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ANOTACE

Cilem prace je vytvofeni software pro automatickou detekci povrchovych vad brambor
zalozeného na technologii konvolucnich siti. Software bude umoziovat efektivni import
velkého mnozstvi vizudlnich dat pro vytvoieni trénovaci mnoZiny, moznost hromadné
upravy dat ve smyslu ofiznuti, normalizace kontrastu a identifikace kliCcovych ¢asti obrazku,
moznost trénovani konvolucni sité veetné vizualizace pritbéhu a moznost exportu vysledné

sité jako samostatné aplikace s jednoznacnym rozhranim.
KLICOVA SLOVA

Konvolu¢ni sité¢, Umeéla neuronova sit’, Zpracovani obrazu
TITLE

Potato defect detection system

ANNOTATION

The aim of the work is to create software for the automatic detection of potato surface defects
based on convolutional network technology. The software will enable the efficient import of
a large amount of visual data to create a training set, the possibility of bulk data editing in
the sense of cropping, contrast normalization and identification of key parts of the image,
the possibility of training a convolutional network including progress visualization and the
possibility of exporting the resulting network as a separate application with a unique

interface.

KEYWORDS

Convolutional networks, Artificial neural network, Image processing
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UvVOD

Ttidéni pozadovanych od nevyhovujicich ¢i nezddoucich produkti je dulezitym
ukonem v celé fad¢ odvétvi. V potravinatrském, potazmo zeméd€lském priamyslu dvojnésob.
V této diplomové praci je pojednavano o poskliziiovém zpracovani brambor, pticiny vzniku
mechanického i botanického poskozeni brambor, metody a prostiedky zpracovani obrazu
pomoci umélych neuronovych siti a nasledné implementace na problematiku tfidéni

brambor.

Prace pojednava o vytvoreni metodiky a implementaci aplikace pro automatickou
detekci povrchovych vad brambor zaloZzeného na technologii strojového uceni pomoci
konvolu¢nich siti. Software umoziuje efektivni zpracovani obrazovych dat pro vytvoteni a
nauceni modelu neuronové sité. Byly sestaveny modely pro rizné situacni scénaie a typy
ptedzpracovanych brambor. Modely byly nasledné porovnany a data statisticky zpracovany

podle pozadavkil na skute¢ny pozadovany a ptipustny stav vytifidénych brambor.

Z potizeného zaznamu snimajiciho tfidici dopravnikovy pas byly zaznamenany a
klasifikovany brambory vyhovujici, brambory niz§i jakosti, brambory nevyhovujici, hlinény
odpad, zbytky suchych bramborovych nati, kameny a nespecifikované predméty. Samotné
snimky brambor byly podrobnéji rozdéleny na vhodné, podle poZadavku koncového
zakaznika, k naslednému zpracovani, na nevyhovujici mechanicky poskozené, kdy vlivem
sklizn€ a sérii transportii doslo k viditelnému poskozeni, a na nevyhovujici botanicky
poSkozené, kam spadd poSkozeni vzniklé¢ dlouhodobému vystaveni slune¢niho zéteni,

nevyhovujici celkovy tvar brambory ¢i poSkozeni zapfi¢inéné chorobami.

Prvni Cast prace vénovana teoretické ¢asti je zamétena na postup zpracovani brambor,
existujici moZnosti feSeni od sklizné, pies zpracovani az k findlnimu produktu pro
koncového zakaznika. Stru¢ny nastin existujicich feSeni neuronovych siti a princip
zpracovani obrazu pomoci umelé neuronové sité, vcetné optimalizace sité, posuzovaci a

vyhodnocovaci metriky.

Praktickad cast se vénuje konkrétni realizaci a implementaci softwaru na kone¢nou
aplikaci. Porovnava zjisténé vysledky podle velikosti neuronové sit€¢ v zavislosti na
vstupnich parametrech a vstupni datové sady. V zdvéru prace je popsano sestaveni

detek¢niho zatfizeni z optimalné natrénovaného modelu.
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1 VADY BRAMBOR

Brambory jsou zdkladni potravina, nedilna soucast kuchyné pro vétsinu lidi po celém
sveété a v neposledni tadé jsou i1 dulezity zdroj vyzivy. Brambory jsou plodina a miize
dochazet cCasto k postizeni povrchovymi vadami, které snizuji jejich kvalitu a mitizou

wrwe

poskozeni, strupovitost, poskozeni nevhodnym skladovanim, poskozeni zvéti a podobné.
1.1 Choroby brambor

Choroby ohrozuji produkci brambor, ptevazné infekci hliz v celém ¢asovém spektru.
Tedy od zacatku vegetace, pii sklizni i samotné poskliziiové upravé. Hlizy postizené infekci
muzou mit za nésledek negativniho dopadu na vynos a produkci. Nevhodné skladovaci

plodiny.

Rozvin nemoci nastava v riznych pfic¢in. Nedostatek zivin, vybér méné odolné odrudy
brambor, pfitomnost infekéni houby, povétrnostni 1 geologické podminky a podobné.
NejcastéjSim spoleénym jmenovatelem vzniku onemocnéni je vyskyt mSic. Hmyz je

nejcastejSim prenasecem patogentl.

Nezadouci efekt spociva ve faktu, kde fada onemocnéni v poc€atcich nelze vypozorovat
diive, nez pfti sklizni. Znakem napadené plodiny je aZ pohledova zména vzhledu povrchu

hliz.
1.1.1 Sucha hniloba

Sucha hniloba je zplisobena virovou houbou, ktera se v pudé vyskytuje a preziva

kratkodobé. Infekci bramborové hlizy zaptic¢ini aZ mechanické poskozeni brambory.

Ptiznaky napadené rostliny se projevi pfed obdobim kvétu, kdy lze pozorovat
napadeni porostu na stonku rostliny. Stonek za¢ne vykazovat nasedlé, chlorotické nekrotické
skvrny. Kontaminace hliz je nejvice podpotfena za destivého pocasi, kdy uvolnujici spory

jsou destém odplaveny do ptidy a dochézi ke kontaminaci hliz (eAGRI, 2023).

Napadené bramborové hlizy se zacnou opticky projevovat v ¢asovém rozpéti 2 — 3

mésice po sklizni. Slupka vykazuje propadlé, nekrotické skvrny. S Casem se napadené
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lozisko zvétSuje. Na prvni pohled Ize snadno rozpoznat napadenou bramboru. Slupka je

naru$ena Sedymi skvrnami, pod kterymi duznina zaschla.

Obrazek 1.1 — Suché hniloba (eAGRI, 2023)

1.1.2 Fuzariova hniloba

Fuzariova choroba je nejcastéjsi choroba vyskytujicich se u skladovanych brambor.
Infekéni houba preziva na poskliznovych rostlinnych zbytcich i v pid€. Infekei hlizy vSak

zaprticini az mechanické poskozeny brambory ¢i poskozeni brambory jinym patogenem.

Vyskyt choroby je ovliviiovan formou pouzité skliznové technologie a poskliziiového
zpracovani. V ¢ase 5 — 6 tydnl po sklizni nebo nespravné manipulaci ve skladovacich
prostorach se u brambor za¢nou vyskytovat zvrasnéné, nekrotické skvrny jez se postupem
¢asu napadeni zvétSuji. Skvrny vykazuji povlak bilého, Zlutého a ojedinéle i1 rtiZového

mycelia (eéAGRI, 2023).

Obrazek 1.2 — Fuzariova hniloba (eAGRI, 2023)
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Nebude-li dochazet k novému mechanickému poskozeni napi. pii manipulaci ve
skladu, choroba se nadale nerozsifuje. S vyuzitim spravné rekuperace vzduchu dojde

k mumifikaci napadené hlizy.
1.1.3 Hnéda hniloba

Vyvoj nemocnéni hliz hnédou hnilobou je velmi obtizné urcit v ptedstihu. Zjevnéjsi
pfiznaky napadeni se projevuji az pii sezon€ dal§iho roku. Hnédad hniloba se vyznacuje
charakteristickym bakteridlnim slizem, ktery vystupuje z vpadlého, Sedocerné zbarveného

»pupku® hlizy. Omyté brambory kolem ocek vykazuji zfeteln¢ barevné diskolorace.

Na fezu jedince az do vzdalenosti 5 mm od cévniho svazku se objevi matné, sklovité
zluté¢ az hnédé zbarveni. Ze zbarvenych oblasti vystupuje krémovy nebo Spinavé hnédy,
slizovity bakteridlni exsudat. U pokrocilého stadia napadeni neni vyjimkou, Ze dochazi

k sekundarni infekci dal§imi mikroorganismy zptsobujici hnilobu (eAGRI, 2023).
1.1.4 Cern4 hniloba

Cerné hniloba &i Antraknoza se nejéast&ji vyskytuje a vyrazné §iii ve vlhkém, horkém
pocCasi. Napadend hliza ve vysoké vlhkosti mlze hnit. Postizendy duzina brambory

7w

pfipomina hlen. Pti skladovani se infek¢éni houba pfenasi na dalsi brambory.

Cerna hniloba neni zatim nijak 1é¢itelna. Pro zachovani zbytku sklizenych hliz je

nezbytné shnilé, napadené jedince odstranit jesté pied skladovanim (eAGRI, 2023).

Obrazek 1.3 — Cerna hniloba (eAGRI, 2023)
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1.1.5 Mokra hniloba hliz

Mechanické poskozeni hlizy ¢i povrchové praskliny umoziuji proniknuti bakterie.
Bakterie se $ifi mezi hlizami velmi rychle. Jiz béhem ukladani se aktivuji procesy rozpadu.
Napadana hliza je jiZz na prvni pohled rozeznatelna od zdravého jedince. Je vyrazné mékka

na hmat, kdy pfi vyvinuti tlaku se uvolni skrobovy hlen doprovazeny vydatnym zapachem.

Zabranit Siteni mokré hniloby hliz Ize umisténim plodiny do ¢istého, suchého a dobte
odvétravaného prostoru. Nasledné je nezbytné provést tiidéni, jedince, na kterych se

projevila choroba odstranit a zbytek zasob lze jiz bezpeéné uskladnit (eAGRI, 2023).
1.1.6 Nekroza

Nekrdza je zdketnd, nebezpecna choroba, jez se rozviji uvnitt hliz. Na slupce brambor
je nemoc téméf nerozpoznatelnd. Uvnitf napadené brambory se vytvoii tmavé pruhy a
skvrny, které Casem za¢nou hnit. Postizenim se ztrati vétSina urody. Sadbové brambory nelze

1é¢it a konzumni brambory nelze pouzit pro konzumaci.

Ptiznaky podporuje vlhké a chladné pocasi v rozsahu 5-15 °C. Citlivéjsi odridy
brambor zacnou na slupkach vykazovat paralelni tenké nekrotické linie zasahujici az do

duzniny. Uvnitf hlizy se utvofi hnédé obloucky a krouzky.

Obrazek 1.4 — Nekroza (eAGRI, 2023)

Moznost minimalizace §ifeni choroby je pouze prevence. Zajisténi osevniho postupu,

dodrZovani stfidani plodin, vyvér vhodné a zdravé sadby. Idealné se vyhybat vysadbé do
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oblasti s padou pis¢itou, bazinatou, bahnitou atd. jelikoz je zvySena pravdépodobnost

napadani chorobou (Rod, 2020).
1.2 Zelené brambory

Bramborové hlizy vystavené dennimu svétlu zacnou zelenat. Nejcastéji tomu dochazi
v posledni fazi rustu, ¢i pii chybném skladovani. Proces zelenaji zvySuje koncentraci
chlorofylu, ktery je neskodny, ale zaroven v zelenajicich oblastech dochédzi k

rustu koncentrace solaninu.

Solanin se u brambor ¢i rajéat vyvinul jako pfirozend ochrana proti Skiidcim pted
okusovanim bramborovych hliz, které se dostaly na povrch z pldy. Solanin ma

fungicidni a insekticidni ucinky.

Solanin je vSak pro organismus jedovatou latkou. Proto je nezadouci, aby zelené
brambory byly konzumovany. Proto je nezbytné pfed konzumaci zelené €asti odstranit.
V okoli slupky a té€sné pod slupkou (2 — 3 mm) mize koncentrace solaninu dosahovat az 35

mg na 100 g hmoty brambory (Babkova, 2007).

Obrazek 1.5 — Vadna zelena brambora (Doktorka, 2006)

Vliv na mnozstvi tvofeného solaninu maji:
e Typ pudy, na které jsou plodiny p&stovany
e (Odrtida brambor
e Setrnost pii skliziovém a poskliziiovém procesu

e Nevhodné skladovaci podminky
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1.3 Mechanické poskozeni

Znehodnoceni plodiny nastava i vlivem pouzité techniky pii sklizni, skladovani ¢i
ttidéni. Zptisobené mechanické poskozeni postihuje hlizy bez rozdilu na odriidu, ndkazu,

zelenani nebo velikost konkrétni brambory.

Casty vznik mechanického poskozeni hlizy je zap#i&inén piimo pii sklizni. V1iv ma
pouzité pracovni naradi a spravna konfigurace stroje na konkrétni typ pidy i hloubky
bramborového zdhonu. Pokud nastavend vyska stroje na konkrétni hloubku nejnize
nasazenych brambor v pudé¢ je chybnd, nastane pfi sklizni poskozeni ,,ptepileni* brambor
vlivem nizkého sklonu a zapusSténi vyoravaci radlice. ZasaZzené brambory jsou pieptlené,

fez hlizou je trhavy a nepravidelny. Poskozeni 1ze zabranit spravnym nastavenim pracovni

hloubky podryvaciho tstroji.

Obrazek 1.6 — Mechanicky poSkozena brambora radlici

RidGeji zastoupené mechanické poskozeni nastava opét ve fazi sklizn&. P¥i toku
podrytého materialu na prvni dopravnikovy pés pii velkém objemu hmoty ¢i nizké provozni
rychlosti zemé&d¢lského stroje dochéazi k vyvalovani hlinéného materialu i s bramborami
kolem piijmového tunelu bramborového kombajnu. Vyvalené brambory dopadaji ptred
vyoravaci Ustroji, kde jsou separdtorem bramborové naté tzv. krojidlem, piefiznuty Cistym,
rovnym fezem. Nezadouci efekt poSkozeni kromé znehodnoceni plodiny je zanechani druhé
¢asti hlizy na poli, jelikoz samotny separator oddéluje vyoranou hmotu mitici dale ke

skliznovému procesu od zbytku zahonti na poli.
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Obrazek 1.7 — Mechanicky poskozena brambora oddélovacim nozem

Poslednim zadstupcem nezddoucitho mechanického poskozeni je posSkozeni
zapfi¢inéné nezddoucimi narazy a tdery béhem transportu. Napiiklad nespravné piekryti
dopravnikového pasu a zachytného podéavaciho koSe, zde trajektorie putujici brambory miiZze
byt vychylena a samotnd hliza se poskodi narazem o hranu konstrukce. Zahrnout lze i
poskozeni zapficinéné nevhodnym piekladanim materidlu. Konkrétné velky rozdil vysky
dopadu do zasobniku ¢i transportniho kontejneru, ktery své dno nema opatten zmékcéenou

podlozkou ¢i zkosenou hranou eliminujici tvrdost dopadu.

Obrazek 1.8 — Mechanicky poskozena brambora nevhodnou manipulaci
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2 ZPRACOVANIi BRAMBOR

Kdyz se brambory objevi v profesiondlni gastronomii ¢i domdaci kuchyni, jedna se jiz o
zaveérecnou fazi vegetacniho cyklu zeleniny. V této kapitole ve stru¢nosti bude popsan

kompletni proces zpracovani bramborovych hliz.
2.1 Vysadba brambor

Cyklus zacina zacatkem jara, kdy dochazi k ptipravé zemédélské pudy. Idealni postup
spociva ve zpracovani ornice tzv. tvarovacem. Tvarovac slouzi k vykonnému oddé€lovani
zeminy na optimalni strukturu zahonu. Vzniklé, nahrubo naformétované hroby se proseji
pudnim separatorem zajistujici rozpad vétSich hlinénych celk na mensi a jemnéj$i strukturu
pro kvalitni a efektivni rodu a sklizen. Pevnéjsi pfedméty jsou odklonény mimo uzitnou
cast. Ekvivalent uziti ptidniho separatoru je aplikace pidni frézy. Padni fréza narusi
zhutnény povrch zeminy, zajisti rozpad hlinénych hrud na jemnou strukturu a doplnénymi

formatovacimi plechy vytvéii za nastrojem ikonické pidni zdhony pro brambory ¢i mrkev.

Po kvalitnim pifedzpracovani piudy nastdva proces samotného sdzeni brambor.
Nejcastéji se vyuziva automaticky bramborovy saze¢ neseny €i polo-neseny. Obsahuje
samotné sazeci ustroji, bramborovy elevator zajist'ujici ptisun sadbovych jedinct, ktery
zaroven obstarava vzajemny rozchod brambor od sebe a v¢asné davkovani sazeni do ptdy.
Déle soucasti sazeCe byva zdsobnik a v neposledni fad¢ ptihrnovaci radlice ¢1 diskové

kotouce obstaravajici ptihrnuti sadbového jedince v ptidé.

Mezi obdobim sazeni a obdobim sklizné je nezbytné bramborové hroby ,,pfihrnout*.
Jednd se o zplsob znovu piihrnuti zdhond vrstvou hliny, kterd se vlivem destd a
povétrnostnimi podminkami odplavila ze zahonli. Zamezuje se piedev§im odkryti nové
nasazenych bramborovych hliz, aby nedochazelo k zelendni vlivem pftistupu svétla, ¢i
poskozeni divokou zvéfi, Sktidei €1 ptactvem. V neposledni fadé se tim zajisti 1 dostatecny

pfisun vlahy, Zivin a naruseni piipadné zaschlé krusty vzniklé na povrchu.
2.2 Technologie sklizné

Metoda sklizeni brambor se odviji od druhu odriidy, dob¢ sklizn¢ a ranosti brambor.
Sklizen se na nasem uzemi nejb€znéji provadi pomoci specializované techniky tzv.

bramborovy kombajn neboli bramborovy vyoravac se zasobnikem. Stroj obstardva podorani
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bramborového zdhonu, uskupenim nékolika dopravnikovych a separacnich pasti proseti
drobného hlinéného materidlu, odstranéni bramborové naté a separaci vétSich predméti.
Obvykle se na pracovnim stroji vyskytuje obsluha zajistujici kontrolu a ptipadné vytiidéni
nezadoucich pfedmétii na pribézném dopravnikovém pasu, po kterém putuji brambory do

zasobniku.

Metoda je vyuzivdna v podnicich zpracovavajici vétsi mnozstvi zeleniny. Pro
drobngjsi hospodare ¢i zahradkare se spiSe vyuzivad kompaktnéjsi feseni, které nevyzaduje
vyraznou prostorovou manipulaci. Pro mensi vyméry se vyuzivd bramborovy vyoravac,
neboli tek. Jednoduché natadi obsahujici pouze vyoravaci radlici, jeden ¢i dva prosévaci
pasy. Prostd koncepce zajiStuje vyssi Setrnost k ploding. Nevyhoda se vyskytuje

v nezbytnosti ru¢niho sbéru vyoranych brambor.
2.3 Poskliziiova uprava

Brambory jsou konzumni potravina a je nezbytné neprodlené po sklizni zajistit idealni
uskladnéni. Nejpiiznivéjsi podminky jsou tma, sucho a teplota v rozmezi 5 — 10 °C. Pti
téchto podminkéch je zaruéena dlouhd, bezzdvadna Zivotnost hliz. Radové se bézné dostat

na dobu uskladnéni i jednoho roka, v zavislosti na zvolené odride¢.

Pied zahajenim tiidéni, baleni a vyvozu plodiny do obchodnich fetézcl ¢i piimo

koncovym zakaznikiim se Ize setkat nasledujici Gpravou:
e Neprané brambory
e Prané brambory
e Loupané brambory

Neprané brambory jsou brambory v nejpfirozenéjSim stavu. Bramborova slupka miize
vykazovat znamky hlinénych necistot, skryté drobné mechanické poSkozeni i pfipadné lehké
nazelenani. Ptipadné neduhy lze standardnim kuchyiiskym oSetfenim odstranit a zachovat

vetsinu plodiny ke konzumaci. Metoda je velmi Setrnd k samotnym hlizam.

Prané brambory pied procesem tfidéni podstupuji omyti vodou v rotacnim odstfedivém
bubnu. Docileno je minimalniho zneciSténi a pohledové typicky Zluté slupky. Po omyti

dochdzi ke tfidéni brambor na Cistém tfidicim dopravniku pro zamezeni nezadouciho
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znecisténi brambory. Vyhoda pranych brambor tkvi v jednoznaéném vizudlnim posouzeni
kvality jednotlivych jedinct. Naptiklad lze zpozorovat drobnéjsi poSkozeni Skidci ¢i
brambor vlivem dopravnikovych tras. Z botanického hlediska vliv pisobici vody brambote

zkracuje délku uskladnéni.

jako u brambor pranych. Rozdil je vrozsifeni zpracovavajiciho cyklu o odstranéni
bramborové slupky specialni metodou loupaciho zatizeni. Brambora zpracovana metodou
loupani je pfipravena k ptimému vateni, proto je zde kladen dliraz na maximalni hygienické

predpisy.
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3 NEURONOVE SITE

Inspiraci pro vznik umélé neuronové sité se stala struktura biologické neuronové sité,
tedy lidské nervové soustavy. V roce 1943 byl vytvoren prvni matematicky model neuronu
s cilem prokézat schopnost, kdy nejjednodussi neuronové sité mohou spocitat jakoukoli

logickou nebo aritmetickou funkei (Dolezel, 2016)
3.1 Neuron

Zakladni prvek neuronové sité je neuron, jehoz model strukturou a funkci napodobuje
biologicky neuron. Umély neuron miize mit vice vstupt, kdy jednotlivé vstupy maji urcitou

vahu. Vstupy mohou byt i vystupy z piedchozich neurond, ¢i vnéjsi informace. Vystup

neuronu je pouze jeden.

vvvvvv

spojeni vice neuronti do tzv. neuronové site, kterd je znazornéna na obrazku. Neurony jsou
typicky v neuronové siti usporadany do nekolika vrstev. Prvni vrstva, obsahujici neurony
s jednim vstupem, se nazyva vstupni vrstva. Vystupni vrstva zahrnuje neurony pouze
s jednim vystupem. Mezilehlé¢ vrstvy se oznacuji za skryté vrstvy, kde neurony jsou

vzajemné provazany (Dolezel, 2016).
3.2 Perceptron

Topologie perceptronu je tvofena jednim vykonnym prvkem. Zakladnim vykonnym

prvek perceptronu je model neuronu s linedrné vazenou agregacni funkci.

Neuron piijme hodnotu vstupu, které vynasobi jejich vahami. Pomoci sumy secte
vSechny vyndsobené hodnoty a porovna s prahovou hodnotou neuronu. Je-li vysledek sumy
souctli vstupnich hodnot vétSi nez préh neuronu, vysledek je transformovan pomoci

pfenosové funkce a pfedan na vystup neuronu.

Prah neuronu si lze pfedstavit jako bariéru, kterou musi vstupni signal neuronu

piekonat, aby se mohl déle $itit neuronovou siti. Hodnota prahu stanovuje, kdy je neuron

aktivni ¢1 neaktivni.

Pozadovana funkce neuronové sité je zadana trénovaci mnozinou ve formé¢ dvou

vektorti. Vektoru vstupniho vzoru a vektoru pozadovanych (cilovych) hodnot. Vystup
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perceptronu piedstavuje skaldrni veli¢ina nabyvajici binarni hodnoty 0 a 1, poptipadé

bipolarni hodnoty -1 a 1 (Dolezel, 2016).

. Prah neuronu
1

>
a X y
A @ @ a @H o
>
X3 / . L
—_— Agregacni Aktivacni
funkce funkce

Obrazek 3.1 — Perceptron
3.3 Agregacni funkce

Agregacni funkce ze vstupniho vektoru s vahovymi koeficienty vypocitd vystup o
jediné hodnoté. Lze si predstavit, Ze agregace funguje jako sumator vazenych vstupi.
Vypoctenda hodnota na vystupu agregacni funkce je ptedana na vstup funkce aktivacni

(Dolezel, 2016).
3.4 Aktivacni funkce

Aktivacni funkce zajiStuje transformaci vystupu agregacni funkce na vystupni
hodnotu umélého neuronu. Aktivaéni funkce se nezbytna z potieby transformace vnitiniho
potencialu vystupu agregaéni slozky na vygenerovani ptislusného vystupu. Tvart a prubehii
aktivacnich funkeci je cela fada. Mohou byt spojité, diskrétni, linearni i nelinearni. Strmost
funkce zpusobi rychlejsi vypocet, ovSem na tkor pfesnosti. Obecné 1ze rozdélit pribehy na

hladké a ostré. Spravné zvoleni aktiva¢ni funkce vymezuje obor hodnot (Dolezel, 2016).
Aktivaéni funkce musi spliiovat 2 podminky:
e Diferencovatelnost

e Nelinearitu
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(" Vstup

3.4.1 Linearni funkce

S linearni funkci se miizeme setkat pod riznymi ndzvy. Aktivacni funkce bez

aktivace i funkce identity. Vystupni hodnota funkce je imérné vstupu.

fo) =x

kde f(x) je funkce,

X — vstup

Nevyhoda linearni funkce je obsaZena v derivaci funkce, kdy hodnota derivace je
konstantni v celém rozsahu a chybi vztaznost ke vstupni hodnoté. VSechny vrstvy neuronové

sit¢ na svém findlnim vystupu budou rovny linearni funkci prvni vrstvy sité. Z toho

Aktivaéni funkce

Obrazek 3.2 — Aktivaéni funkce

vyplyva nemoznost uziti zpétného Sifeni chyby (Baheti, 2023).

Obrazek 3.3 — Linearni aktivacni funkce
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3.4.2 Skokova funkce

Skokova funkce ¢i bindrni funkce reprezentuje nejjednodussi aktivacni funkci.

Nastavaji pouze 2 stavy neuronu: aktivni, neaktivni.

Oprox <0
1prox =0

fe =1 @

kde f(x) je funkce,

x — hodnota vstupu

V bod¢ x = 0 neni definovana derivace. Jinak hodnota derivace skokové funkce je
rovna jedné. Tato vlastnost velmi ulehcuje vypocetni narocnost. Avsak tento typ aktivacni

funkce nalezne uplatnéni pouze v binarnich systémech (Baheti, 2023).

Obrazek 3.4 — Skokova aktiva¢ni funkce
3.4.3 Sigmoidalni aktiva¢ni funkce

Sigmoidalni funkce je lich4 funkce, kterd nabyva hodnot v rozsahu 0 az 1. Pfedpis
funkce mtize obsahovat parametr o urcujici miru zakiiveni pribehu. Funkce dobie modeluje

vystup z neuronu diky svému zakiivenému tvaru.

1
1+e*

f(x) = 3)

kde f(x) je funkce,
e — exponencialni funkce,

X — vstup
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Za nevyhodu mizeme povazovat linedrni oblast funkce v okoli nuly, kde je

pravdépodobnost zpomaleni ucenti sité v této oblasti (Sagar, 2017).

Obrazek 3.5 — Sigmoidalni aktiva¢ni funkce
3.4.4 Hyperbolicky tangens

Hyperbolicka tangenta vykazuje podobné parametry a chovani jako sigmoidalni
funkce. Funkce v neuronové siti oproti sigmoidalni funkci konverguje rychleji. Vyhoda
hyperbolické tangenty je zero-centered, tedy centrovani stiedu aktivacni funkce. Zminéna
vlastnost usnadiiuje modelovani vstupii dat s velkym rozptylem dat v kladné a zdporné Casti.

(e*—e™)

eXt+e™*

fx) = 4

kde f(x) je funkce,
e — exponencialni funkce,

x — vstupni hodnota

Nevyhoda funkce muize byt saturace v misté, kde je odchylka vétsi nez linearni
oblast. U uceni sit¢ miZze dochazet k zamaskovani gradientu, ba dokonce CNN miize

spadnout do lokédlniho minima (Sagar, 2017).
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Obrazek 3.6 — Aktivacni funkce hyperbolicka tangenta
3.4.5 Re-LU

ReLu (Rectified Linear Unit) zaporné hodnoty agregaéni funkce transformuje na
hodnotu 0. Nevyhoda nastava pti predlozeni zapornych hodnot ¢i hodnot blizké nulové
hodnoté na vstup aktivaéni funkce. Gradient ReLu funkce se za¢ne blizit nulové hodnote,
coz neumoziuje uzit metodu zpétného §ifeni chyby a neni mozné provést uceni neuronové

sité. ReSenim jsou modifikované verze Re-Lu.

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

kde f(x) je funkce,
max maximum hodnoty,

X — vstup

Sit’ je schopna odhalit velikosti chyby diky absenci horni limitu funkce. Vyhoda
ReLu aktivacni funkce spociva v nizké vypocetni naro€nosti a moznosti snadné derivace

funkce (Baheti, 2023).

Obrazek 3.7 — ReLu aktivacni funkce
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3.5 Uceni neuronové sité

Uceni lze chapat jako dynamicky proces sité, kdy dochazi k modifikaci parametrii
neuronové sité za ucelem dosazeni pozadovaného chovani neuronové sité. Umely neuron

agreguje vstupy, nasledné je aktivuje a poskytne hodnoty na vystup sité.

Cil a pfinos uceni neuronové sit€¢ je zmena nastavitelnych parametrt sité zptisobem,
aby davala pozadované vysledky. Modifikace parametrti sité¢ probiha Upravou vahovych
spojeni mezi neurony, zménou strmosti aktivanich funkci nebo postupnou zménou

struktury neuronové sit¢ (Dolezel, 2016).
Metody uceni site:

e Induktivni metodou vyvozujeme vSeobecné platné zavéry na zékladé pozorovani

mnoziny jevu (synteticky pfistup)

e Deduktivni pfistup se vyznacuje pozorovanim jediného jevu a s jeho analyzou

(analyticky ptistup)
Typy ucent siti 1ze rozd¢lit na dvé zakladni metody:
e Uceni s ucitelem
e Uceni bez ucitele

Umeéla neuronova sit’ vyZaduje ke kvalitnimu nau€eni opakovani, tedy vétsi generaci

uceni (epoch). Jedna epocha ptedstavuje jeden priichod trénovacich vzorkl (Dolezel, 2016).

Vstupni data jsou idedlné rozdélena do 3 skupiny. Trénovaci, valida¢ni a testovaci
mnozinu. Trénovaci mnoZina zpravidla pokryva nejvétsi spektrum vstupnich dat. Trénovaci
mnozinou je neuronova sit’ trénovana, kdy s jeji pomoci upravuje své vahové koeficienty.

Na konci jedné epochy je pfedloZena valida¢ni mnozina slouzici k predikci. Sleduje kvalitu

predikce, zda dochdzi ke zlepSeni ¢i zhorSeni uceni.

Trénovani ma piinos, dokud se vysledky na valida¢ni mnozin¢ zlepSuji. Po kompletnim
natrénovani sité je na vstup sité prfedlozena testovaci mnozina. UspeSnost predikce testovani

je ukazatelem kvality daného modelu naucené neuronové sité.
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¢i ke zméndm ve vnitini topologii sit¢ (Dolezel, 2016).
3.5.1 Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem ¢i chybové uceni je nejcastéjsi metoda uceni. K predlozenym datim
existuje 1 pozadovany vystup. Pozadovany vysledek je porovndn s predikovanym
vysledkem. Pokud byla predikce Spatné ¢i nebyla dostatecné ptesna dle pozadavki, neuronu

jsou upraveny vahy tak, aby ptisté predikoval Iépe

VyuZito je zpétné vazby, kdy siti jsou predkladany ptisluSné vzory. Na zakladé
aktualniho nastaveni parametrii se aktudlni vysledek porovna s pozadovanym vysledkem.
Rozdilem hodnot se stanovi chyba uceni, vypocte se korekce a upravi se hodnoty vah,
hodnoty prahovych hodnot a ptipadné strmost aktivaéni funkce. Proces se opakuje do

momentu dosazeni stanovené minimalni chyby (Dolezel, 2016).

Pfi chybovém uceni je tieba implementovat takzvané zpétné Sifeni chyby v ramci,
kterého jsou Upravy vah distribuovany od vystupni vrstvy, kde je chyba odhalena, zpét

smérem ke vstupni vrstve.

Modifikace vah:

wi; = wyij + Awy; (0)
kde w;jjsou vahy spojeni mezi uzlem i a uzlem j,

Aw;; — zména vahy vypoctena pouZitym algoritmem uceni

L citel
MNeuronova sit

Vstup —}:%:—} Vystup —I-O

. - Algoritmus
Uprava vah

Obrazek 3.8 — Uceni neuronové sité s ucitelem
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3.5.2 Uceni bez ucitele

Samo-organizace neboli uceni bez ucitele se pouzivd u umélych neuronovych siti
vyuzivajici shlukové analyzy. Ve vstupnich datech jsou hledany podobné vzory, podle
kterych probihé roziazovani do konkrétnich shlukt. Vahy neuronu zastavajici pii klasifikaci

vyznamnou roli jsou posileny, ostatni neurony oslabeny.

U této metody neni vyhodnocovan vystup, jelikoz pozadovana hodnota vystupu je
neznama. Sit’ dostava na vstup sadu vzoru, které si sama tfidi. Vzory tiidi do skupin a reaguje
na typického zastupce, nebo si topologii piizpiisobi vlastnostem vstupu adekvatnim

odvozenim.
Ptistupy uceni bez ucitele Ize rozd¢lit na:

e Statisticky, kde vstupy obsazené v trénovaci mnozin€ jsou chapany jako nahodné
veli¢iny a vysledkem uceni je jakysi statisticky model dovolujici ptiradit dany vstup

ke tfid¢ (shluku) podle modelované sdruzené hustoty pravdépodobnosti.

e Deterministicky, kde vyhodnoceni probiha na zakladé jiné miry podobnosti, napft.

podle raznych vzdalenosti mezi vzory

Uplatnéni uceni bez ucitele nalezneme v llohach zabyvajici se analyzou dat, komprimaci
rozsahlych datovych struktur nebo v ulohach, kdy stanoveni pozadované klasifikace by bylo

Casove narocné a neefektivni. Vyuziti tohoto typu uceni nalezneme u Kohonenovy sité.

Na urovni sité je princip stejny, ovSem zmény je tieba distribuovat vSem dotenym

ey e

Vstup —» ——»  Vystup —»

T— Algoritmus <:i|

Uprava vah

Obrazek 3.9 — U¢eni neuronové sité bez ucitele
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4 KONVOLUCNI SITE

Ke zpracovani dat s ptedem danou mfiizkovou strukturou slouzi konvolu¢ni neuronova
sit’. Dulezita vlastnost je schopnost provadét konvoluci mezi daty a filtrem. Z vysledku
konvoluce lze stanovit velikost podobnosti filtru a analyzované ¢asti dat. Postupnou aplikaci
filtrd je mozné provadet detekcei objektti obsazenych v obrazku. Tato sit” se sklada obvykle

z vrstev:

e Konvolu¢ni vrstva

e Pooling vrstva

e Propojena vrstva (Dense)
4.1 Vrstvy konvoluéni sité

Zminéné vrstvy pomahaji efektivné zpracovavat vstupy velkych rozméri za pouziti

vyrazné mensiho mnozstvi parametrii.

Na schématu je uveden model konvolu¢ni neuronové sité, kdy v levé ¢asti se nachézi

vstupni obraz, ktery je podstoupen ke zpracovani. Prostfedni ¢ast obsahuje konvolu¢ni ¢ast

s pooling vrstvou. Prava ¢ast zastupuje v fetézci klasifikaci s pln€é propojenymi vrstvami,

— CAR
— TRUCK
— VAN
O O
FULLY

kde dochézi k rozpoznani jednotlivych ttid objekt (Saha, 2018).

et
P

— BICYCLE

INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN CONNECTED SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 4.1 — Struktura konvolucni sité (Kadlcik, a dalsi, 2019)
4.1.1 Konvolu¢ni vrstva

Konvolucni vrstva je nejcastéji pouzivand pro praci s obrazovymi daty. Vyuziva

vlastnosti konvoluce, cozZ je operace, kterd mé definované konvoluc¢ni jadro neboli filtr ¢i
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detektor. Rozmeéry jadra jsou mensi nez vstupni data. Byva to zpravidla matice m X n,
nejcastéji s rozmeéry 3x3 bungk. Filtry detekuji vzory ve vstupnim obrazu pomoci souctl
skalarniho soucinu a nasledné se cely filtr posune v obrazu. Postup se opakuje, dokud

detektor neprojde celou plochu vstupniho obrazku.

Vstup

110 |1 1101 Vystup
Filtr 3x3

0
1101 1123
0

1

o

16

0
1 007} 1 1
0|1 0%|4 |5 6 1"1+02+1*3..+09=16
0

1100 71819

Obrazek 4.2 — Princip konvoluéni vrstvy

Vysledkem konvoluéni vrstvy je stanoveni matice ptiznakd urCujici oblast v
puvodnim obrazku, kde se vyskytuji specifické ptiznaky daného detektoru. Konvolu¢ni
vrstva je tvofena definovanym poctem filtrd, které detekuji vzory definované velikosti. Vahy

filtrd jsou ziskdny trénovanim (DoleZel, 2016).
4.1.2 POOLING VRSTVA

Lze definovat jako pod-vzorkovaci vrstva s vybérem maxima (max pool). Vrstva
pooling zmenSuje velikost konvolu¢ni sit€ sniZenim velikosti vstupd. Vrstva snizuje
vypocetni narocnost uceni a poméha ke zlepSeni distribuce informace. Redukce spociva ve
sjednoti urc¢itych vlastnosti skupin filtrG do shlukti (poold) a vybere z nich pouze dominantni
hodnoty. Z dominantnich hodnot je sestavena nova matice pfiznakd. Mnozstvi
redukovanych dat zavisi na velikosti jadra a na velikosti kroku. Typicka velikost jadra je
matice o rozméru 2 x 2 o stejné velikosti kroku. V fetézci se mohou opakovat dvojce

konvoluéni a polling vrstvy vicekrat po sobé (Saha, 2018).
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Obrézek 4.3 — Funkce Pooling vrstvy

Hlavni pooling funkce jsou Max Pooling, kdy v oblasti ohrani¢ené jadrem je vybrana
maximalni hodnota prvku, ktera je zaznamenana na adekvatni pozici noveé vzniklé matice.
Dalsim krokem je posun jadra na vstupni matici posouvano s horizontalnim a vertikalnim
krokem. Vrstvu lze ptirovnat k filtru typu horni propust. Nevyhoda miize nastat v situaci,
kdy je v ptfedlozeném vstupnim vzoru obsazen silny impulsni Sum. Dal$i nevyhoda nastane
v lokalnim misté s neuront generujici podobné vysledky. Z nich je vybran pouze jeden a

zbytek bude maskovan. Tento efekt 1ze eliminovat vhodné zvolenou velikost jadra a krok.
4.1.3 PIné propojena vrstva

Propojujici vrstva, ktera vytvari spojeni mezi FFNN a pooling vrstvou. Nazyva se také
flatten vrstva. Ukol spo¢iva v uspotadani N-dimenzionalniho pole z maxpooling vrstvy do
jednoho sloupcového vektoru parametrii. Vrstva se vyuzivad zejména ve spojeni s plné
propojenou vrstvou, jez na vstupu potiebuje sloupcovy vektor, ktery je vstupem do doptedné
vicevrstvé neuronové sit€. CNS mize 1épe identifikovat a rozpoznat jednotlivé tfidy objektu

(Dolezel, 2016).
4.2 Uceni konvoluéni sité

Neuronova sit’ obdrzi informaci o uspéSnosti své predikce, podle které se snazi
minimalizovat rozdil skutecné a predikované hodnoty. Cilem uceni je v prubéhu velkého
poctu iteraci optimalizovat vnitini parametry neuronové sité. Uceni obsahuje niZze popsané

kroky.
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4.2.1 Dopredna propagace

Vstupni matice dat prochazi vSemi vrstvami sité na vystup. Velikost vystupni matice
musi mit shodny rozmér s matici vstupti. Prvky matice nabyvaji hodnot 0 az 1, coz definuje
miru davery konvolucni sit¢ ve spravnost klasifikace dané kategorie daného prvku matice.
Dalsi podminkou dopfedné propagace je zajisténi souctu v bunikach matice, kdy soucet musi
byt roven 1. Toho se dosédhne aplikaci Softmax funkce v posledni vrstvé sité (Havelka, 2020)

(Zacha, 2019).
4.2.2 Ztratova funkce

Definuje velikost rozdilu referencnich hodnot od predikce. Funkce zvladne oznacit
prvky nepodilejici se na vysledné chybé. Ztratova funkce umozniuje vahovat jednotlivé

kategorie k zajiSténi kompenzace nevyvazenych trénovacich mnozin (Zacha, 2019).
4.2.3 Zpétna propagace

Po urceni chyby predikce uréime podil jednotlivych vah sité na vysledné chybé,
proces se nazyva tzv. zpétnd propagace. Mezi vahy sité jsou zapoc€itdny matice a vektory
afinniho zobrazeni linedrnich vrstev, jadra konvoluci a dekonvoluci a ptipadné dodatec¢né

parametry, které jsou potfebné u dané ulohy podrobit uceni (Havelka, 2020).
4.2.4 Rozdéleni vstupnich dat

Vstupni data jsou rozdélena standartné do dvou mnozin, trénovaci a testovaci neboli
valida¢ni. Testovaci mnozina by méla reprezentovat redlna data, na kteréd se sit’ nenaucila.
Trénovaci mnozina slouzi k samotnému uceni sité. V jednotlivych iteracich tak bézné
pocitame chybu na trénovaci i na testovaci mnozin€. Pti po€itani chyby na testovaci mnoziné
vynechame fazi zpétné propagace a optimalizace parametrii. Chyba testovaci mnoZziny by

méla byt ukazatelem schopnosti sit€¢ generalizovat.
4.3 Optimalizace parametri

Proces uceni mize dosahovat velkych vypocetnich narokti. Za ufelem urychleni
strojovych vypoCtli se zaCala zavadét optimalizace pomoci tzv. optimalizatort. Cilem
optimalizace je minimalizovat hodnotu chyby. Zde si uvedeme stru¢ny vycet nejcastéji

vyuzivanych gradientnich metod (Zacha, 2019).
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4.3.1 Adaptivni moment odhadu

Algoritmus adaptivniho momentu odhadu (Adam) je jednou z nejpouzivanéjSich
optimalizacnich metod. Adam pribézné upravuje velikost kroku a setrvacnost, které jsou
navic unikatni pro kazdy parametr. MysSlenka Adam optimalizace je pomaly posun
k vysledku, aby nebylo pieskoc¢eno hledané minimum. Algoritmus si exponencialné udrzuje
hodnotu klesajiciho priméru minulych gradientd M(t) a zaroven si uklada klesajici gradienty

minulych ¢tvercovych gradientl (Brownlee, 2017).
my = fimeq + (1 — B1)ge (7)
Ve = vy + (1= ) g¢ (8)

kde m; je souhrn gradientl v Case t,
B — parametr klouzavého priméru,
g? — pomér derivaci ztratové funkce a vah v tase' t,

vy — soucet RMSP
4.3.2 Stochasticky gradientni sestup

Stochasticky gradientni sestup (SGD) je nejrozSifenéjSim optimaliza¢nim
algoritmem nasazovanym v uceni neuronovych siti. SGD je rozsifenim metody gradientniho

sestupu GD.

Stochasticky gradientni sestup je iteracni metoda urcend pro optimalizaci ucelové
funkce. Metoda misto vypoctu skute¢ného gradientu z celého souboru dat nahradi gradient
jeho odhadem, ktery je vypocten z ndhodné vybrané mnoziny dat. Na zaklad¢ chovani Ize

optimalizacni metodu povaZovat za stochastickou aproximaci gradientu (Bottou, 2018).
1 . .
E©) = -Xis (", ", 6) )

kde Q; je zvolena ztratova funkce,
n —pocet vrstev sité,
6 — vektor parametri
y! — vystup sité,

x' — vstup sité,
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Uplatnéni najde predev§im u rozsdhlych optimalizacnich problému, kde se snizi

vypocetni naroky a pocet vyslednych iteraci optimaliza¢niho cyklu.
4.3.3 Root Mean Squared Propagation

Metoda vychazi z metody gradientniho sestupu, ktera pro optimalizaci velikosti
kroku vyuziva klesajici klouzavy primér. Vyhodou je, ze algoritmu si nemusi pamatovat
predchozi gradienty. Dostacuje se zaméfit na posledni pozorované dil¢i gradienty
zaznamenan¢ v prubchu optimalizace. Nevyhoda z povahy postupu algoritmu spociva
v nepouzitelnosti v ulohach pro mini davky, protoZe neni splnéna myslenka stochastického

poklesu gradientu.

RMSProp udrzuje klouzavy praimér ¢tvercovych gradientl pro kazdou vahu. A pak

vydélime gradient odmocninou ze stfedni kvadratické hodnoty (Huang, 2020).

Elg*]l; =B *E[9*]e-1 + (1 — B) g (10)
Ocr1 = 0; _\/ﬁgt (11)

kde E je klouzavy prumér metody ctvercu,
B — parametr klouzavého priméru,
gi — pomér derivaci ztratové funkce a vah v Case t,
n — veliokst kroku (paramter /mira uceni),
0; — vaha cesty mezi neuronemiaj,

€ —mira uceni Skalujici velikost derivace
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5 METODY ZPRACOVANI OBRAZU

Védni obor pocitacové vidéni se v poslednich letech razantné rozvinul. Trendu poméaha
nepochybné nastup vykonné vypocetni techniky procesort i grafickych karet. Piednost
oboru pocitacového vidéni spociva v ziskavani a extrakci obrazovych dat, zpracovani a
vysledné interpretovani. Dochazi zde ke snaze formou vhodné aplikace algoritml se
pfiblizit, pfipadné adekvatn¢ nahradit vnimani lidskym okem. Vysledné feSeni ptinasi fadu
vyhod, zejména v rychlosti zpracovani, pfesnosti a vyhodnoceni sledované¢ho objektu.
Vyhodu také nalezneme v Sirokém spektrum pouziti, nejcastéji v prumyslové automatizaci,

farmacii, medicing, bezpec¢nostnich aplikaci apod.
5.1 Omezeni pri zpracovani obrazu

Sniméni a zpracovani obrazu piinasi fadu omezeni. Obrazova data musi byt pro
konkrétni algoritmus jasné definovana a dobie Citelnd. Nejcastéjsi omezeni, se kterymi se

setkavame:
5.1.1 Transformacez3Dna2D

Objekt ¢i prostor v trojrozmérném prostoru snimany kamerou je pieveden do
dvourozmérného zobrazeni. Objekty v pozadi jsou snimény stejné jako objekty v poptedi,

neni zde zavedeno méfitko, coz vede ke ztrat¢ obrazové informace.

Zminéné omezeni mize byt v fed¢ aplikacich brano jako vyhoda, kdy je nepottebné

uvazovat trojrozmérny model (Novotny, 2018) (Hlavac, 2019).
5.1.2 Datovy objem

Velikost ziskavanych dat zalezi ptfedevS§im na obrazovém rozliSeni jednotlivych
snimki. S ohledem na pouziti konkrétni aplikace je nezbytné volit vhodny kompromis.
Snimani pohybu vysokym rozliSenim miize byt nadbytecné a zvysuje se narok na vypocetni
¢as. U snimani Siroké scény ¢i vétsi vzdalenosti je vyssi rozliSeni obrazu naopak Zadouci.

Otazka velikosti objemu dat rozhoduje 1 v aplikacich béZici v redlném case (Novotny, 2018).
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5.1.3 Sum

Sum je obtizné popsatelny matematickymi postupy, aviak se vyskytuje v riizné mite
defacto v kazdém redlném méfeni. Nejcastéji se Sum odstranuje filtry, typicky Gaussovym

¢1 medianovym filtrem (Novotny, 2018).
5.14 Jas

Hodnota intenzity svétla snimaného obrazu zavisi na zptisobu osvétleni predmétu. Na
jas ma vliv predevsim typ svételného zdroje, umisténi zdroje svétla, intenzité, geometrii a
struktufe povrchu, odrazivosti povrchu a v neposledni fad€ pozice vic¢i snimacimu zatizeni

(Hlavag, 2019).
5.2 Digitalni obraz

Digitalni snimek je slozen z velkého mnozstvi pixelu. Pixel je elementarni jednotka
kazdého obrazu a je definovany svou polohou v prostoru a hodnotou jasové informace a
barvy. Obvykla hodnota pixelu je reprezentovéana 8 - bitovym ¢islem (hodnoty v rozmezi 0
cernd az 255 bild). Jednoduchy snimek je v pouze v rozmezi stupné Sedi. Pro barevnou
reprezentaci se pouzivaji nejCastéji reprezentace typu RGB. Vzijemnou kombinaci
jednotlivych slozek je docileno vysledného barevného obrazku. Nevyhoda je v pamétoveé

naroc¢nosti, jelikoZ se musi zpracovavat 3x vice hodnot neZ u monochromatického formatu.
5.2.1 Detekce a rozpoznani

Rozpoznéavani a detekce obrazu je jedna z uloh oboru pocitacového vidéni. Cilem
metody je na zéklad¢ vstupnich obrazovych dat predikovat tfidu objektu umisténého

v pozorovaném snimku.

Ucelem detekce objektu v obrazu je vyhledat v obrazu na zékladé pouzitych metrik a

algoritmi hledanou tfidu a oznacit polohu objektu.

Metody detekce 1ze rozd¢lit na jedno krokové, kdy v jednom kroku najednou tfidu
objektu 1 pozici ve vstupnim snimku. A dvou krokové, kdy v prvnim kroku je vystupem
nalezena oblast, ve které se pravdépodobné vyskytuje urcity objekt a v druhém kroku

probiha samostatna klasifikace.
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6 PROSTREDKY PRO ZPRACOVANI OBRAZOVYACH DAT

Detekce a klasifikace objektli patii jiz neodmyslitelné k primyslovym aplikacim, kde
pomahaji zvy$ovat piesnost, efektivitu a produktivnost vysledného celku. Ukol strojového
vidéni je piesné uréeni &i rozpoznani objektu a scény v ramci 3D scény. Uloha neni
jednoznacna, protoze scéna miize byt pro 2D strojovy pohled neptehlednd, pfedméty se
mohou navzijem piekryvat, vyskytovat se perspektivni zkresleni predmétu, zkresleni
osvétlenim ¢i chybna projekce vlivem uhlu natoCeni. Rozpoznavani objekt a polohy je
nezbytné v odvétvich automatizace pramyslovych zafizeni, autonomni vozidla, navigacni

systémy, kontrola kvality prvku a dalsi.
6.1 Softwarové prostredky

Pro rozpoznavani objektli v obrazovych datech je k dispozici fada softwarovych
nastrojii, z nichz kazdy ma rtzné funkce, postupy, vlastni sady a moznosti. Vyvojové
prostfedky mohou byt komerc¢ni nebo open source. Vhodny nastroj zavisi na pozadavcich

konkrétniho projektu.
6.1.1 Open CV

Open-CV (Open Source Computer Vision) je knihovna pocitacového vidéni vyvinuta

spol¢enosti Intel.

Poskytuje obsahlou paletu pfedem piipravenych funkci a knihoven pro zpracovani
obrazu i videa. Zastoupena je podpora fady znamych algoritmi pro detekci v obrazovych
datech. Neznam¢éjsi miizeme uvést tieba Haarovyy kaskady vyuzivané v aplikacich detekce

obligejii (Mittal, 2020).

Klicova vlastnost Open-CV spociva v provadéni zpracovani dat v redlném case.
Velmi uzite¢na vlastnost v odvétvich robotiky, automatizace, autonomnich vozidel a

dozorujicich zatizenich (Kerem, 2021).
6.1.2 TensorFlow

TensorFlow je open-source ndstroj vyvinutd pod hlavickou Google. Knihovna
vyvojafim usnadiiuje vytvaret, trénovat, testovat modely. Modely nasledn€¢ snadno

implementovat pro ulohy strojového vidéni. Na oficidlnich strankéach lze téZ najit velké
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mnozstvi predem natrénovanych modelii pro rozpoznavani objektli bézné tieba pro

dennodenni Zivot.

Vyhoda nastroje je schopnost prace s tenzory, coz jsou vicerozmérna datova pole, se
kterymi se provadi vypocty. Nasledkem je efektivni a rychlé zpracovani velkych datovych
tokl. Tato vlastnost je vyhodou pii slozitych matematickych operacich, ku piikladu deep
learning a trénovani hlubokych neuronovych siti. Vypocetni tkony zvlddne TensorFlow
prenést i na procesor GPU. Provadéji se distribuované vypocty, coz vede k vyrazné uspote

¢asu pii uceni neuronové sit¢ (Bravenec, 2019).
6.1.3 Keras

Keras je softwarova knihovna typu open-source uréend pro umeélé neuronové sité
bézici v jazyce Python pracujici jako rozhrani pro knihovnu TensorFlow. Keras disponuje
moznosti snadného a rychlého experimentovani, vytvafenim, trénovanim a vyhodnocenim

modeld hlubokého uéeni.

UZivatelsky piivétivé rozhrani API nabizi rychlé vytvoteni prototypli modell i1 bez
nutnosti znalosti bliz§ich detailii implementace nizko-uroviiové CNN. Zastoupeny jsou zde
nastroje jako vrstvy, aktivacni funkce, cile, optimalizace, nastroje pro vizualizaci
natrénovanych modelt. Keras umoznuje deklarovat celé vrstvy sité¢ a informace o poctu
neurond, aktivacni funkci a podobnych specificich staci pfedat pomoci parametri (Heller,

2019).

Vyhodou Kerasu je podpora rekurentnich a konvolu¢nich neuronovych siti. Lze
pouzit distribuované trénovani modeli na tenzorovych 1 grafickych procesorovych

jednotkéch.

6.1.4 YoLo

Algoritmus YoLo slouzi pro detekci objektl v redlném Case. Architektura nastroje je

zalozena na detekci a klasifikaci objektli za pomoci konvolu¢ni neuronoveé siti.

Algoritmus je velmi pfesny a vysoce efektivni v oblasti detekci objekt predevsim
diky pouziti pouze jedné neuronové sité k predikci bounding boxl a pravdépodobnosti

klasifikace tfid z celych snimku pfi jednom vyhodnoceni (Manish, 2017).
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YOLO pracuje nasledovné. Vstupni obraz rozdéli na miizku bunék, kdy kazdé buiice
pfedpovi pocet ohranicujicich boxii a kazdému boxu urcité¢ skére duveéryhodnosti. Déle
predikuje pravdépodobnosti tfid objektli v jednotlivych ohrani¢enych polich. Nasledné je
aplikovano potlaceni nemaximalnich hodnot pro eliminaci vicenasobné detekce stejného

objektu, tim dochdzi k zvyseni pfesnost detekce.

Hlavni vyhoda YOLO je vypocetni vykonnost v redlném case. Je schopen
zpracovavat obrazova data v redlném cCase s vysokou obnovovaci frekvenci. Vyuziti tak
najde v aplikacich robotiky, autonomnich aplikaci, dohledu a podobnda, ¢asové naro¢na
zaméfeni. V neposledni fad€ stoji za to uvést, Ze YOLO disponuje relativné malou velikost
modelu, coz usnadiiuje jeho nasazeni na pamétové ¢i vykonnostné¢ omezena zafizeni

(Manish, 2017).
6.1.5 RNN

Rekurentni neuronova sit’ (RNN) je typ architektury neuronové sité, ktera je
obzvlasté vhodna pro sekvenéni data, jako jsou casové tady, modelovani jazyka,
rozpoznavani feci a strojovy preklad. RNN jsou schopny zpracovavat sekvenéni data pomoci
zpétnovazebnich spojeni, ktera umoziuji siti udrZzovat vnitini stav nebo pamét’. RNN lze
skladat na sebe a vytvaret tak hlubsi architektury, napiiklad RNN Encoder-Decoder, které
se bézné pouZzivaji v neuronovém strojovém piekladu a dalSich ulohach typu sekvence-

sekvence.

Sit¢ RNN se dale deli na rizné varianty konkrétnéji zamétené dle specifikaci
feSeného problému. Z nejvyuZivanéjSich Ize vybrat napiiklad LSTM (Long Short-Term
Memory), GRU (Gated Recurrent Unit) a Vanilla RNN. Pouzita je zde metoda tzv.
komprese, coz je technikaz, kterou lze pouZzit ke snizeni velikosti modelu a vypocetnich

narokt RNN pfi zachovani jejich piesnosti (Biswal, 2023).
6.1.6 SSD

SSD algoritmus (Single Shot MultiBox Detector) spadad do kategorie jednofazovych
detektorii. Pfevazné slouZzi k detekci objektli v realném case. Vyznacuje se predikci ve vice
vrstvach sité s riiznou velikosti objekti. Model obsahuje pouze jednu sit’ a vstupni snimek
prohdzi siti pouze jedenkrat. Vyhoda SSD spociva v pouziti malého konvoluéniho filtru pro

predikci kategorii objektil a posuntl.
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Struktura vystup diskretizuje na sadu vychozich boxi v riznych pomérech stran a
meftitkach. V Case predikce sit’ generuje skore pro kazdou ptitomnou kategorii objekt v
kazdém vychozim boxu a upravuje jednotlivé boxy tak, aby tvar boxu odpovidal vice tvaru
objektu. Sit’ také kombinuje predikce vicera map prvka s riznym rozliSenim, aby zvladla

objekty riznych velikosti (Khandelwal, 2019).
6.1.7 ResNet

ResNet, neboli rezidualni sit’ disponuje velkym mnozstvim tzv. rezidualnich blok.
Rezidualni blok je spojeni vrstev o vice nez jednu vrstvu vpied a shromdzdéné vrstvy lze
jednoduse secist. Nejpouzivanéjsi architektury z kategorie ResNet jsou ResNet-12, ResNet-
50, Resnet-101 apod. Ciselné oznaGeni v nazvu napovida, Ze se jedna o podet residudlnich
blokli v modelu, avSak zdkladni architektura je vzdy stejnd. Vystupy z bloku lze vyvést
mimo model a dodateéné pouzit pro zéklad jinych algoritmiti, napi. SegNet, PSPNet,

DenseNet a jiné (Pawangfg, 2023).
Vyhodou sité je schopnost eliminace efektu zanikajiciho gradientu.
6.2 Vyhodnocovaci metriky neuronovych siti

Aplikace neuronovych siti mohou vyzadovat rizné hodnotici metriky pro posouzeni
spravnosti uceni a kvality vysledného modelu. Volba vhodné metriky zaleZi na specifikacich

odpovidajici ciliim konkrétni tlohy.

Existuje nékolik zphsobii a méfitek, podle nichZ hodnotit kvalitu a spravnost vysledkt

konvoluéni neuronové sité. Nejbéznéjsi metody jsou:
Presnost klasifikace:

CNN je méftitkem toho, jak spravné klasifikuje obrazky. Pocita se jako podil poctu
spravnych klasifikaci a celkového poctu vstupnich vzord. Funguje dobie pouze v ptipadé,

ze do kazdé ttidy patii stejny pocet vzorki (Devel, 2023)(Gad, 2021).

spravné pozvitivnich+spravné nechativnich

presnost klasifikace = (12)

celkovy pocet vzori
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Confusion matice:

Jedna se o tabulku, kterd poskytuje na vystupu matici popisujici kompletni vykonnost
modelu. Obsahuje pocet pravdivych pozitivnich, pravdivych negativnich, falesné

pozitivnich a falesn€ negativnich piedpovédi provedenych neuronovou siti (Gad, 2021).

Tabulka 1 — Matice piiznakt

Pozitivni Negativni
Pozitivni Spravné pozitivnich | Nespravné negativni
Negativni Nespravné pozitivni Spravné negativni

Presnost a reference:

Pfesnost je métitkem toho, kolik pozitivnich pfedpovédi provedenych CNN je
skute¢né spravnych, zatimco reference je métitkem toho, kolik skute¢né pozitivnich ptipadi

CNN predpovédéla spravné (Gad, 2021) (Devel, 2023).

v spravné pozvitivnich
presnost = 4 L4 (13)

spravné pozvitivnich+ falesné pozitivnich

spravné pozvitivnich

recall = (14)

spravné pozvitivnich+falesné negativnich

Skore F1:

Skore F1 je mirou rovnovahy mezi presnosti a referenci. Pocita se jako harmonicky
primér presnosti a recall. Obecné se popisuje jako harmonicky primeér té€chto dvou hodnot.
Harmonicky primér je pouze jiny zptisob vypoctu "pruméru" hodnot, ktery je obecné
popisovan jako vhodné&jsi pro poméry (jako je presnost a odvolavka) nez tradicni aritmeticky
pramér (Devel, 2023).

__ 2x(Presnost x Recall)

F1 = (15)

Presnost+Recall
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K¥ivka ROC:

Kftivka ROC je grafické zndzornéni vykonnosti binarniho klasifikatoru pfi prahovych
hodnotéch klasifikace. Zobrazuje kompromis mezi mirou vysledka citlivosti (True Positive
Rate) a specifikami (False Positive Rate) pifi rizném nastaveni prahovych hodnot.
Klasifikatory, které davaji kiivky blize k levému hornimu rohu, ukazuji na lepsi vykonnost

(Gad, 2021).
Intersekce nad unii (IoU):

Odhad, jak dobfe se predpovidand maska nebo ohranicujici box shoduji s redlnymi
daty. IoU je mira (¢islo) od 0 do 1, které¢ urcuje miru ptekryti mezi predpovidanym a
zakladnim ohranicujicim polem (0 = boxy nepiekryvaji, 1 = boxy se zcela piekryvaji.).

Pouziva se k hodnoceni vykonnosti siti pro detekei objektt (Kukil, 2022).

vzajemné prekryti

IoU =

(16)

celkové ohraniceni

IoU =

Obrazek 6.1 — Vypocet [oU
Primérna presnost (mAP):

Stfedni primérna piesnost (mAP) je métitkem celkové vykonnosti detektoru objektu,
jako jsou Yolo, R-CNN, MobileNet, Fast R-CNN atd. Vypocita se jako prumér primérné
ptesnosti (AP) pro kazdou tf¥idu a bere v uvahu jak pfesnost, tak recall detektoru (Kukil,

2022) (Devel, 2023).
mAP =~ ¥, AP, (17)
kde AP; je prumérnd presnost tridy i,

N — pocet iteraci
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7 PRAKTICKA CAST

Kapitola je vénovana praktické realizaci zadani, sestaveni datové sady, implementaci

programu a vyvozeni platnych zavéri.

Architektury neuronovych siti, pomocné a prevodni skripty byly vytvofeny pomoci
jazyka Python. Jazyk python byl pouzit z osobnich preferenci a predchozich zkuSenosti
s CNN 1 se samotnou syntaxi programu. Vyhoda je také ve snadné aplikaci prostiedi
TensorFlow, Keras a pfistupy k dalSim knihovndm zaméfujici se na zpracovani dat,

zobrazeni grafi atd.
Datové sada byla tvofena v prostiedi Matlab a jeho podpiirného nastroje Image Labeler.

7.1 Sbér dat

Detekce objektii v obrazovych datech se neobejde bez prislusné datové sady.
K nauceni umélé neuronové sité je zapotiebi také predlozit siti platné vzory rozfazené do

jednotlivych kategorii zajmu detekce.
7.1.1 Prostiedi tridici linky

Zaznam dat byl pofizen v redlnych podminkach na prlimyslové lince uréené pro

manualni tfidéni brambor.

Linka obsahuje pfijmovy dopravnik zajistujici kontinualni pfisun brambor, pasovy
elevator, ktery zajiStuje za uziti spravné volby pievodovych poméri idedlni davkovani
mnozstvi brambor postupujicich ke tfidéni. Dale tfidici linka v posloupné fadé obsahuje
separacni ¢ast. Vrchni sita urcuji svou rozteci draténych ok hrubost ¢i jemnost prvotniho
déleni tfidénych brambor. Naklon sit a otaceni excentrické vackové hiidele zajiSt'uji sesun a
pfipadny propad brambor v tfidicim procesu. Vrchnim sitem propadnou brambory
nedosahujici dostatecné velikosti potfebné pro pozadovanou distribuci zakaznikim. Malé
propadlé brambory jsou zachyceny druhym, spodnim sitem (v konkrétnim ptipadé spodni
sito je zaslepené). Tok menSich brambor je odklonén do druhé sekce tiidiciho pasu, ktery
neni vyuzivdn pro manudlni tfidéni. VéE&tsi brambory sitem nepropadnou a vytfdsacim

pohybem pies vrchni sito doputuji na tfidici pas.
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Tridici ¢ast linky obsahuje odvalovaci valcovy pés, ktery ma na délku 150 cm a na
Sitku 45 cm. Druhé sekce Sitky 20 cm slouzi k vytfidéni nezadoucich predmétt ¢i shnilych
brambor. Tteti a posledni sekce je ur¢ena pro odklon malych brambor propadlych selekénim
sitem a zaroven jsou sem usmeériiovany nevyhovujici brambory, které jsou vyclenény
manuélné obsluhou linky z prvni sekce. Diivod je efektivni vyuziti nevyhovujicich brambor

nevhodnych pro konzumaci a tyto vyclenéné brambory prodéavat pod hlavickou 2. jakosti.

Vhodné naptiklad pro krmeni hospodaiskych 1 domécich zvirat.

Obrazek 7.1 — Ptebiraci pas tfidici linky

Vystup tfidici linky je zakonfen dvéma zachytnyma kosi, kazdy pro jednotlivou
jakost, ze kterych pasovymi dopravniky objem brambor putuje dale. U druhé jakosti jsou
brambory pasovym dopravnikem dopraveny do potravinaiské dievéné bedny o kapacité 600
kg. Vyttidéné konzumni brambory putuji pAsovym dopravnikem na pytlovaci linku opatfené

vahou.
7.1.2 Obrazovy zaznam

K pofizeni pozadovaného zaznamu, ze kterého byla nasledné selektovana
pozadovana data, byla pouzita zapujéend primyslova barevna kamery Basler. Zaznam byl
potizen za realné situace. Jedind vyjimka byla absence obsluhy pro tfizeni, aby zdznam nebyl

rusen nezadoucimi pohyby osob.
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Kamera byla umisténa na konstrukci utvotenou specidlné¢ pro pozadavky zdznamu.
S pouzitym objektivem byla kamera umisténa ve vySce necelé 2 m nad valcovym

dopravnikem, aby byl zajistén plny zorny thel sekce pasu slouzici pro tiizeni brambor.

Konstrukéné bylo zajisténo, aby kamera byla kolmo a za trovni zdroje svétla.
Vysledny zaznam je situovan kolmo na tfidici pas. Zamezilo se perspektivnimu zkresleni

obrazu, zastinéni ohraniCeni linky ¢i samotnych objekta.
Zéaznam byl pofizen v nasledujicich verzich:
e Neprané brambory, video format .avi
e Neprané brambory, sekvenéni snimani, format .bmp
e Prané brambory, video format .avi
e Prané brambory, sekvencni snimani, format .bmp

Probéhlo nékolik sad zaznamt pro vétsi pocet vybranych obrazovych dat. Z hardwarové
specifikace kamery byl video zdznam potizen v snimaci frekvenci 14 snimkt za sekundu.
Pro vys$si obnovovaci frekvenci bylo tieba pouzit ofez obrazu, tzv. crop, ktery navysil
frekvenci, ovSem snizi zorné pole. To si vyZadalo Upravu umisténi kamery na konstrukci a
byla posunuta vyse o cca 50 cm, coz byl limit prostoru, ve kterych se tfidici linka nachézela.

Docililo se vyssi frekvence ba 21 FPS.

Vysledny pocet snimki je 300 snimkt na kazdy typ piredzpracovani brambor a 20 minut

zaznamu.
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Obrazek 7.2 — Ukazkovy snimek datové sady "prané brambory"

Obrazek 7.3 — Ukazkovy snimek datové sady "neprané brambory"

48



7.1.3 Kamera basler ACE

Spole¢nost Basler AG je némecka firma zamétujici se na vyvoj a vyrobu kamer a

prisluSenstvi pro strojové vidéni v oblastech priimyslu, medicing, dopravy, védy apod.

Pro tuto praci byla vybrana a pouzita kamera s ozna¢enim acA2500-14uc z modelové
fady Basler Classic. Malé pismeno ,,c* znaci ,.color®, tedy snimani v RGB barevném
spektru, coz je pro ulohu detekce povrchovych vad brambor klicova vlastnost. Samotna

kamera disponuje rozliSenim senzoru 2590 x 1942 pixelt (Basler, 2023).

Obrazek 7.4 — Kamera Basler-AG (Basler, 2023)

Dulezita soucast kazdé kamery je objektiv. K vybéru spravného objektivu byl pouzit
konfigurator Lens Selector poskytnuty na oficidlni strankach vyrobce. Zde se konkrétné
zadal model pouzité kamery, respektive bajonet pro kompatibilni objektiv. Déle bylo
nezbytné zadat rozméry pozadovaného zorného pole a vzdalenosti, ve které¢ bude kamera
snimat danou scénu. Hodnoty byly vzaty z rozméri tfidici linky a konstrukénich moznosti
uchyceni kamery. Konfigurator nabidl c¢tyfi vyhovujici typy objektivii. Jeden
z doporu€enych objektivii byl k dispozici na fakulté univerzity, kterd poskytla zaptjceni

objektivu 16 mm 1:1.4 C1“ M35.5 Mega.

Oznaceni napovida, Ze objektiv méa nasledujici parametry. 16 mm ohniskovou
vzdalenost, svételnost f 1-1,4, bajonet typu C a urceni pro velikost snimace 1*“. M 35,5

oznacuje minimalni pracovni vzdéalenost na 355 mm
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7.2 Tvorba datasetu

Tvorba datasetu je pro konvolu¢ni neuronové sité nezbytna. Uvedena kapitola popisuje
postup pfi tvorbé anotaci z potizenych obrazovych dat v souvislosti na pozadovany format

pro konkrétni architekturu CNN.
7.2.1 Anotacni software

Prostfedi Matlab s rozSifenim Computer Vision Toolbox nabizi aplikaci Image
Labeler. Matlab Image Labeler je profesionalni softwarovy nastroj umoziujici snadné
interaktivni oznaCovani zakladnich obrazovych dat ze vzorovych snimki, na zaklad¢ nichz

se nasledné utvofi dataset slouzici k trénovani a testovani detektorti neuronovych siti.

V aplikaci Ize vybrat pozadovana data pomoci vybérovych nastrojii. Ohranic¢enim Ize
oznacit objekty ptizplsobitelnymi S$titky tfid oblasti zajmu (ROI). Umoznuje uzivateliim
kreslit ohrani€ujici boxy, obdélniky, kruh, volné polygony, Stitky scény v obraze nebo
sekvenci obrazti (MathWorks, 2023).

Silnou strankou nastroje Image Labeler je podpora Siroké Skaly obrazovych a video
formatd, které jsou povoleny funkci imread. Naptiklad JPEG, PNG, BMP, TIFF i AVIL.
Benefit je podpora medicinského formatu DICOM s moZnosti nacitat vice snimkova data,

napiiklad sonografické video (MathWorks, 2023)

Podpirny toolbox zahrnuje i1 vestavénou aplikaci Video Labeler. Video Labeler
usnadni vytvoreni ROI zdjmové oblasti. Aplikace svym vnitinim detekénim ¢i sledovacim
algoritmem sama dokaZe ¢asteCné rozpoznat zdjmovou oblast a v rdmci videa sledovat a
ukladat data automaticky. Vytvofeny dataset Video labeleru lze pouzit pro trénovani
algoritmi, jako jsou objektové klasifikatory, detektory a podobné projekty (MathWorks,
2023).
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Obrazek 7.5 — Program ImageLabeler

Dale je zde podpora exportu datasetd do oblibenych algorytmi typuCOCO, Pascal
VOC a YOLO, coz usnadiuje implementaci vybrané obrazové sady pro trénovani a

vyhodnocovani detekéniho modelu.

7.2.2 Klasifikace objekti

Z potizené sekvence snimku byla provedena klasifikace jednotlivych obrazovych dat

vhodnych pro pozadovanou detekei.

Vybér dat probehl pomoci labelovaciho programu Matlab Image Labeler, coz je
dodatkovy tooolbox spolecnosti MathWorks. Zde se definovali tfidy, do kterych budou

jednotlivé objekty klasifikovany. Déleni bylo nasledujici viz obrazek:
e Dobré brambory

e Spatné brambory

e Kémen

e Rostliny
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Kategorie ,,Dobré brambory* jak jiz ndzev napovidd, obsahuje jedince pozadovanych

parametri. Nejsou zde zadné poskozené, zelené ¢i shnilé brambory.

Piimym opakem je kategorie ,,Spatné brambory*, kde jsou zachyceny nezadouci jedinci

podle kritérii, jakym by byly z tfidiciho pasu odebrany obsluhou.

Kategorie ,,Kamen* obsahuje jak kameni, tak hlinéné hrudy. ,,Rostliny* zastituji zelené

listy, naté, ptipadné slamu a travni porosty.

Z duvodu pouziti vice metod a vice druhy detekcnich algoritmi vyZzadujici odlisné
definice datové sady, byly z formatu gTruth prostiedi Image Labeler vyhotoveny dalsi

obrazové sady.

Vytvofenym skriptem byl format gTruth pfeveden na textovy soubor .txt, textovy soubor

s oddélovaci .csv a excelovskou tabulku .xml.

Dodate¢né¢ novy skriptem byla vytvofena opét nova sada. Z ptivodniho snimku
obsahujici veétsi mnozstvi objekti na zéklad¢ tfid a hranicicich boxt byly jednotlivé objekty
vyftiznuty, transformovany na jednotny tvar a ulozeny jako samostatny snimek obsahujici
pouze jeden objekt. Objekty stejné tiidy jsou uloZeny v samostatné slozce pojmenované

konkrétni tfidou objekta.
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Obrazek 7.6 — Klasifikacni ¢lenéni obrazovych snimku
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Vsechny varianty prob&hly pro obé metody piedzpracovanych brambor, tedy
vSechny zptisoby klasifikace pro mnozinu pranych brambor, a v§echny metody klasifikace

pro mnozinu nepranych brambor.

Pro testovani spravnosti vybranych dat byla pouzita mensi datova sada obsahujici
dohromady 600 snimkt celkem. RozloZeni bylo piiblizné¢ 450 dobry, 90 Spatnych, 40

kamenu a 20 rostlin.

Po ovéteni funkcnosti klasifika¢nich zaznamt, spravného postupu nauceni sité byla
datova sada rozsifena pro lepsi vysledky ptesnosti a kvality detekce. Findlni dataset, na
kterém probéhlo testovani obsahoval nad 2000 jednotlivych snimkia. Piiblizné po
zaokrouhleni dobré brambory zastavaly pocet 1300, Spatné brambory 500, mnoZina

s kameny 140 a rostliny ptiblizné zbylych 60.

K spravné funkci metody yolo bylo vhodné vytvofit slozku train a val. Kazda slozka
obsahuje podslozky images, kde jsou zaneseny vSechny snimky, a slozka labels, ktera
obsahuje v textové podobé¢ rozdéleni tiid a ptislusné pozice ohranicujicich boxt. Nutnosti je

shodny nézev obrdzku a nézev textového souboru.

Pro jednu z testovacich verzi bylo pfistoupeno ke slouceni mnozin datovych sad
s kameny a rostlinami do jedné, nové tfidy s nazvem ,,Ostatni®. Jelikoz se jedna o nezadouci
pfedméty nehodici k zddnému vyuziti v praktickém provozu, jednotna skupina neni

piekazkou.
7.2.3 Augmentace

Augmentace znamend zvétSeni €i zlepSeni. Uplatiiuje se v neuronovych siti pro
zvétSeni vstupniho datasetu. RozSifeni vstupnich dat probihd upravou jiz existujicich
vstupnich dat pomoci rotace, zrcadleni, nato¢eni, zménou métitka, zménou pomeéru stran a
podobné. Nové vzory vystupuji pro neuronovou sit’ jako nové, unikatni vzory. Pfinos metody
je zabranéni overfitingu pfi trénovani CNN. Overfiting je situace, kdy trénovani probihé na
nedostatecné rozmanitych datech. Disledek se projevuje pii testovani neuronové sité, kdy

vysledna spolehlivost a presnost neodpovida trénovacim vysledkiim (Pojan, 2022).

Tato prace zahrnuje augmentaci z divodu nizS§iho poctu vstupnich vzort dat

wrwe

tiidici linky v podminkédch odpovidajici béZnému provozu. Standardné skliziiové

53



predzpracovani brambor zajistuje velmi dobrou selekci nezadoucich predmétu jesté pred
naskladnénim a poskliziovym tfidénim. Vyskyt nezadouciho objektu na samotné ttidici

lince se pohybuje v setinach procenta.

Aby jednotlivé tfidy v datové sad¢ urcené pro trénovani modelu byly co nejvice
rovnomeérné zastoupené, byla pouZzita augmentace tiid rostliny a kameny. Aplikace metody
pfinesla nasledné véEtsi procentualni uspéSnost detekce a klasifikace ve zminénych

kategoriich.
7.2.4 Uprava datové sady augmentaci

Z natrénovaného modelu vysledky detekce nebyly uspokojivé. Dtvodem je
samotna povaha ulohy detekce povrchovych vad brambor. Jelikoz se detekuji 2 rizné tiidy,
které maji velmi podobné obrazové vlastnosti, nastala pfi detekce zna¢na neurcitost a chybna

klasifikace dobrych a Spatnych brambor.

Datova sada Spatnych brambor byla upravena. Odstranény byly snimky brambor, u
kterych je pohledové nemozné s jistotou urcit pritomnost n€které z vad. Ponechany byly

pouze jednoznaéné klasifikovatelné objekty, které nespliuji parametry konzumni brambory.

Kategorie se Spatnymi bramborami byla v disledku uprav zmensSena témét o 30 %.
Pro zvétseni datové sady jednoznacné klasifikovatelnych vad byla pouzita metoda
augmentace. Vysledny soubor nevyhovujicich bramborovych hliz byl takto navysSen o 170

% puvodniho datového setu kategorie.

Puvodni vzor Zrcadleni Rotace 180°

Obrazek 7.7 — Ukazka augmentace datové sady
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7.3 Trénovani Yolo V5

Rozhodnuti o vybéru vhodného modelu pro detekci predchéazelo peclivé resersi
existujicich feSeni. Z dostupnych ptikladt a vysledkli uvadénych na internetu byl kladen
daraz na schopnost, rychlost a piesnost detekce vice objektii na snimku. Zamérné z povahy
ulohy zaméiujici se na detekci povrchovych vad brambor byly posuzovéany piiklady

zamétujici se na detekci objekti podobnych vizudlnich vlastnosti a proporci.

Rozhodnutim z dostupnych ¢lanki, tabulek i zhotovenych piikladli zamétujici se

typove na podobny pfistup detekovani a klasifikace bylo zvoleno pouziti nastroje YOLO.

K trénovani modelu algoritmem Yolo V5 byl jako ptedloha pouzit pfedem vytvoieny
oficialni notebook. Byly potfeba drobné modifikace jednotlivych modeld, prevazné kvili

pozadavku vlastni datové sady.

Prvni varianta byla spusténi na lokalnim pocitaci, kde trénovani na vlastni datové sadé
probihalo dle ocekavani, ovSem vysledné hodnoty byly zavadéjici. Po hledédni pficiny se
ukdazalo, ze drivery CUDA pro knihovny Torch a Torchvision nemaji podporu pro grafické
karty Nvidia fady GTX 16xx, coz byl graficky ¢ip lokalniho pocitace, na kterém probihalo

testovani. Z tohoto ditvodu bylo pfistoupeno na nové feseni.

Spole¢nost Google umoznuje spoustét programy na své online platformé Google
Colaboratory. Zastoupena je zde i moznost vyuZiti grafického jadra jako akceleratoru

vypocti.

Po inicializaci a pfipojeni Colab notebooku byla vytvorena datova sada importovana
do prostredi a pfislusné slozky train, test, val s obrazovymi a anotacni soubory byly zafazeny
do pfislusného adresare. Pro spravnou funkci bylo nezbytné upravit konfiguracni soubory,
kde se pozméni parametry tiid. Dale je nezbytné zanést cestu k soubortim obsahujici obrazky

a textové vyznaceni jednotlivych objektu.
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Inputs

|

Conv( 64, 6,2, 2) | v

Conv( 128, 3, 2)

Concat( 1) C3( 1024) —» | Conv( 1024, na*[nc+5])
C3( 128)
UpSample( None, 2) Concat( 1)
Conv( 258, 3, 2)
Conv( 256, 1, 1) Conv( 512, 1,1)
C3( 256)
C3(512) C3(512) —» | Conv( 512, na*[nc+5])
Conv( 512, 3, 2)
Concat( 1) Concat( 1)
C3(512)
UpSample( None, 2) Conv( 256, 1, 1)
Conv( 1024, 3, 2)
Conv(512,1,1) C3( 256) —% | Conv(512, na*[nc+5])
C3(1024)
SPPF( 1024, 5) Neck Head
Backbone

Obrazek 7.8 — Vnitini struktura YOLOvV5S
7.3.1 Vybér optimaliza¢ni metody

Jelikoz tloha vyzaduje trénovani modeld na odliSnych datasetech, u kterych je
pozadovano zajisténi optimalni a vyhovujici detekce povrchovych vad, bylo nezbytné pro
minimalizaci kombinaci trénovacich parametrii nejdiive stanovit vhodnou optimaliza¢ni

metodu.

Vybér optimalizaniho algoritmu byl urcen ze zkuSebniho trénovani, kdy zmenseny
dataset byl trénovan na stejnych parametrech trénovani pro rizné metody. Optimalizator

prvni trénovaci mnoziny byl algoritmus ADAM, druhé mnoZiny poté SGD.

Naucené modely byly pfedloZeny testovacimu skriptu a vysledné parametry zaneseny

do tabulek a grafii pro zhodnoceni.
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Obrazek 7.9 — Porovnani optimaliza¢nich algoritmt dle ztratové funkce

Pti posuzovani vybéru vhodného optimalizatoru pro konkrétni tlohu byly parametry
natrénovanych modeld hodnoceny na celkové chybovosti sité i celkové uspesnosti detekce

oA

na zéklad¢ 4 nejbéznéjSich vyhodnocovacich metrik.
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Obrazek 7.10 — Porovnani optimaliza¢nich algoritma dle Gispésnosti detekce

Z grafického porovnani vypliva algoritmus SDG jako vhodnéj$i pro typ ulohy
detekce povrchovych vad brambor. Dosahuje vyssi pfesnosti detekce a nizs$i chybovosti na

trénovaci mnozing.

Z jednoznacného vysledku bylo veskeré dalsi trénovani a ladéni modelu neuronové

sité podstupovano s optimalizatorem SGD (stochastic gradient descent).
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7.4 Trénované modely

Tato podkapitola zahrnuje vysledky a porovnani jednotlivych natrénovanych modeli.
Zachycena jsou zde rliznd nastaveni, rdzné modely a velikosti sité. VSechna trénovani
probéhla pro dvé datové sady. Pro dataset zahrnujici pfedzpracované brambory vodou, tzv.
prané brambory a dataset zahrnujici brambory bez dodate¢ného piedzpracovani tzv. neprané

brambory.

Porovnavalo se také pouziti pted trénovaného modelu YOLO, jelikoz se bral ohled na

rychlost uceni, presnost detekce a velikost modelu.

Yolov5 nabizi tzv. Pretrained Checkpoints. Tedy pfedem definované struktury siti o
ruznych velikostech, rychlosti uceni a presnosti. Nasledujici tabulka zahrnuje zakladni vycet
parametru dle oficialnich stranek yolov5. Nazvy checkpoint jsou fazeny podle velikosti (n

—nano, s — small, m -medium, | — large, x — extra) (Jocher, 2023).

Tabulka 2 — Predtrénované modely siti YOLOvS

Rychlost | Rychlost
Model Velikost | mAP 50 Parametry
mAP 50 CPU GPU
YOLO (px) -95 (mil)
(ms) (ms)
V5n 640 28 47,5 45 6,3 1,9
V5s 640 37,4 56,8 98 6,4 7,2
V5m 640 45,5 64,1 224 8,2 21,2
Vsl 640 49 67,3 430 10,1 46,5
V5x 640 50,7 68,9 766 12,1 86,7

Z nabizenych variant byly pouZzity v5n, vSm, v5x. Tedy nejmensi, stfed a nejveétsi
model. Rozvrzeni zvolenych modelii bylo vybrano s usudkem nalezeni nejlepsiho vysledku
trénovani. Zda bude dostatecnd mal4 nebo stfedni sit’ o vyS$si rychlosti uceni a velikosti

modelu, nebo dostate¢né vysledky bude davat pouze nejvetsi sit'.
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7.4.1 Yolo v5n

Nano neuronova sit’ s parametry 200 epoch a 16 batch-size byla natrénovéana
s vysledky viz tabulka. Pies zadany pocet epoch 200 byl pro minimalni zménu validac¢ni

chyby proces uceni predbézné pozastaven na 157. epose identicky pro oba datasety.

Tabulka 3 — Hodnoty indikatori sit¢ YOLO v5n

Nejvyssi hodnota
Indikator
Dataset ,,prané Dataset ,,nepran¢*
mAP 0,5 93,6 % 75,1 %
mAP 0,5:0,95 77,1 % 45,6 %
Ptesnost 89,8 % 77,9 %
Recall 93,6 % 81,0 %

Presnost detekce objektli v nepraném datasetu s hodnotou 77,9 % je nedostatecna.

V praxi by to znamenalo, Ze kazdy 4. objekt by byl klasifikovan chybné.

Indikator mAP, tedy stfedni primérna ptesnost nad 50 % tspéSnost je mensi nez

polovina.

Tabulka 4 — Matice pfiznakil natrénovaného modelu YOLO v5n pro prané brambory

Recall
Dataset ,,prané* Dobré Ostatni gpatné
Pozadi
brambory | predméty | brambory
Dobré
0,76 0 0,06 0,71
brambory
Ostatni
0 0,93 0 0
Predikce predméty
Spatné
0,24 0,07 0,94 0,29
brambory
Pozadi 0 0 0 0
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Tabulka 5 — Matice pfiznakl natrénovaného modelu YOLO v5n pro neprané brambory

Recall
Dataset ,,neprané¢* Dobré Ostatni Spatné
Pozadi
brambory | predméty | brambory
Dobré
0,94 0,11 0,41 0,46
brambory
Ostatni
0,03 0,61 0,12 0,30
Predikce pfedméty
Spatné
0,03 0,04 0,47 0,25
brambory
Pozadi 0 0,25 0 0

V matici priznakt mizeme vycist, ze detektor funguje pro dobré brambory pomérné

dobfte. Problém nastava v detekci Spatnych brambor ¢i ostatnich pfedméti na tfidici lince.
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Obrazek 7.11 — Prubéh ztratové funkce na objektech YOLOv5Sn

60

e Neprane

e Prané



1
0,9
0,8
0,7
0,6
0,5
0,4
0,3
0,2
0,1

0

I I~ M O W
— — N

Pfesnost

—
o

mAP 0,5

~N M O oo
N < - n O O~~~

Pocet epoch

e Neprane

e Prané

Obrazek 7.12 — Presnost modelu YOLOv5n

Graf zachycujici presnost detekce dle indikatoru mAP 0,5-0,9 ukazuje silny rozdil

mezi trénovanymi modely na riznych datasetech.

7.4.2 Yolo vSm

Neuronova sit’ medium (v5Sm) byla trénovana s parametry 200 epoch a 16 batch-size.

Ptes zadany pocet epoch 200 byl pro minimélni zménu valida¢ni chyby proces uceni

predbéZné pozastaven na 149. Z natrénovanych model byly zaznamenany vysledky, které

jsou uvedeny v tabulkach nize.

Tabulka 6 — Hodnoty indikatort sit€¢ YOLO v5m

Nejvyssi hodnota
Indikator
Dataset ,,prané* Dataset ,,neprané*
mAP 0,5 95,2 % 77,3 %
mAP 0,5:0,95 75,7 % 51,7 %
Piesnost 90,2 % 77,1 %
Recall 95,94 % 85,5 %

Vysledky metrik pro prané brambory jsou lepsi u kazdého indikatoru oproti modelu

v5n a to ptiblizné o dva procentni body.
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U nepranych brambor nenastalo zlepSeni pouze v presnosti detekce. Nova hodnota

vétsiho modelu je nizsi, a tedy pro kvalitu detekce horsi o 0,8 %.

Tabulka 7 — Matice ptiznakd natrénovaného modelu YOLO v5m pro prané brambory

Recall
Dataset ,,prané* Dobré Ostatni Spatné
Pozadi
brambory | pfedméty | brambory
Dobr¢é
0,77 0 0,04 0,47
brambory
Ostatni
0 0,92 0 0,12
Predikce predméty
Spatné
0,23 0,05 0,96 0,41
brambory
Pozadi 0 0,03 0 0

Tabulka 8 — Matice ptiznakl natrénovaného modelu YOLO v5m pro neprané brambory

Recall
Dataset ,,neprané* Dobré Ostatni Spatné
Pozadi
brambory | pfedméty | brambory
Dobré
0,90 0,04 0,24 0,36
brambory
Ostatni
0,04 0,70 0,12 0,52
Predikce predméty
Spatné
0,07 0,04 0,65 0,11
brambory
Pozadi 0 0,23 0 0
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Vyrazné zlepSeni lze pozorovat na matici ptiznaki viz tabulka. Hodnoty na hlavni

diagonale jsou vy$$i a mimo hlavni diagonalu niz$i nez u pfedchoziho modelu, coz je

zadouci zlepseni.
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7.4.3 Yolo v5x

Nejvétsi sit’ z rodiny YOLOVS je model v5x. Trénovaci parametry byly opét 200
epoch a 16 batch-size. Pies zadany pocet epoch 200 byl pro minimalni zménu valida¢ni
chyby proces uceni predbézné pozastaven na 152. Vysledky jsou zobrazeny v tabulkach i

grafech.

Tabulka 9 — Hodnoty indikatora sit¢ YOLO v5x

Nejvyssi hodnota
Indikator
Dataset ,,prané* Dataset ,,neprané*
mAP 0,5 95,4 % 75,9 %
mAP 0,5:0,95 79,5 % 50,2 %
Ptesnost 88,9 % 78,1 %
Recall 95,2 % 80,5 %

Porovnanim modelii v5x a vSm vidime u poloviny parametrii zlepSeni, u poloviny
parametri mirné zhorSeni. U prvniho datasetu doslo ke zlepSeni mAP 0,5 — 0,95. To

znamena vyssi primérnou hodnotu detekce.

Tabulka 10 — Matice ptiznakt natrénovaného modelu YOLO v5x pro prané brambory

Recall
Dataset ,,prané* Dobré Ostatni Spatné
Pozadi
brambory | pfedméty | brambory
Dobré
0,80 0 0,08 0,80
brambory
Ostatni
0 1 0 0
Predikce predméty
Spatné
0,20 0 0,92 0,20
brambory
Pozadi 0 0 0 0
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Matice ptiznaki modelu v5x pro prané brambory dosahuje dobrych hodnot. Ostatni
predméty jsou jednoznacné rozpoznany. Nevyskytuji se nepravdy, coz je pozadovany stav
pro detektor. OvSem dobré brambory a Spatné brambory jesté¢ 100 % hodnoty nedosahuji.

Ptesnost by se dala zvysit vétsi poctem obrazovych dat.

Tabulka 11 — Matice ptiznakt natrénovaného modelu YOLO v5x pro neprané brambory

Recall
Dataset ,,nepran¢* Dobré Ostatni gpatné
Pozadi
brambory | pfedméty | brambory
Dobré
0,86 002 0,18 0,35
brambory
Ostatni
0,04 0,80 0,47 0,42
Predikce predméty
Spatné
0,10 0,04 0,35 0,23
brambory
Pozadi 0 0,14 0 0
Objects loss
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Obrazek 7.15 — Pribéh ztratové funkce na objektech YOLOvV5x
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Presnost

7.5 Zhodnoceni namérenych dat
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Obrazek 7.16 — Pfesnost modelu YOLOv5x

V tabulkach zaznamendvajici metriky vykonosti ¢i v tabulkach matice ptiznakti pro oba

z jednotlivych natrénovanych modelt.

Tabulka 12 — Hodnoty velikosti natrénovanych modelt

Model Velikost MB

Prané Neprané
V5n 3,2 3,3
V5m 41,1 37,8
V5X 168,9 156

Nasledujici sloupcovy graf zahrnuje vSechny modely. Tedy 5n, S5m a 5x pro oba

datesety. Zobrazuje vyslednou ztrdtovou funkci detekce ohraniCujicich boxi, detekci

objektli a chybovost klasifikace. Zde ¢im nizsi hodnota, tim lepsi vysledek detekce. Dochazi

k menSim nepfesnostem a zaroven vede k vyssi pfesnosti a uspesnosti detektoru.
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Obrazek 7.17 — Vysledky chybovych funkci modelt YOLOvVS

Z hodnot jednoznacné vyplyva, Ze pro tlohu detekce povrchovych vad brambor je
nejrozsahlejsi model ten nejlepsi.

1
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Pfesnost
o
(6]

Obrazek 7.18 — Indikatory metrik napfi¢ modely YOLOVS
7.5.1 Zhodnoceni modelu pranych brambor

Pro brambory, které jsou CasteCné ocisténé ¢i omyté pred tfidicim procesem, je
dostacujici stfedni model YOLO v5m. Oproti YOLO v5x jsou rozdily vysledné detekce
minimalni. Vyhoda vSak spociva v rychlosti a velikosti modelu. Pouzitim lehce slabsiho

modelu vSm je usetfeno 3x vice Casu pfii trénovani a velikost modelu je 4x mensi.
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Oba modely, v5m a v5x maji uspésnost nad 90 %. Detektor témét 100 % jednoznacné
rozpozna nezadouci pfedméty od brambor. Mensi neduhy natrénovaného modelu spocivaji
v nespravné klasifikaci nékterych Spatnych brambor. Lehce nazelenalou bramboru pod
jistym thlem detektor klasifikuje jako dobrou bramboru. V piipadé€ vyskytu mensiho defektu
na slupce hliz, napt. vlasec¢nicovd prasklina ¢i drobny ostry fez jsou také chybné

klasifikovany jako dobra brambora.
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Obrazek 7.19 — Ukazka detekce pranych brambor

Problém neptesné klasifikace konkrétni tfidy spoc¢iva v nedostate¢né datové sadé.
V pouzité datové sadé¢ nejsou zaznamenany vSechny typy posSkozeni a rozsahy miry
poskozeni v poctu, ve kterém by byla klasifikace pro detektor jednoznacna k zaclenéni

objektu do spravné tiidy.

Pti pouziti nadsobné¢ vétsi datové sady lze docilit vySSi presnosti a témét idealni

klasifikace odpovidajici povaze nasazeni.

Z pohledu obsluhy a s pfihlédnutim na fakt, Ze brambora je plodina vyzadujici pied

konzumaci nalezité opracovani (omyti, Skrabani, krajeni), lze tento detektor pouzit pro
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aplikace detekci povrchovych vad ocisténych, pranych brambor, nikoli loupanych brambor

uréené k ptimé konzumaci.
7.5.2 Zhodnoceni modelu nepranych brambor

U datové sady brambor bez ptedchoziho zpracovani jsou vysledky dle ocekéavani
nizsi nez u vySe uvedené varianty. Zde stfedni model YOLO v5m mél u indikétoru recall
lepsi vysledek nez nasobné vétsi sitt YOLO v5x. Indikatory piesnosti, mAP 0,5 a mAP

0,5:0,95 jsou téméf totozna.

I kdyz jsou modely shodné, vysledky nejsou dostacujici. Nelze model pouzit do

provozu, kde by vyttidéné plodiny mély dojit pfimo k zadkaznikovi pod hlavic¢kou ,.tiidéné*.

Vlivem vyssiho obsahu hliny a prachu na slupce bramborovych hliz nelze spolehlivé
rozpoznat tfidy ,,Spatné brambory“ od ,,dobré brambory“. Rozpoznani neni statisticky
zanedbatelné. Dochazi k chybné klasifikaci Spatnych brambor. Bud’ je chybné ptifazena
k dobrym bramboram ¢i naopak je klasifikovana jako kamen ¢i hlinéné hruda a je zafazena
jako nezadouci objekt. Vytfidény material by bylo nezbytné pfetiidit jest¢ jednou

s nasazenim lidské obsluhy, coz neni efektivni z Casové i ekonomické stranky.

"““Spatne 0.91

Dobre 0.93

Ostctni 0.86

Dobre 0.93

WBofx'is omz |

Dobre 0.93

Obrazek 7.20 — Ukazka detekce nepranych brambor
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Z potizeného zaznamu a vytvorené datové sady nelze sestavit detektor povrchovych
vad brambor, na kterych se vyskytuji necistoty, vyssi koncentrace hliny ¢i prachu. Systém
by nefungoval adekvatné spravné. V standartnim objemovém mnozstvi toku materidlu na

tfidici lince by nizsi piesnost detektoru vedla k nepfijatelnym ztratdm pro zpracovatele.
7.6 Vytvoreni aplikace

Pro uzivatelsky piivétivou obsluhu programu detekce povrchovych vad brambor byl
vytvofen spustitelny .exe soubor hlavniho python skriptu. Thned po spusténi se objevi

jednoduché GUI.

Prvni tikon je vybrani pozadovaného souboru. Pii kliknuti na ikonu ,,nahrat* je uzivatel
presmérovan do posledniho adresare, odkud mtze z kterékoliv slozky vybrat soubor mp4,

avi, jpeg, png ¢i tiff.

# Detekce povrchovych vad brambor — O *

Vybrat soubor

Mahrat |

Obréazek 7.21 — Uvodni nahled GUI

Po volbé snimku ¢i videa se koncova adresa k souboru propiSe do uzivatelského
prostiedi pro pfipadnou vizudlni kontrolu ¢i jistotu vybéru. Dale se odkryji tfi nova pole

nastaveni.

UZivatel si mize vybrat ze dvou natrénovanych model. Model pro prané brambory
a model pro neprané brambory. Lze si zvolit zobrazeni vysledku po dokonceni detekce.
Pokud je zaskrtnuté policko ,,Ne“, detekovany snimek se pouze ulozi do adreséie, ve kterém

si 1ze vysledky zobrazit naptiklad pozdé&ji pro porovnani.
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# Detekce povrchovych vad brambor - O X
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L
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Piesnost jer 50%

Spustit

Obrazek 7.22 — Nastavitelné volby GUI

Posledni volitelnou polozkou je ptresnost. V rozmezi 0 az 100 % se zvoli, od jaké

hodnoty uspésnosti detekce daného objektu se ma provést klasifikace daného objektu.

Napriklad pti volbé hodnoty 80 % se ve vysledné detekci zobrazi pouze klasifikace
u objekti, které model vyhodnotil s GspéSnosti vyssi nez 80 %. U nejistych objektl, kde by
model klasifikoval objekt s ptesnosti 75 % se na vysledku nezobrazi. Naopak pii volbé

presnosti 30 % miize nastavat chybna detekce a nespravna klasifikace pro uZivatele.

Nasledné postacuje stisknout tlacitko spustit a spusti se detekce s vystupem dle

zvoleného nastaveni uzivatelem.
7.7 Sestaveni detektoru

Podkapitola se zaméfuje na sestaveni aplikace slouzici k detekci predmétti na tiidicim
pasu a dle klasifikace konkrétnich objektli pfedat informaci efektoru pro akéni zasah. PouZiti

akéniho zasahu v této praci je mysleno v teoretické roving.

Snimaci kamera je umisténa nad zadni ¢asti pracovniho zébéru tfidici linky. Vyhoda
umisténi spociva v jednodussi logice generovani impulzii akéniho zasahu. Jelikoz za hranou
zorného pole kamery je konec linky, vystupni signal 1ze ptimo brat z krajnich obrazovych
dat zdznamu. Tok materidlu je jednosmérny a vzdy jde pouze jednim smeérem. Lze

s jednoduchosti fici, Ze konec zdznamu je konec tiidici linky
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Ve skriptu pro detekci byl zafazen algoritmus pro urovani vystupu. Aplikace
porovnava posledni detekovany objekt vcetné jeho klasifikacni tfidy a jeho polohu vici

zornému poli.

Z detektoru jsou brany proménné obsahujici vektory ohranicujicich boxt jednotlivych
objekti a klasifika¢ni tiidu. Tensorové hodnoty pozice ohranicujicich boxt jsou pievedeny
na ¢iselnou hodnotu a predneseny k porovnéni s predem definovanou podminkou. Podminka
detekuje stav, kdy se ohranicujici box dostane se svym parametrem ,x“ (krajni strana

obdélniku) pod urc¢itou hodnotu.

Kamera ma rozliSeni 2590 x 1920 a tridici linka z pohledu zaznamu ma smér zprava
do leva, objekty maji dekrementacni charakter. Pozice objektl na x-ové ose zacind na

hodnoté 2590 a smétuje do nulové hodnoty.

Pti niz$i hodnoté dochazelo ke ztraté udaja pro korektni stanoveni vystupniho signalu.
To by vedlo k chybnému usmérnéni objektd do vhodného separaéniho mechanismu. Opaéné
1 vy$si hodnota vedla opét k chybné detekci vlivem vyssiho predstihu, kdy zasah byl vyvolan
dtive, nez dany objekt protnul hranu zdznamu. Problém vznikl pfi vy$si hustoté materidlu na
lince, kdy v tésné blizkosti za sebou ¢i dokonce v ptekrytu byly pfedméty rtizné klasifikace.
Pro ptiklad je uvedena brambora, menSi kdmen a opé&t brambora. Detektor vyhodnoti
v posunu kémen, ale na pésu je jeSté brambora. Dojde k chybné separaci predmétu do
neodpovidajici sekce. A néasledné je detekovana brambora, ale pted ni je op€t kamen, ktery

ve usmérnén mezi dobré, vytiidéné brambory atd.

Mozné feSeni bylo pouziti zpozd'ovaci smycky pro akéni zasah. Pfi testovani byla tato
varianta vyhodnocena jako nepfesnd. Pozorované a testované piredméty nemaji Zadnou
podobnost ve tvaru, velikosti a symetrii. V kombinaci s valcovym odvalovacim
dopravnikem nelze stanovit jednotnou c¢asovou konstantu pro zpozdény akéni zasah
z detektoru. Napt brambory s velkou nesymetrii pfi otd€eni vykazuji na zdznamu velké

odchylky pozice.
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Obrazek 7.23 — Ukazka detekce krajnich objektd

Hrani¢ni hodnota byla zvolena s ohledem na snimaci frekvenci kamery a rychlost
dopravnikového pasu tfidici linky na hodnotu 50. Zde nedochéazelo k chybnym detekcim
z vySe uvedenych pfi¢in a z pozorovani a porovnani detekovanych zdznamu je presnost

velmi uspokojiva.

Vystupni hodnota ma v této loze pouze vizualni podobu. Zobrazeni je po dobu
»pruchodu objektu hranou zdznamu. Na videu ¢i obrazovce se objevi vyplnény obdélnik
v barvé klasifika¢ni tfidy objektu. Vyska indikétoru je shodna s vySkou ohranicujiciho boxu
objektu. Indikace probihd soub&ézné pro vSechny objekty, které se v daném okamZiku

nachdzi pod stanovenou hodnotou pro generovani vystupni hodnoty pro zasah.

Nasazenim aplikace do skute¢ného provozu vystupni proménné vyvést tieba na GPI

piny PLC ¢i mikro-kontroléru.
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8 ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo navrhnout a implementovat systém pro automatickou

detekci povrchovych vad brambor zalozeny na technologii konvolu¢ni umélé neuronové siti.

V teoretické Casti je popsan stru¢ny rozbor povrchovych vad brambor v¢etné vzniku a
pricin poskozeni. Déle je zahrnut stru¢ny popis cyklu brambor od ptipravy sadby po sklizen,
popis typt predzpracovani a zpisoby tfidéni a separace brambor. Nasledné je v praci popsan
princip um¢lé neuronové sité, jeji hlavni a nezbytné Casti. Dalsi kapitola zahrnuje nastin
funkce konvoluéni sité vCetné vrstev sité. Popsany jsou i nejbéznéjsi softwarové prostiedky,

zakladni architektury konvoluénich siti a hodnotici metriky vykonosti sité.

Prakticka ¢ast zahrnuje tvorbu datové sady ze dvou riznych metod pfedzpracovanych
brambor. Zahrnuta je i potfebna Giprava datové sady pro navyseni jednoznacnosti klasifikace
objekt. Nasleduje popis pouzitych komponent a softwarovych prostiedkli pouzité pro
realizaci této prace. Dale kapitola pojednava o sestavovani detekéniho algoritmu na zaklade
rozdilnych velikosti modell sité architektury YoLo. Modely jsou vzdjemné porovnany pro
kazdou datovou sadu s ohledem na pozadované preference detektoru. Zaver praktické ¢asti
je vénovan implementaci vybraného modelu na obrazovy zdznam vcetné sestaveni

detekéniho algoritmu pro generovani akéniho zasahu pro pomyslny efektor.

Pti realizaci doslo k jednomu problému ohledné podpory grafickych driveri lokalniho
pocitace ze strany knihoven spolecnosti TensorFlow a Nvidia. Problém byl vyfeSen pouZzitim
webového prostiedi Colab se sdilenim externiho serveru umozZiiujici trénovani na grafickém
¢ipu. Toto prostiedi bylo vyuZito pouze k trénovani jednotlivych modelii. Testovani, detekce
i sestaveni a implementace vysledného detektoru jiz probihaly dle standardnich postupi na

lokalni pocitaci.

Ze ziskanych namétenych a otestovanych dat vyplyva, Ze z pouzité datové sady lze
sestavit uspokojujici funkéni zatfizeni pro detekci povrchovych vad brambor pouze pro
pfedzpracované brambory, které budou zbaveny hlinénych necistot. U nepranych brambor
se vyskytuje vlivem nejednoznacnosti klasifikace vySs$i neptesnost detekce vlivem horsi
vzajemné rozpoznatelnosti dobrych a Spatnych brambor. U této varianty tfidéni lze vysledny

etektor implementovat pro aplikaci ,,pfed-tfidéni spoclivajici v separaci cizich C¢i
detekt 1 tovat lik d-tfidéni“ h
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nezadoucich pfedméti od vSech brambor. Oddéleny bramborovy material je nezbytné dale

vytiidit jinou metodou.

V budoucnu by mohlo dojit k sestaveni vétsiho modelu zanesenim rozsahlejsi datové
sady zahrnujici vice jednoznacnych dat, hlavné v kategoriich ,,Spatné brambory*. Tim by
doslo ke zvySenim ptesnosti obou variant. Nasledné by mohl byt sestaven fyzicky vysledny

tfidici efektor na konci tfidici linky.
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Tato pfiloha obsahuje podrobngjsi grafické znazornéni jednotlivych metrik

trénovangé sité pro rizné velikosti modelit YoLo v5 a pro obé¢ varianty datové sady.
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Recall

e o e o @
] o ~ 00 ©

Uspésnost

o
w

Pocet epoch
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Obr. 3 — Ukazatel mAP 0,5 modeltt YOLO na nepraném datasetu
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Obr. 6 — Ztraty objekti modeltt YOLO na nepraném datasetu
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Obr. 10 — Ukazatelé pramérné presnosti praného modelu SN
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Obr. 12 — Ukazatelé vykonosti sité nepraného modelu SN
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Obr. 13 — Ukazatelé primérné presnosti nepraného modelu SN
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Obr. 14 — Ukazatelé ztat praného modelu 5 M
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Obr. 17 — Ukazatelé ztat nepraného modelu 5 M
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Obr. 18 — Ukazatelé vykonosti sité nepraného modelu 5 M
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Obr. 19 — Ukazatelé primérné piesnosti nepraného modelu 5 M
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Obr. 20 — Ukazatelé ztat praného modelu 5 X
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Obr. 22 — Ukazatelé primérné presnosti praného modelu 5 X
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Obr. 24 — Ukazatelé vykonosti sit¢ nepraného modelu 5 X
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