mezi jeho dal$i vyzdvihované vlastnosti patii vysoka uroven abstrakce a diiraz na citelny

zdrojovy kod. Z tohoto diivodu ma jazyk velmi striktni syntaxi, ve které maji vyznam i bilé
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znaky. To znamena4, Ze i pii zmén¢ odsazeni ¢i odfadkovani je zménén vyznam kodu, ktery se
tim 1 miiZe stat nespustitelnym. [59], [60]

Soucasti instalace je 1 debugger, ktery je sam napsan v jazyce Python, a umoznuje jednoduché
a rychlé ladéni kodu. Volitelnou soucasti instalace je i balickovaci systém pip, ktery slouzi

k velmi jednoduché instalaci balicka tretich stran, které se nachéazeji v Python Package Indexu
(PyPI).[59], [61]
5.5 Pypylon

Pypylon je API pro praci s kamerami spolecnosti Basler s vyuzitim jazyka Python. Umoziiuje
velmi jednoduché a rychlé zaclenéni kamer do projektu. Zaroven poskytuje Siroké moznosti
nastaveni téchto kamer v kodu, takZe neni nutné spoléhat na manudlni nastaveni kamery jinym

softwarem. Jedna se o otevieny software. [62]
5.6 Tensorflow

Tensorflow je platforma vyvinutd spolecnosti Google pro usnadnéni vyvoje aplikaci
vyuzivajicich strojové uceni. Platforma byla zvefejnéna jako otevieny software v roce 2015,
prvni stabilni verze az vroce 2017. Nazev je odvozen od multidimenzionalniho pole
nazyvaného fenzor, které je zakladnim stavebnim kamenem této platformy. [63]

Architektura platformy funguje na principu grafu, kde jednotlivé vrcholy reprezentuji
matematické operace a hrany reprezentuji tenzory, které jsou jejich vstupy a vystupy. Diky
tomu je zapis jednotlivych algoritmii piehledny. [64]

Platforma dokaze vyuzivat i vypocetni vykon GPU pro vyrazné rychlejsi beh algoritmu, nez pfti
pouziti CPU. [64] V soucasné dobé€ jsou podporovany grafické karty od spolecnosti NVIDIA
s architekturou CUDA a vypocetni kapacitou alespoii 3,5. Pro jeji vyuziti je dale potieba
nainstalovat pfislusny software. Kompletni seznam pozadavkt je dostupny na [65].

Daéle je pro zrychleni vypocti mozné vyuZzit specializovany procesor zaméfeny na praci s
tenzory, podle cehoZ také nese oznaCeni TPU (7Tensor Processing Unit). Byl vyvinut

spole¢nosti Google ptimo pro platformu TensorFlow. [64], [66]
5.7 Keras

Keras je API pro hluboké uceni vytvoiené pro co nejjednodussi praci s neuronovymi sitémi. Je
napsano v jazyce Python a stavi na platformé TensorFlow. Oproti TensorFlow poskytuje vyssi

urovei abstrakce, ov§em se zaméfenim pouze na hluboké uceni. [67]
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Zakladnimi strukturami jsou zde vrstvy a modely. Dillezité informace, jako je napiiklad pocet
neurond ¢i aktivacni funkce jsou do nich ptfeddvany pomoci parametri. To umoziluje tvofit

neuronové sit¢ pomoci nékolika malo fadcich kodu. [67]
5.8 Pytorch

Pytorch je framework vytvoieny spole¢nosti Facebook pro tvorbu aplikaci a modela v oblasti
hlubokého uceni. Byl napsan v jazyce Python a zvetejnén jako otevieny software v roce 2017.
[68]

Framework Pytorch je vlastnostmi i zédkladni stavbou velmi podobny platformé TensorFlow.
Zakladni datovou strukturou je tenzor a je vyuzit princip grafu. Také podporuje vypocty na
GPU se stejnymi omezenimi jako TensorFlow. [68]

Pytorch ov§em nativné nepodporuje vypocty na TPU. Podpora pro vypocty na TPU je zajisténa
pomoci integrace s kompildtorem pro linedrni algebru XL A (Accelerated Linear Algebra), ktery

podporuje CPU, GPU i TPU, projektem PyTorch/XLA. [68], [69]

Vyuziti platformy TensorFlow a frameworku Pytorch v rdmci jednoho projektu neni tplné
obvyklé. V ramci této prace k tomu doslo kvuli vyuziti projektu YOLOVS pro detekci objektt,
ktery je postaveny na frameworku Pytorch, a nasledné nutnosti vytvoteni modelu pro klasifikaci
otoc¢eni objektll co mozna nejjednoduseji a nejrychleji. K tomu se nejlépe hodi API Keras, které

je nadstavbou platformy TensorFlow. [70], [71]
5.9 Matplotlib

Matplotlib je v soucasné dobé nejpopularné;si knihovna v jazyce Python pro vizualizaci dat. Je
oblibenad pro své Siroké moznosti a zaroven jednoduchost pouziti. Vznikla jako otevieny
software jiz v roce 2002 pouze pro tvorbu dvourozmérnych grafii, ale postupné byly moznosti

knihovny rozsifeny i o tvorbu trojrozmérnych vizualizaci. [72]
5.10 Google Colaboratory

Colaboratory, zkracené¢ Colab je produkt od Google Research, ktery umoziuje psat a spoustet
kod napsany v jazyce Python ve webovém prohliZe€i bez nutnosti jakékoliv instalace. Tyto
dokumenty kombinuji bloky spustitelného kddu a bloky textu, které mohou obsahovat i dalsi
prvky jako jsou obrazky. Jsou ukladany na Google Drive, takze je 1ze jednoduse sdilet. [73],
[74]

Colaboratory bylo vytvofeno predevSim pro vyuziti v oblastech datové analyzy a umélé
inteligence. To znamend, ze virtudlni stroje, na kterych dokumenty bézi, jsou pro tyto ucely

prednastavené, tedy maji nainstalovany moduly vyuzivané v téchto oblastech, jako je naptiklad
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Matplotlib nebo Tensorflow. Déle je mozné piipojit GPU nebo TPU akceleratory, coz
vyznamn¢ urychluje operace jako je trénovani neuronovych siti. [73], [74]

Tato sluzba je v zakladni verzi zdarma. Je ovSem limitovana délka béhu na maximéln¢ 12 hodin
a je vynucena interaktivita ze strany uzivatele. TaktéZ neni garantovana dostupnost

24

a Colab Pro+, které maji mnohem mirnéj$i omezeni. V rdmci této prace byla vyuzita verze

zdarma. [73]
5.11 PyCharm

PyCharm je komplexni IDE (integrované vyvojové prostfedi) zaméfené¢ hlavné na vyvoj
v jazyce Python. Bylo vyvinuto firmou JetBrains zamé&fujici se na vyvoj produkti pro vyvojare,
ktera stoji naptiklad za velmi populdrnim vyvojovym prostiedim IntelliJ] IDEA zaméfenym na
vyvoj v jazyce Java. [75]

Vyhodou vyuziti tohoto prostfedi je velké mnoZzstvi integrovanych nastrojii, naptiklad pro
inteligentni napovidani kédu, praci s databazi ¢i s verzovacim systémem. Nejde ovsem jen o
integrované nastroje, je mozné doinstalovat jesté vétsi mnozstvi plugind, diky kterym je mozné
si toto prostfedi libovolné ptizplisobit. Dalsi oceniovanou vlastnosti tohoto produktu je podpora
pro praci v dalSich programovacich jazycich, jako je naptiklad JavaScript. [75]

Jedna se o multiplatformni software fungujici na vSech rozsifenych platformach (Windows,
Mac 1 Linux) a je vydavan v bezplatné, ale omezené edici Community a placené edici
Professional. Daéle jeste existuje edice Edu, ktera je rovnocennd s edici Professional, ale je pro

studenty a ucitele zdarma. [75]
5.12 MATLAB Image Labeler

MATLAB je programovaci jazyk a platforma, kterd zapouzdiuje vypocetni, vizualiza¢ni a
programovaci prostfedi. Piivodné vznikl v roce 1984 pro zjednoduseni pfistupu k maticovym
software vyvinutymi projekty LINPACK a EISPACK. Z toho byl odvozen i jeho nazev, ktery
je zkratkovym slovem z ,matrix laboratory*“. Obsahuje velké mnozstvi aplikaci pro
zjednoduseni velkého mnozstvi tikont. [76]

Jednou znich je 1 Image Labeler, ktery slouzi k jednoduchému interaktivnimu anotovani
obrazkl. Jde o velmi intuitivni nastroj umoziujici vytvaret vlastni tfidy objektl a vytvaret
anotace pro ruzné ulohy pocitacového vidéni. Mezi zakladni typy patii ctvercovy bounding box
pro detekci objektd a pixelové rozdéleni pro sémantickou segmentaci. Ddle umoZiuje

seskupovat tiidy do skupin a vytvaret hierarchii tfid. [77]
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Zajimavou moznosti této aplikace je vytvafeni anotaci automatizované pomoci algoritmt.
K dispozici je n¢kolik vestavénych algoritmti nebo je mozné vytvofit vlastni. Pro jednoduchy
piehled je také k dispozici shrnuti informaci o jednotlivych tfidach napti¢ celou datovou sadou.

[77]
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6 NAVRH A IMPLEMENTACE SYSTEMU

Cilem systému je detekovat objekty na pracovni plose a pfesn¢ urcit jejich polohu, ¢imz je
mysleno nejen umisténi, ale i plocha, na které dany objekt lezi, a jeho thel natoceni od
horizontalni osy pii pohledu shora. Takto podrobné informace o poloze objektl jsou potieba,
aby mohli byt nésledn¢ vyuzity dal§imi systémy, naptiklad systémem pro ovladani robotického
manipulatoru. Jednotlivé objekty se pro spravnou detekci nesmi prekryvat. Kamera je umisténa
kolmo nad pracovni plochou, pficemz jeji poloha je neménna a zndma. Pro jeji nastaveni byl
vyuzit nastroj Pylon Viewer. Vystup systému je ve formé obrazovych dat a voliteln¢ 1 formatu
JSON, ktery umozni relativné jednoduchou integraci s dalSimi systémy. Ta vSak jiz neni

soucasti této prace.

Schéma systému

- Propojeni
S [ Detekee _FFél informaci o Anotace I
hor’ i objektl Lifs) poloze obrazku -
bo- objekiu

Y
3 T L iy
‘ﬁ / Klasifikace uhlu
= otoéeni
= " "I
g

Obrazek 32 — Schéma ¢innosti systému, zdroj vlastni

Ustiedni komponentou systému je skript detect.py, ktery obsahuje vétsinu logiky, jako je
propojeni neuronovych siti. Také je vyuZzivan pro spusténi systému. SloZzka models obsahuje
veSkeré komponenty natrénovanych modelii neuronovych siti. Ve slozce util se nachazi
pomocné skripty, které slouzi predevsim pro sbér dat a tvorbu datovych sad. Soucasti systému
je 1 soubor requirements.txt, ktery obsahuje informace o knihovnach pottebnych k jeho

korektnimu spusténi.
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models

@ -gitignore

g detect.py
e requiremnents. bt

Obriazek 33 — Adresafova struktura systému, zdroj vlastni

6.1 Sbér dat a tvorba datovych sad

Pro sbér dat byl vyuzit skript collect dataset.py, ktery pfijimd volitelny parametr Path
(ptepinac -p nebo --path). Ten udava slozku, do které budou ziskané snimky uloZeny, pfi¢emz
vychozi hodnota je ../images. V ptipadé, ze takova slozka neexistuje nebo neni pfipojena
kamera je vyvolana vyjimka a skript je ukoncen.

Pro ovladani skriptu slouzi tfi kldvesy, konkrétn¢ enter, mezernik a escape. Pomoci klavesy
escape je program korektn¢ ukoncen, po stisku klaves enter ¢i mezernik je ziskan snimek typu
.png a ulozen do pozadované slozky. Nazev snimku je tvofen datem a casem jeho vytvoreni ve
formatu YYYY.mm.dd hh-mm-ss (napt. 2022.03.01 09-28-14.879459). Takto bylo ziskano 500
snimk s rozliSenim 2590 x 1942 pixeld, pficemz na kazdém se vyskytuje dva az pet ndhodné

rozmisténych objekta.
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Obrazek 34 — Ukazka snimku z datové sady, zdroj vlastni

Vsechny snimky byly nasledn¢ anotovany v programu MATLAB Image Labeler. Ackoliv je
rozpoznavan pouze jeden typ objektu, bylo vytvoreno pét tfid, pro kazdou polohu objektu jedna.
Ty byly pracovné nazvany ,roof*, ,smallBottom*, ,bigBottom®, ,rightSideDown* a
HleftSideDown*.

=

bigBottom  smallBottom roof

Obrazek 35 — Priklad objektu pro kazdou tfidu datové sady, zdroj vlastni
Po vytvoteni vSech anotaci bylo zapotiebi provést export anotaci do formatu darknet. V ramci
tohoto formatu je pro kazdy snimek vytvofen textovy soubor obsahujici anotace ve tvaru

class x, y. w, h,
class x, y, w, h,,
kde class je Ciselné vyjadieni tfidy, x, a y, jsou relativni polohy stiedu dan¢ho objektu

v rozsahu 0 az 1, w,. a h,. jsou relativni vySka a Sitka daného objektu, opét v rozsahu od 0 do 1.

Tento format ovSem MATLAB nepodporuje, takZe bylo nutné exportovat data v jiném formatu.
Konkrétné¢ byl vybran format COCO JSON. K tomuto exportu byla vyuzita funkce
exportGroundTruthToJSON. Poté byl pro pfevod do spravného formatu vyuzit projekt
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JSON2YOLO od spole¢nosti Ultralytics [78]. Takto vytvoiena datovéa sada byla rozdélena na

trénovaci, valida¢ni a testovaci mnozinu v poméru 70 : 20 : 10.

Dale je zapotifebi vytvorit datovou sadu pro natrénovani sit¢ pro klasifikaci tthlu otoceni
objektii. K tomu byla vyuzita jiz diive natrénovana detekcni sit’, konkrétné byla vyuzita jeji
funkce crop, kterd vytizne kazdy detekovany objekt z predlozenych obrazkii a ulozi ho do

slozky dle nazvu ttidy. Pro tento el byl vytvoten skript create_classification dataset.py.

Objekty v ramci kazdé tfidy byly nasledné rozdéleny do 12 slozek podle thlu otoceni od
horizontélni osy. Jednotlivé skupiny jsou tedy rozdéleny po 30°, naptiklad vSechny objekty na
obrazku 35 jsou ze skupin v thlu otoceni 0-30°. Celkem tedy bude klasifikacni sit’ rozliSovat
60 tfid. Rozdéleni na jednotlivé mnoziny zistalo zachovéano véetné jejich pomérti. Ob¢ datové

sady jsou k dispozici na [79].
6.2 Trénovani modelu YOLOVS

Pro trénovani tohoto modelu byl vyuzit jen mirn€ modifikovany oficidlni notebook pro
trénovani této architektury na vlastni datové sadé, ktery je k dispozici na [48]. Tento notebook
byl pro vyssi rychlost spoustén na platformé& Google Colaboratory s vyuZzitim GPU akceleratoru
vypocti.

Vsechna potfebna data, tedy ptfipravend datova sada a konfiguracni soubor metal-comps.yaml,
jsou na béhové prostiedi nahrana prostfednictvim Google Disku. Tento konfigurani soubor
obsahuje informace o umisténi trénovaci, validacni a testovaci mnoziny. Dale obsahuje
informaci o poctu tfid a jejich seznam ve formé pole, pficemz nézev tfidy je s jejim Ciselnym
oznacenim v souborech s anotacemi parovan podle indexu v tomto poli.

Vzhledem k malé velikosti datové sady je vhodné pro lepsi vysledky vyuzit augmentace dat.
Ta je vramci trénovani pomoci skriptu train.py nastavena automaticky. Ve vychozim
nastaveni, které bylo pouZito i v tomto pfipadé, je provadéna napiiklad zména jasu, vertikalni
prevraceni obrazku ¢i jeho posun. VSechny metody vcetné konkrétnich hodnot jsou nastaveny
v konfiguracnim souboru hyp.scratch.yaml.

Vyse zminény skript pro trénovani ma celou fadu parametra, jako je napt. --img pro velikost
vstupniho obrazku ¢i --batch pro velikost davky. V ramci této prace byla vétSina parametrii
ponechana na vychozich hodnotach. Vyjimkou jsou pouze parametry --data pro zadani
konfigura¢niho souboru datové sady, --epochs pro nastaveni poctu epoch a --weights pro
nastaveni vychozich vah. Bohuzel v dobé psani této prace neni v dokumentaci dostupny piehled

vSech parametrii s jejich vychozimi hodnotami. Pro zobrazeni parametrii je moZzné spustit
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trénovaci skript s pfepinacem -4, ovsem veskeré vychozi hodnoty jsou dostupné pouze v jeho

zdrojovém koédu v metodé parse opt.

Pro trénovani vzhledem ke specifi¢nosti datové sady nebylo vyuzito ptedtrénovanych vah a
pocet epoch trénovani byl nastaven na 100. Tento pocet epoch neni dostacujici, metrika
ptesnosti detekce mAP (.5 se na validani mnoziné pohybuje na urovni 0,85, ovSem bylo
dosazeno limitd zakladni verze platformy Colaboratory. Tento nedostatek byl obejit
opakovanym spusténim trénovani, pficemz jako vahy (parametr --weights) jsou nastaveny
vysledky ptfedchoziho trénovani (soubor best.pf). Kompletni vysledky trénovani viz kapitola

8.1.
6.3 Trénovani modelu EfficientNet-B0

Trénovani tohoto modelu bylo obdobné jako v pfedchozim ptipadé provedeno na platformé
Google Colaboratory s vyuzitim GPU. Pro tento ucel byl vyuzit mirn¢ modifikovan notebook
pro trénovani modela této architektury, ktery je dostupny na oficidlnich strankach knihovny

Keras [80].

Pro nahrani datové sady je také vyuzit Disk Google. Jednotlivé mnoziny dat (trénovaci,
testovaci a validacni) jsou poté pfipraveny za pomoci funkce image dataset from directory.
Ta ma jeden povinny parametr, kterym je cesta k pfipravené datové sad€. Dale néasleduje cela
fada volitelnych parametri, pficemz v této praci byly vyuzity nasledujici:

e image size, ktery udava hodnotu, na kterou je automaticky zménéna velikost obrazkl
po jejich nacteni z disku. Zadéava se v pixelech jako tuple ve formatu (vyska, Sirka),
vychozi hodnota je (256, 256). Model EfficientNet-B0 piijima obrazky o velikosti (224,
224)

e seed, ktery udava, seed pro generator pseudondhodnych ¢isel pouzity pro automatické

zamichani datové sady.

I v tomto piipadé byla vyuZita augmentace dat. V tomto piipadé, kdy jsou klasifikovany stejné
objekty, pouze je rozliSovano jejich otoCeni, je zapotiebi zvySend opatrnost. Neni totiz mozné
pouzit vSechny techniky, protoze by tim doslo k poruseni jednotlivych tiid a model by se tedy
nemohl spravné natrénovat. Mezi tyto techniky patii naptiklad otoceni ¢i pieklapéni obrazku.
Z tohoto diivodu bylo vyuzito pouze posunuti, zvétSeni/zmenseni obrazku a zména kontrastu.

Pocet epoch trénovani nebyl urcen pevng, ale pro jeho urceni bylo vyuzito principu ukonceni
trénovani v piipadé, ze se presnost modelu nezlepsi po dobu 50 epoch od posledniho zlepsSeni.
Pro toto nastaveni bylo vyuzito Callbacks API [81], které slouzi k nastaveni provadéni rliznych

akci mezi jednotlivymi epochami trénovani. Toto API bylo také vyuzito pro pribézné ukladani
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modelu pfi jeho zlepSeni. Keras totiz jinak ukladd pouze model po provedeni posledni epochy,
pfi¢emz nastaveni jeho vah nemusi byt (a obvykle také neni) to nejlepsi mozné.

Vzhledem k pomérné vysoké rychlosti trénovani (primérné 18 s na epochu) bylo trénovani
provedeno hned dvakrat, jednou bez vyuziti prfedtrénovanych vah a jednou s nimi. Pfi trénovani
s vyuzitim pfedtrénovanych vah probéhlo trénovéani na dvé faze. V prvni fazi byly zmrazeny
vSechny vrstvy kromé vrchnich, které se staraji o extrakci dulezitych vlastnosti. Vahy ve
zmrazenych vrstvach nejsou pfi tréninku modifikovany. Kompletni vysledky trénovani viz

kapitola 8.2.
6.4 Propojeni detekéni a klasifikaéni sité

O propojeni obou siti do jednoho systému se stard tiida CustomDetections. Ta je potomkem
ttidy Detections z modelu YOLOVS, ktera se stard o zpracovani vysledkii detekce do riznych
vystupnich formatt, jako je napt. anotovany obrazek ¢i pandas dataframe. Tento piistup byl
zvolen pro zachovani co nejvice funkcionalit detekéniho modelu.

CustomDetections ptijima v konstruktoru 4 parametry, konkrétné¢ svého predka, klasifika¢ni
neuronovou sit’, seznam nazvu jednotlivych tfid rozliSovanych klasifika¢ni siti a velikost vstupu
do klasifikacni sit€¢ ve formé (§ifka, vyska). VéEtSina metod této tfidy zistala zachovéana
nezménénd, prepsany byly pouze metody display a pandas.

Metoda display je sté¢zejni metodou. Slouzi k vytvoreni vyfezi objektd ze vstupnich obrazk,
které nasledné predava na vstup klasifikacni siti. Vystupy této sit¢ jsou uloZeny a nasledné
propojeny s informacemi z detekcni sité a se vstupnimi obrazky, ¢imZz vznikaji anotované
snimky.

Metoda pandas slouZi k propojeni informaci z klasifika¢ni a detekéni sit€, které jsou néasledné
transformovany do podoby pandas dataframe. Tyto objekty jsou nésledné v aplikaci vyuZivany

k jednoduchému poskytnuti informaci ve formatu JSON.
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7 UZIVATELSKA DOKUMENTACE

Jedna se pfedevsim o experimentalni systém, a proto nebylo vytvoreno grafické rozhrani. Jedna

se tedy o konzolovou aplikaci, ktera je spousténa skriptem detect.py. Pro jeho ukonceni se

potom vyuziva standardni ukoncovaci klavesova zkratka ctrl+c. Skript pfijima nekolik

parametri:

--help nebo -, ktery zobrazi napovédu k pouziti

--directory nebo -d, ktery udava slozku, ze které budou nacteny obrazky k detekci.
V ptipadé¢, Ze parametr neni uveden, je pro detekci vyuzito video z pfipojené kamery.
--image-type nebo -i, ktery udava typ detekovanych obrazki. Ma smysl pouze
v kombinaci s parametrem directory. Vychozi hodnota je png.

--json nebo -j, po jehoZ zadani jsou vystupem 1 data ve formatu JSON, které jsou
posilana na standardni vystupni kandl (stdout). Ostatni hlasky pro uzivatele jsou
posilany na standardni chybovy kanal (stderr), coz umoznuje jejich jednoduché
odd¢leni a ptipadné presmérovani do jiného systému.

--fps, po jehoz zadani jsou na chybovy vystupni kanal poskytovany pribézné informace
o rychlosti detekce ve formé¢ poctu zpracovanych snimkt za sekundu. Tyto informace

jsou také zobrazovany v levém hornim rohu grafického vystupu.

--no-display, kterym se vypina graficky vystup detekce.

Obrazek 36 — Napoveda vysledné aplikace, zdroj vlastni
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8 TESTOVANI A VYSLEDKY

Tato kapitola shrnuje vysledky trénovéni jednotlivych modelli a ovéfuje je testovanim na
pfedem ptipravenych testovacich mnozinach, které nebyly vyuzity pfi trénovani. Dale se vénuje
ovéfeni funkcénosti a rychlosti systému jako celku.

Testovani jednotlivych modelii probéhlo obdobné jako jejich trénovani v prostiedi Google
Colaboratory. Testovani kompletniho systému bylo provedeno na osobnim pocitaci
s procesorem AMD Ryzen 4600H s frekvenci 3 GHz, 16 GB paméti RAM a grafickou kartou
NVIDIA GeForce 1650 Ti.

8.1 Vysledky trénovani a testovani modelu YOLOvSs

Pro natrénovani modelu YOLOVSs byly vyuZity tfi cykly trénovani po 100 epochach, celkem
tedy probéhlo 300 epoch trénovani. Po nich byla dosazena velice dobrd ptesnost detekce,
konkrétne 0,99 mAP 0.5 na validacni mnozin€. Opakované spousténi trénovani ma jeden
drobny nedostatek, kterym je resetovani rychlosti uceni pro kazdy cyklus. To se projevuje
docasnym zhorSenim nékterych metrik v prvnich epochéch trénovani, coz je ndzorné vidét na

obrazku 37.
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Obrazek 37 — Prub¢h dilezitych metrik pii trénovani modelu YOLOVS, zdroj vlastni

Pro otestovani piesnosti detekce bylo vyuzito scriptu val. py, kterému byly nastaveny parametry
--data a --weights obdobn¢ jako pfi trénovani. Dale byl vyuzit parametr --fask s hodnotou test,
diky kterému jsou vyhodnoceny hlavni metriky na testovaci datové sadé¢ definované
v konfiguracnim souboru. Z vysledkii uvedenych v tabulce 5 je zfejmé, Ze ptesnost tohoto

modelu je vice nez dostatecna.
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Tabulka 5 — Hodnoty hlavnich metrik pfi testovani modelu YOLOVSs, zdroj vlastni

Tiida Precision Recall mAP .5 mAP _.5:95
Celkovée 0,997 0,999 0,995 0,992
roof 0,998 1 0,995 0,995
smallBottom 0,997 1 0,995 0,995
bigBottom 0,998 1 0,995 0,995
rightSideDown 0,992 1 0,995 0,987
leftSideDown 1 0.996 0,995 0,991

8.2 Vysledky trénovani a testovani modelu EfficientNet-B0

Pti trénovani modelu bez vyuziti predtrénovanych vah probéhlo celkem 197 epoch, pricemz
presnost klasifikace na validacni mnoziné byla v nejlepsim ptipadé 91,75 % a hodnota ztratové
funkce 0,421. Pfi trénovani s vyuzitim pfipravenych vah na datové sadé¢ ImageNet prob&hlo
v prvni fazi se zmrazenymi vrstvami 79 epoch s ptesnosti 80,22 % a hodnotou ztratové funkce
1,49 na validacni mnozing€. V druhé fazi probéhlo 209 epoch, pfi¢emz se piesnost modelu na
valida¢ni mnozin¢ zlepsila na 88,18 % a hodnota ztratové funkce na 1,415.
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Obrazek 38 — Vyvoj ptesnosti klasifikace pti trénovani modelu EfficientNet-BO bez vyuziti
predtrénovanych vah, zdroj vlastni
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Obrazek 39 — Vyvoj presnosti klasifikace pfi trénovani modelu EfficientNet-B0 s vyuZitim
predtrénovanych vah, zdroj vlastni

Pti testovani byly rozdily mezi modely jesté¢ markantnéjsi, byt oba modely dosahly lepsich
vysledkl neZ na validacni mnoZiné. U modelu bez ptetrénovanych vah byla dosaZena pfesnost
klasifikace 95,1 % a hodnota ztratové funkce dosahla hodnoty 0,244. Model s pfedtrénovanymi
vahami potom dosahl piesnosti klasifikace 88,24 % a hodnoty ztratové funkce 1,13. Vzhledem
k tomuto rozdilu byl v systému vyuzit model trénovany bez vyuziti ptedtrénovanych vah.

Dtivodem jeho vyssi presnosti je pravdépodobné velkd specifi¢nost datové sady, kdy se
jednotlive tiidy objekti lisi pouze uhlem otoceni, zatimco v klasickych datovych sadach, jako
je ImageNet se vyskytuji objekty jedné tfidy v riznych uhlech otoceni. Tento opacny piistup
k thlu otoceni pravdépodobné zvyrazituje problémy modelu s pfedtrénovanymi vahami
s pretrénovanim (overfitting), které se ovSem v mens$i mife nevyhybaji ani modelu bez

predtrénovanych vah, jak je vidét na obrazcich 38 a 39.
8.3 Testovani systému

Utelem testovani systému jako celku nebylo zji§téni piesnosti, ta byla testovana pro kazdou
neuronovou sit’ zvlast, ale pouze ovéreni funkénosti a také zjisténi rychlosti detekce systému.
Testovani bylo provedeno jak na testovaci datové sad€é pro neuronovou sit’ YOLOVS, tak 1 na

zivych zabérech z ptipojené kamery.
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Obrazek 40 - Ukazka detekce objektii systémem na testovaci sadé, zdroj vlastni
Z obrazku vyse je patrné, ze detekce objekti véetné urceni jejich thlu natoceni probiha
korektné. Rychlost detekce ovSem osciluje pfiblizné v rozmezi od 1,5 do 3 FPS v zavislosti na
poctu detekovanych objektu, a to jak na testovaci datové sadé, tak na Zivych zabérech z kamery.
Tato rychlost je niZ8i neZ se ocekavalo, nicméné stale miiZze byt dostatecna pro urcité typy

aplikaci, napf. pii odebirani véci z prepravky.
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ZAVER

V této praci byly nejprve predstaveny zakladni ulohy pocitacového vidéni. Nésledné byly
popsany zaklady konvolu¢nich neuronovych siti, které stoji za masivnim rozvojem této oblasti
umélé inteligence a strojového uceni. Déle byl zmapovan vyvoj nejznaméjSich a
predstaveni zakladnich metrik ur€ujicich jejich presnost.

V praktické ¢asti byl vytvoren detektor kovovych soucastek urcujici jejich ptesnou polohu,
plochu, na které lezi, i jeho thel oto¢eni od horizontalni osy pti pohledu shora. Pro tento ucel
byl propojen algoritmus pro detekci objekti YOLO, ktery urcuje polohu téchto soucastek a
plochu, na které¢ lezi, s klasifikacnim algoritmem EfficientNet-B0O. Ten pfijiméd vytezy
jednotlivych objektil, na jejichz zékladé provadi klasifikaci jejich thlu otoc¢eni. Vstupem do
systému mohou byt jednotlivé obrazky ulozené ve slozce, coz je vyuzitelné predev§im pro
testovani systému, nebo data z pfipojené kamery, ktera jsou predavana v realném case.
Vystupem jsou poté jak obrazova data zobrazujici detekované objekty, tak i informace o téchto
objektech ve formatu JSON, které potencialné mohou sloZit jako vstup do dalSich systémd,

napiiklad pro ovladani robotického manipulétoru.

Pro natrénovani jednotlivych modelll byly vytvofeny vlastni datové sady. Samotné trénovani 1
testovani presnosti téchto modeld bylo provedeno, vzhledem k jeji rychlosti a jednoduchosti
pouziti, na platformé¢ Google Colaboratory. Nasledné byl systém nasazen na konvencni
notebook s grafickou kartou obsahujici CUDA jadra, ktera byla vyuzita pro akceleraci vypocti
neuronovych siti systému. Pro sniméani obrazovych dat byla vyuzita vykonn4, ale levna kamera
od spolecnosti Basler. Pii implementaci systému byl kladen diiraz na jednoduchost a rychlost
vyvoje, takze byl pouzit jazyk Python, ktery umoziuje velice jednoduché vyuziti knihoven
ttetich stran. Pti vybéru téchto knihoven byl mimo jiné kladen dliraz na otevieny software, takze
byly pouzity pouze knihovny umoziujici jejich volné Sifeni.

Vysledkem préace rozhodné neni produkt ptipraveny k redlnému nasazeni do provozu, ale pouze
experiment demonstrujici moznost vyuziti téchto technologii pti feSeni podobného typu uloh.
Z tohoto diivodu nebylo vytvaieno zadné grafické rozhrani umoziiujici jednoduché ovladéani
systému, ale pouze konzolové rozhrani pro testovani jednotlivych funkcionalit. Tento prototyp
syst¢tmu ovSem dokazuje zpiisobilost zvolen¢ho principu k tvorbé systémt vhodnych

k nasazeni do praxe.
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