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ANOTACE

Cilem této diplomové prace je vyuzit technologii konvolucnich neuronovych siti pro vyvoj
sytéemu, ktery dokaze automaticky sledovat objekt v prostoru. Projekt zahrnuje navrh
a implementaci kamerového polohovaciho zarizeni se dvéma stupni volnosti, které jsou
zajistovany Servo motory. Zarizeni Ize ovladat ve dvou reZimech, a to rucne nebo automaticky.
Komunikace probihd pres standartni komunikacni sbérnici Modbus, coZ umoZnuje
bezprobléemovou integraci s nadrazenym systemem. V automatickém reZimu je rotace
kamerového systéemu rizena pomoci detekcniho algoritmu YOLO ve verzi YOLOvS, ktery

V nékolika po sobé jsoucich snimcich detekuje pohyb predem definovaného objektu.

KLICOVA SLOVA
Konvolucni neuronove site, CCN, prumyslova kamera, polohovaci zarizeni, pocitacoveé videni,

Modbus, detekce objektii, YOLOVS.

TITLE
AUTOMATIC OBJECT TRANKING AND DETECTION IN SPACE

ANNOTATION

The goal of this thesis is to utilize convolutional neural networks to develop a system capable
of automatically tracking objects in space. The project encompasses the design and
implementation of a camera positioning device equipped with two servo motors, providing two
degrees of freedom. The device can be controlled manually or automatically. Communication
occurs via a standard communication bus Modbus, facilitating seamless integration with the
superior system. In automatic mode, the rotation of the camera system is governed by the
YOLOV5 version of the YOLO detection algorithm. This algorithm detects the movement of a

predetermined object across several consecutive frames.

KEYWORDS
Convolutional Neural Networks, CCN, Industrial Camera, Positioning Device, Computer
Vision, Modbus, Object Detection, YOLOV5.
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UvVOD

Uméla inteligence a jeji pouZivani je posledni dobou téma, které hybe lidskou
spole¢nosti. Jednou z velkych oblasti vyuziti je detekce objektd a lokalizace v obrazovych
datech. Schopnost automaticky identifikovat a lokalizovat objekty na snimcich ma cetné
aplikace, véetn¢ autonomnich vozidel, sledovacich systému, robotiky a rozsifené reality. Tato
prace se zamétuje na teoretické a praktické aspekty vyvoje systému pro automatické polohovani
jednotky s dvéma stupni volnosti. Vyuziva se techniky detekce a lokalizace objektti na bazi

umélé inteligence.

Teoreticka cast této prace zacind komplexni vyzkumnou studii daného tématu, jejimz
cilem je pochopit zékladni principy a vyzvy spojené s automatickym polohovanim. Dale
obsahuje podrobny popis detekénich a klasifikacnich algoritmi. Soucasti je samoziejmé
technické feSeni konstrukce polohovaci jednotky. To zahrnuje diskusi o nezbytnych
komponentach pro hardware a komunikaéni rozhrani, aby bylo mozné piesné urcit polohu na

zéklad¢ detekovanych objekti.

Praktické cast této prace zahrnuje navrh a implementaci automatického polohovaciho
systému. To zahrnuje sbér dat pomoci vhodnych senzorovych technik pro usnadnéni trénovani
neuronovych siti. Shromazdéna data budou pouzita k trénovani a optimalizaci modeld, coz

umozni piesnou detekei a lokalizaci objektli v redlném case.

Soucasti prace je také podrobny popis softwarového nastroje pro ovladani polohovaci
jednotky pomoci vybran¢ho detekéniho algoritmu YOLO. Tento nastroj pouzivd model
trénovany na principu uceni s ucitelem neuronovych siti. Systém je dale testovan a vysledky

metrik popisujici piesnost jsou soucasti prace.

Pro komplexni pochopeni celého systému je soucasti prace rozebrano jednotlivé
propojeni ¢asti funkcéniho celku ve formé technické dokumentace. Tato dokumentace nastifiuje
specifikace navrhu a podrobnosti implementace hardwarovych a softwarovych komponent.
Kromé toho bude popsan testovaci scénai demonstrujici praktickou aplikaci a uZite¢nost celého

systému v redlném prostiedi.

V zavéru je hodnoceni celé¢ prace a jeho mozné pfispéni do oblasti uceni umélé
inteligence. Jedna se o kombinaci teoretického vyzkumu, analyzy dat, vyvoje softwaru a
praktického pouziti. Prace obsahuje inzenyrsky ptistup k danému tématu, které by mohlo najit

uplatnéni v riznych oblastech.
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1 NEURONOVA SIT

Neuronové sité jsou soucasti toho, co chapeme jako umelou inteligenci, kterd se nabyva
na vyznamu v ruznych oblastech. Aplikace neuronovych siti sahd od rozpoznéni obrazu, feci
nebo feseni autonomniho vozidla ¢i celych vyrobnich linek. Neuronové sité jsou modelovany
podle lidského mozku. Maji schopnost analyzovat slozita data, rozpoznavat vzory. Neuronové
sit€ jsou navrzeny tak, aby se ¢asem mohli ucit, zlepSovat a i ptedpovidat. Jednou z nejvétsich
vyhod U neuronovych siti je moznost klasifikace, segmentace nebo detekce vlastnosti bez

asistence ¢loveka. (Zelinka, 2005)

1.1 Architektura neuronové sité

Zakladnim kamenem neuronové sité je jednoduchy perceptron nebo také Ize fict neuron.
Je no nejmensi jednotka a spojenim nékolika neuronti vznikne vrstva. Model neuronu vychézi
Z biologického neuronu. Mozek ¢loveka je slozen z velkého mnoZstvi propojenych bunék
amezi nejdulezitéj$i patii pravé neurony. Biologické neurony zpracovavaji, piendSeni
a uchovavaji informace. Kazdy neuron v mozku je navzajem propojen s dalSimi az 5000

neurony a celkem jich v mozkové kife najdeme okolo 15 miliard. (HABRNAL, 2014)

Cela architektura se sklada z n€kolika vrstev zdlezi na typu a sloZitosti feSené¢ho
problému. Pficemz prvni vrstvou, kterd nijak data netransformuje, je vstupni vrstva. Dale jsou

dle typu sité dalsi.

1.2  Biologicky neuron

Biologicky neuron se sklada z téla neuronu (somatu), které ma rozméry jen nékolik
mikrometrd. T€lo neuronu se dale déli na bunééné jadro a dendrit. Dendrity jsou vlastné vstupy
do neuronu zjinych neuronti, pomoci nichz je pfivedena vstupni informace v podobé
elektrického impulsu. Na opacné stran¢ t€la neuronu je axon. Axon je vystup neuronu a kazdy
neuron ma pouze jeden. Axon muize vést k jinym neuroniim nebo do svalt ¢i zlaz. Koncové
vétve axonu maji malé knofliky zvané synaptické termindly, které uvoliluji chemické
neurotransmitery pro komunikaci s jinymi neurony. Synaptické terminaly jednoho neuronu se
spojuji s dendrity nebo bunécnym télem jiného neuronu ve spojeni zvaném synapse. (Novak,

1993)
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Chovani neuronu lze zjednoduSen¢ popsat takto. Na dendrit je pfivedena informace
(vyboj), pokud se téchto vyboji sejde v téle neuronu vice, mize neuron reagovat. Kazdy neuron
ma vlastnost, kterd se nazyva prah neuronu. Tato hranice urcuje, pti jaké velikosti souctu
vstupnich impulsi neuron reaguje. Jinak feceno, jak je neuron citlivy. Do doby, dokud neni
prekrocen prah citlivosti, neuron nereaguje. Pokud je prah pfekonan, neuron vysle signal skrz
axon do dalSich neuronti. V tuto chvili je neuron na urcity ¢as necitlivy na jiné vstupni podmeéty.
Tento proces se znovu opakuje a pokud je prah stale piekrocen dochdzi k dalSimu vyslani

impulsu. (Novak, 1993)

Axonalni zakon&eni

o -3 w
Ranvieruv zarez

Télo neuronu

Schwannova bunka
Myelimova pochva

Bunééné jadro

Obr. 1.1 — Biologicky neuron (Neuron, 2009)

1.3 Umély neuron

Pro umély neuron ztstava hlavni myslenka stejna jako u biologického neuronu, nicméné
jeho struktura je velmi zjednoduSena. Umély neuron pfijme pomoci vstupt signaly ve forme
¢isel, které néjaky zptisobem reprezentuji vnéjsi okoli nebo vlastnosti feSeného problému. Tyto

¢isla zpracuje, a pokud je celkovy vysledny potencidl velky, vysle vlastni signal. (Matik, 1993)

Existuje n€kolik typt modelt umélého neuronu, které se lisi topologii nebo nékterymi
vlastnostmi. NejCastéji pouzivan je tzv. formalni model, nebo podle autort se mu také rika
McCulloch-Pittsuv neuron. Vyobrazeni struktury tohoto typu je na obrazku 1.2. (Dolezel,
2016)
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Obr. 1.2 — McCullochuv-Pittsuv model neuronu (Dolezel, 2016)

1.3.1 Vstupy neuronu

Vstupy neuronu nahrazuji dendrity, které i zde mohou byt bud’ vystupy z jinych
presynaptickych neurond, nebo piedstavuji vstupy z vnéjsiho okoli. Vstupy jsou tedy
charakterizovany jednim vektorem X, ktery reprezentuje soubor konkrétnich hodnot. Hodnoty
vstupl délime na kvalitativni nebo kvantitativni. Kvalitativni jsou ty hodnoty, které zpravidla
nabyvaji pouze dvou hodnot a zastupuji zde booleovské schéma rozhodovani. Naptiklad byl
detekovan pohybujici se objekt, ano nebo ne. Druhym moznym vstupem je kvantitativni
hodnota, ta je vyjadiena redlnym Cislem. Pfikladem mtze byt mnozstvi kapaliny v nadrzi nebo
rychlost automobilu v daném tseku. Do kvantitativnich vstupt patii také vystupy fuzzy logiky.
(Dolezel, 2016)

1.3.2 Vahy spojeni

Vahy mezi jednotlivymi neurony v neuronové siti ovliviiuji celou sit’. Kazdy vstup je
ohodnocen urcitou hodnotou, ktera reprezentuje citlivost. Tato vlastnost je také piebrana
Z biologického neuronu. Vahy jsou realnd cisla, které svou hodnotou urcuji vzajemnou
dilezitost a prichodnost spojeni. Zménou vah u jednotlivych spojeni je mozné dosdhnout
idealni shody mezi vystupem neuronové sit¢ a zkoumanym procesem. Urceni velikosti vahy
mezi neurony se nazyva konfluence. Vypocet konfluence je popsan nasledujici rovnici, kde

operator konfluence je mozné nahradit prostym sou¢inem. (DoleZel, 2016)

zi=x; D w; (1)
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1.3.3 Prah neuronu

Stejné jako u biologického neuronu je u umélého také prahovéa hodnota. Tuto hodnotu
musi neuron prekonat, aby se mohl §ifit neuronovou siti, jedné se tedy o bariérovou hodnotu.
Pokud je soucet vSech vstupnich signali vet$i, nez prahovd hodnota neuron je aktivni
V opacném piipadé odpovida pasivni hodnoté. Obecné se zde ale prahova hodnota pouziva pro
jakési odhlu¢néni okolniho svéta, a ne hodnot z piedeslych neuroni. Princip ur¢eni prahu

hodnot je tedy podobny jako u urceni vah spojeni. (Dolezel, 2016)

1.34 Agregacni funkce

Nékdy také popisovana jako sumaéni funkce ma za kol sloucit vstupni signaly neuronu.
To tedy znamena transformovat vektor Xi(i=0, 1,...,R) na skalarni signal ya a ten je pfedan dal
do aktivacni funkce. Agregace je tedy zaroven seskupeni a prahovani pomoci obecného
operatoru G. Obecnou agregaci operatorem G muzeme podle zdkladniho modelu nahradit
operaci sumace. Tim seskupime vSechny vstupy neuronu do jedné hodnoty. K tomu pficteme

i prahové hodnoty wo. (Dolezel, 2016)

Ya = Xi=1Xi * Wi + Wo ()

1.35 Aktivaéni funkce

Zakladni funkci aktivaéni funkce je pievést hodnotu potencidlu, tedy agregacni funkce,
na vystupni hodnotu neuronu. V pocateénim tvaru formalniho modelu byla jako aktivacni
funkce pouzivana skokova zména. Nicméné dnes je tato funkce riiznoroda a aktivacni funkce

se da rozdélit na linearni, nebo nelinearni, pfipadné spojita a nespojita.

Vybér spravné podoby aktivaéni funkce zalezi na typu feSené¢ho problému a ovliviiuje
technickou naroc¢nost. Nejcastéji pouzivané funkce jsou na obrazku 1.3, pficemZ nejvice

pouzivana je hyperbolicka tangenta. (Dolezel, 2016)
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Obr. 1.3 — Vybrané aktiva¢ni funkce (Dolezel, 2016)

1.3.6 Vystup neuronu

Do kazdého neuronu je tedy pfivedeno nékolik vstupti, které jsou dle popisu modelu
zpracovany a vysledkem je vystupni signal. Ten miize byt nadéale vstupem do dalsich neurondt.
Stejné tak tomu je i u biologického neuronu. Je zvykem, Ze vystupni funkce je stejna jako
vysledek aktivaéni funkce. Nicméné existuji sité, ve kterych se vystup neuronu urcuje i na

zakladé sousedicich neurontl. Jedna se o tzv. soutdzivé sits. (HABRNAL, 2014)

14 Obecné schéma neuronové sité

Um¢la neuronova sit’ miize byt popsana jednoduchym grafem s vrcholy a orientovanym
hranami. Vrcholy pfedstavuji jednotlivé neurony a hrany zase jejich vzajemné propojeni. Do
kazdého neuronu muze byt pfivedeno n€kolik hran. To je zakladni vlastnost, ktera vypliva

z modelu biologického neuronu. Spojeni dvou neuronu je na obrazku 1.4. (Dolezel, 2016)

° Wiy u

Zdrojovy Cilovy

ncuron ncuron

Obr. 1.4 — Spojeni neuront (Dolezel, 2016)
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Podle umisténi vzdjemné vazby délime neurony na presynaptické, tedy zdrojové, a
postsynaptické, nazyvané cilové. Vaha jejich spojeni je ozna¢ena symbolem wijj, kde indexy

oznacuji nejprve zdrojovy neuron a nasledné cilovy neuron. (Dolezel, 2016)

Vyznam neuronovych siti spoc¢iva v jejich schopnosti provadét slozité tkoly, jako je
rozpoznavani obrazu a feci, zpracovani pfirozeného jazyka a rozhodovani. Dllezity pojmem je
architektura site, ktera udava, jak jsou neurony v siti propojeny a uspofadany. Spole¢nym rysem
je vétSinou vrstevnata struktura. Samoziejme¢ mohou byt 1 dalsi naptiklad mtizkova struktura.

Jednotlivé neurony jsou tedy skalovany do urcitych vrstev a podle polohy rozeznavame:

a) Vstupni vrstvu, ktera zajistuje vstup signalu z okoli nebo jinych neuront;
b) Skrytou nebo normalni vrstvu, téchto vrstev muze byt velmi mnoho;
€) Vystupni vrstvu, ktera piedava signal do okoli.
Podle poctu vrstev a neuronti v kazdé znich uréujeme jak kvalitni a slozita bude
vyslednd neuronova sit’. Neuronové sité jsou rozdéleny do tii kategorii podle toku signald, a to

dopiedné neuronové sité a rekurentni neuronové sité. (Zelinka, 2005)

15 Dopiedna neuronova sit’

Doptfednd neuronova sit' je typem neuronové sité, kterd je navrZzena tak aby
zpracovavala vstupni signaly do kazdé vrstvy a ty nasledné ptedala vrstvé dalsi. V tomto typu
jsou tedy piipojeny vystupy neuronu k jedné nebo vice vrstvam. AvSak kazda vrstva ma urcité

hodnotové ohodnoceni a funguji tedy na principu kaskady, tedy jednim smérem.

Hidden
layer

Input
layer

Output
layer

Inputs
Outputs

Obr. 1.5 — Princip dopiedné neuronové sité (Quiza, 2011)

Dopiedna neuronova sit’ je zvlaste vhodnad pro problémy s rozpoznavanim vzora a

klasifikaci, kde jsou data strukturovand a dobfe definovana. Nékteré aplikace dopiednych
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neuronovych siti zahrnuji rozpoznavani obrazu, rozpoznavani feci a prediktivni modelovani ve
financich a marketingu. Jejich G¢innost je vSak zavisla na kvalit€¢ a mnozstvi trénovacich dat a

také na navrhu a konfiguraci konkrétni sitové architektury. (Quiza, 2011)

1.6 Rekurentni neuronova sit’

Rekurentni sit€¢ maji jedine¢nou vlastnost oproti dopfednym sitim, a to zpétnovazebni
charakter. Umoziuje tedy pouzit vystup z pfedchoziho neuronu nebo celé vrstvy do dalSiho
kroku. Diky této vlastnosti je ale t€zké nékdy definovat vstupni a vystupni vrstvy. Tento
mechanismus zpétné vazby umoziiuje RNN zachytit Casové zavislosti a vztahy mezi vstupy v
priub&hu casu. RNN jsou Siroce pouzivany pii zpracovani ptirozen¢ho jazyka, rozpoznavani
feCi, rozpoznavani rukopisu a sklddani hudby. Jednou z oblibenych aplikaci RNN je jazykové
modelovani, kde je sit’ trénovana tak, aby pfedpovidala dalsi slovo ve vété na zaklade

predchozich slov. (Donges, 2022)

Obr. 1.6 — Princip rekurentni neuronové sit¢ (Donges, 2022)
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2  UCENI NEURONONE SITE

Jednim z hlavnich divodu, pro¢ vyuZivame umélé neutronové sité je jejich vlastnost
uceni. Pfi u¢eni dochazi k vhodnym modifikacim vazeb neurond. Proces u¢eni zahrnuje Gpravu
vah a vychyleni uzlu sité tak, aby sit’ produkovala pozadovany vystup pro dany vstup. Toto je
nejcastéjsi proces, nicméné je mozné se také setkat s nastavenim aktivacni funkce nebo
postupnou zmeénou struktury neuronové sité. Proces uceni se také obcas oznacuje jako

algoritmus uceni. (Dolezel, 2016)

Ptistup k uc¢eni délime na systematicky a analyticky. Systematické uceni neboli také
induktivni metoda uceni, je pfistup na zdklad¢ pozorovani mnoziny jevi, pro které plati obecné
platné zavéry. Analyticky pfistup se oproti tomu soustiedi pouze na jeden jev a ten analyzuje,

nékdy je analyticky pfistup nazyvan jako deduktivni metoda. (Dolezel, 2016)

NejcCastéji se pouziva uCeni systematické, které se néjakym zptisobem spoléha na lidsky
zéasah. Pokud pozadovany vysledek uceni, tedy vystup ze sité hodnoti clovek, jedna se o uceni
s ucitelem. V opacném ptipad¢ se jedna o uceni bez ucitele, kde vysledek neurcuje uzivatel, ale

sama neuronova sit’ si ji sama urcuje ze svého vystupu na zakladé zpétné vazby. (Dolezel, 2016)

To, jak jsou vazby a vahy mezi neurony pocitany charakterizuje Hebbuv zékon ucenti,
ktery bude popsan v nasledujici podkapitole. Dale bude piiblizeno uceni s ucitelem a bez

ucitele.

2.1 Hebbuv zakon uéeni

Hebbuv postulat poprvé navrhl kanadsky psycholog Donald Hebb v roce 1949 a stal se
principem neurovédy. Zakon tika, ze ,,buiiky, které spolu stfileji, spojuji dohromady*. Jinymi
slovy, kdyz jsou aktivovany dva neurony soucasn€, spojeni mezi nimi se posili, takze je
aktivovany jen ziidka, jejich spojeni casem slabne. Tento proces je znamy jako synapticka

plasticita a ma se za to, ze je zdkladem uceni a paméti v mozku. (Novak, 1993)

Hebbovo pravidlo tedy vychézi z popisu biologickych neuronovych siti, Nicméné je
mozné toto aplikovat i u umélych siti, zpravidla pak u siti typu jednoduchy perceptron a

Hopfieldova sit’. (Dolezel, 2016)
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2.2 Uceni s u€itelem

Uceni s uciteli je typ piistupu strojového uceni, ve kterém ucitel poskytuje zpétnou
vazbu a vedeni systému uceni. Tento pfistup se casto pouziva pti uceni, kde je vyukovy systém
(neuronova sit’) trénovan pomoci piedem oznacenych dat. Ucitel poskytuje spravny vystup pro
kazdy vstup a systém uceni upravuje své vnitini parametry tak, aby minimalizoval rozdil mezi
pfedpokladanym vystupem a spravnym vystupem. Neurony jsou organizovany do vrstev a

spojeni mezi neurony maji vahy, které urcuji silu pfenosu signalu. (Matik, 1993; Dolezel, 2016)

Pii uceni s ucitelem lze trénovat pomoci algoritmu zpétného Sifeni, coz je typ uceni s
piistupem uZivatele. Algoritmus zpétného Sifeni zahrnuje vypocet chyby mezi pfedpokladanym
vystupem a spravnym vystupem. A také Gpravu vah spojeni mezi neurony, aby se chyba

minimalizovala. (Matik, 1993; Dolezel, 2016)

Je tedy nutné jiz na zacatku mit rozfazena data s néjakymi identifikatory a pro né chtény
vystup. Porovnavané vystupni hodnoty se béhem uceni porovnavaji s vysledkem uceni
neuronove sit¢ y;. Pii této iteraci dochazi k ptepoCteni vahy spojeni viz rovnice 1, aby doslo
Kk co nejvétsi shodé s chténym vysledkem. Tedy hleda se minimum chybové funkce. (Dolezel,
2016)

wij = Wi+ Awg; (3)
Kde
w;j ... vaha spojeni mezi uzly i aj
A w;j ... zména vahy vypoctena algoritmem uceni.
Priklad chybové funkce mlize byt dat vztahem 2. (Dolezel, 2016)
E(s) =S4, 32,1 6;(0) — y;(s, K)]? @
Kde
s ...je poradové Cislo epochy;
M ... pocet vzoru trénovaci mnoziny;
R ...pocet vstupli do umélé neuronové sité;
Q ... pocet vstupli z neuronové sité;

k ...je poradové cislo vzoru trénovaci mnoziny;
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tj ...vaha spojeni mezi uzly i aj;
yj .. skutecné hodnoty na vystupu z neuronové site.

Casto také data ziskana od uzivatele délime na trénovaci a testovaci, pfipadné jesté

validacni mnoziny. Pro urceni vah a praht byvaji pouzita data z trénovaci mnoziny.

2.2.1 Trénovaci mnoZina

Pokud je v trénovaci mnozin¢ M dvojic vstup-cil, pak jedno opakovani uciciho
algoritmu je zpravidla provedeno M krat v jedné epose trénovani. Po provedeni vypoctu jedné
epochy se testuje podminka ukoncéeni algoritmu. Podminka ukonceni muze byt rGznd, ale

odpovida jednomu ze téchto moznosti. (Dolezel, 2016)

a) Nejcast&ji dojde k ukonéeni po piekroceni maximalni hodnoty pfedem stanoveného
poctu epoch.

b) Uceni muze byt ukonceno, pokud hodnota chybové funkce pro trénovaci mnozinu ve
dvou po sobé jdoucich epochach je mensi neZ nastavend mez.

c) Je velmi Casté, ze hodnoty vah a prahti nejsou idealni az na konci vypocteni posledni

iterace epochy, ale nékde v prib&hu trénovani. Ptiklad je na obrazku 2.1.

Priibéh E(s) pro trénovaci mnoZzinu
= Priib&h E(s) pro valida¢ni mnoZinu
Vhodny okamzik pro ukonéeni uéeni

E(s)

¥

Obr. 2.1 — Ptiklad prtibéhu chybové funkce (Dolezel, 2016)
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2.2.2 Testovaci mnozina

Testovaci sada je samostatnd datovd sada, kterd se béhem tréninkového procesu
nepouziva. Jakmile je neuronova sit’ natrénovana pomoci trénovacich a valida¢nich sad, je
testovana na testovaci sad¢€, aby se vyhodnotil jeji vykon na novych, neviditelnych nebo jesté
neznamych datech. Vykon na testovaci sad€ je dobrym ukazatelem toho, jak dobie bude
neuronova sit’ fungovat v redlném svété. Tento vysledek 1ze pouzit k porovnani vykonu riznych

architektur neuronovych siti. (Zelinka, 2005)

2.2.3 Valida¢ni mnozZina

Validac¢ni sada, znama také jako ovéfovaci sada, je podmnozinou trénovacich dat.
Pouziva se k vyhodnoceni vykonu neuronové sit¢ béhem trénovaciho procesu. Neuronova sit’
je trénovana pomoci trénovaci sady a po kazdé iteraci trénovani je vykon sit€¢ vyhodnocen na
valida¢ni sad€. Ovéfovaci sada poméha predchdzet nadmérnému ptizplsobeni, coz je piipad,
kdy neuronova sit’ funguje dobte na trénovaci sadg, ale Spatné€ na novych, neviditelnych datech.
Vyhodnocenim vykonu sité¢ na samostatné ovérovaci sad¢ Ize upravit tréninkovy proces tak,

aby se zlepsil vykon sité na obecnych datech. (Zelinka, 2005)

Souhrnné lze fici, ze béhem tréninkového procesu se pouziva ovétovaci sada, aby se
pfedeslo nadmérnému pfizplisobeni a zlepsil se vykon zobecnéni neuronové sité, zatimco
testovaci sada se pouziva k vyhodnoceni vykonu neuronové sité¢ na novych, neviditelnych

datech a porovnani vykonu riznych modeli.

224 Online a off-line uéeni s uéitelem

Ucenti s ucitelem se da dale rozdélit podle toho, jak bude probihat u¢eni. Mize byt bud’
spojité nebo vsadkové. Pfi spojitém, oznacovaném také online uceni probiha ur€ovani vah po
kazdém vstupu hodnoty do neuronové sit€. U off-line uceni, tzv. vsadkovém se pfepocet vah
kumuluje do zvlastni proménné a ke zméné dojde az poté, co neuronova sit’ projde celou

trénovaci mnozinu. (Dolezel, 2016)
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2.2.5 Postup uceni s ucitelem
Postup algoritmu uceni s ucitelem Ize jednoduse popsat ve tiech hlavnich bodech.

1. Stanov (zméf, vypocti) trénovaci, testovaci a valida¢ni mnozinu.
2. Nastav podle nastavené pocatecni (aktivacni) funkce vahy a prahy site.
3. Pti kazdé epose trénovani (s =1, 2, 3, 4, ...) proved™:
a. Pro dvojici vstup — vystup
I. Vypoéti podle algoritmu hodnotu prahu a spojeni sité.
Ii. Pro online verzi, zmén vSechny prahy a vahy v siti.
iii. U off-line verze, uloz ptirastek do dané proménné.
b. Pokud se jedna o off-line uceni, pfenastav pomoci danych proménnych
vSechny prahy a vahy v siti.
c. Otestuj podminky ukonceni algoritmu.
Timto zpisobem je mozné chdpat principidlni uceni neuronové sité¢ pro ucenim

s ucitelem. (Dolezel, 2016)

2.3 Uceni bez ucitele

Uceni bez ucitele je typ primarné strojového uceni, ve kterém se neuronova Sit’ uci
vzorce a vztahy v datech, aniz by potiebovala oznacené piiklady nebo typ toho co ma hledat.
Tento pfistup se Casto pouziva pii uceni bez dozoru, kde jsou ucicimu neuronovému systému
poskytnuta neoznaéena data a jeho tkolem je odhalit zakladni strukturu a vzory v datech. Casto
pouzivanou metodou hledani je tzv. shlukovéni. Pfi shlukovani jsou neurony v neuronové siti
organizovany do shlukl a kazdy shluk ptedstavuje skupinu podobnych vstupti. Neuronova sit’
se uci seskupovat vstupy na zaklad¢ jejich podobnosti, aniz by dostdvala néjaké ptredchozi

informace. (Bandyopadhyay, 2023; Dolezel, 2016)

Dalsi metoda pro uceni bez ucitele se nazyva autoencodér. V autokodéru je neuronova
sit’ trénovana k rekonstrukei vstupnich dat z ¢asti komprimované reprezentace dat. Neuronova
sit’ se uci kodovat dilezité vlastnosti dat v komprimované reprezentaci a poté dekddovat

komprimovana data, aby rekonstruovala puvodni soubor dat. (Bandyopadhyay, 2023)
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Obr. 2.2 — Autoenkodér (Bandyopadhyay, 2023)

Uceni bez ucitele je uzitecné k objevovani vzorct a vztahtl ve slozitych datech, aniz by
bylo nutné pfedem data néjak tridit. MZe vSak byt naro¢né vyhodnotit vykon algoritmi uceni
bez dozoru, protoze neexistuje zadna zpétna vazba, se kterou by bylo mozné vysledky porovnat.

(Bandyopadhyay, 2023)
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3  POCITACOVE VIDENI

Pocitacové vidéni je obor umélé inteligence a informatiky, ktery se zamétuje na to, aby
pocitate mohly interpretovat a porozumét vizualnim informacim z okolniho svéta. Zahrnuje
vyvoj algoritmi a technik, které mohou pocitacim umoznit analyzovat a porozumét nejen

digitalnim obrazktim a videim v redlném Case.

Pocitacové vidéni zahrnuje nckolik fazi, vcetné ziskavani obrazu, ptredbéZného
zpracovani, extrakce rysti, rozpoznavani objektii a analyzy obrazu. Nekteré z klicovych aplikaci
pocitaCového vidéni zahrnuji rozpoznavani obrazu a videa, autonomni vozidla, rozpoznavani
obliceje, lékaiské zobrazovani a robotiku. Jednd se o velmi silny nastroj, a proto nachazi
uplatnéni v mnoha oborech i mimo elektrotechniku. Hlavni princip funkce je na obrazku 3.1

nize.

Computer Vision

; - Siamese cat,
_> @ ||II| _) French Bulldog
=

Input Sensing Device Interpreting Output
Device

Human Vision

’ Siamese cat,
French Bulldog

Obr. 3.1 — Pocitacové vidéni (Computer Vision, 2021)

Jednou z klicovych vyzev v pocitacovém vidéni je vyvoj algoritmi, které dokdzou
piesné a robustné interpretovat vizualni informace, 1 kdyZ jsou obrazky nebo videa zaSuméné,
netplné nebo obsahuji jiné typy ruSeni. Vyzkumnici v této oblasti neustale vyvijeji nové
techniky a pfistupy ke zlepSeni vykonu a ptesnosti systémt pocitacového vidéni. (Jirkovsky,

2018; Computer Vision, 2021)

Mezi zakladni ulohy pocitacového vidéni patii klasifikace nebo klasifikace s lokaci,

dale detekce objektl, sémanticka a instalacni segmentace.
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3.1 Klasifikace

Klasifikace objektt je nejjednodussi ¢ast strojového vidéni, ve které dochazi hlavné
k zatazeni obrazku do uréité tfidy podle rozpoznaného objektu. Vystupem tedy pro
jednoduchou klasifikaci je tfida. Pro klasifikaci s lokalizaci je vystupem nejen tfida, ale také
vektor umisténi objektu v daném obrazku. Existuji rizné piistupy ke klasifikaci objektt v
pocitaCovém vidéni, vCetné tradi¢nich metod strojového uceni nebo technik hlubokého uceni.

(Rais, 2022; Gallagher, 2023)
Nekteré bézné metody klasifikace objekt zahrnuji:

1. Shoda sablon (Template matching): Tato metoda zahrnuje porovnani snimka se sadou
preddefinovanych Sablon k identifikaci objektu.

2. Klasifikace zalozena na prvcich (Feature-based classification): Tato metoda zahrnuje
extrahovani prvki z obrazku, jako jsou hrany, rohy nebo textury, a pouziti téchto prvka
k trénovani modelu strojového uceni pro klasifikaci objekti.

3. Klasifikace zalozenéa na hlubokém uceni: Tento pfistup zahrnuje pouziti konvolucnich
neuronovych siti (CNN) k uceni funkci pfimo z obrazkl nebo videa a nasledné pouziti
téchto funkci ke klasifikaci objektd. Ptistupy zalozené na hlubokém uceni se staly
nejmodernéjSim pro klasifikaci objektl diky jejich schopnosti ucit se slozité vlastnosti

a vzorce v datech. (Kubinek, 2009)

Obr. 3.2 —Klasifikace obrazku (Gallagher, 2023)

3.2 Detekce

Detekce objekt zahrnuje identifikaci a lokalizaci objekti ve snimku nebo ve videu.
Na rozdil od klasifikace objektli detekce objektl nejen identifikuje kategorii objektu, ale také
lokalizuje objekt v ramci snimku nebo videa. Hlavnim rozdilem oproti jednoduché klasifikaci

je fakt, Ze na obrazku se mtize vyskytovat vice objekttl stejnych nebo riznych tfid. U detekce
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funguji podobné metody jako u klasifikace. Navic je zde pomé&rné& Casty princip tzv. hybridniho
piistupu kdy se kombinuje tradi¢ni pfistup se systémem konvoluénich siti. (Rais, 2022;
Kubinek, 2009)

3.3 Segmentace

Sémanticka segmentace rozdéluje obraz na sémanticky smysluplné ¢asti nebo oblasti.
To tedy znamena, ze kazdy pixel obrazku zatadi do prislusné tiidy, ke které patii. Toto oznaceni

umoziuje jemnéjsi analyzu obrazu.

Rozdil oproti klasifikaci obrazu je ten, Ze u sémantické segmentace ptifazujeme pouze

pixely, a ne celé objekty.

Image Recognition Semantic Segmentation
Obr. 3.3 — Sémanticka segmentace (Walia, 2022)

Instala¢ni segmentace se lisi tim, Ze oproti sémantické segmentaci, jde vice do hloubky

obrazu. Tedy u sémantické segmentace nemizeme rozliSit mezi riznymi objekty stejné

kategorie, napfiklad vSechny ovce jsou ovce. Instalaéni segmentace miize rozliSovat mezi

objekty stejnych kategorii, tj. kazda ovce ma vlastni barvu.

Object Detection Instance Segmentation

Obr. 3.4 — Instala¢ni segmentace (Walia, 2022)
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4  KONVOLUCNI NEURONOVE SIiTE (CCN)

Konvolué¢ni neuronova sit’ (CNN) je typ hluboké neuronové site, kterd se bézné€ pouziva
pro rozpoznavani, klasifikaci a zpracovani obrazu. Je specidlné navrzena tak, aby rozpoznavala
a analyzovala obrazky. Zpracovani probiha prostiednictvim vice vrstev se specializovanymi

filtry, které identifikuji a extrahuji vlastnosti obrazku.

Zakladnim stavebnim kamenem CNN je konvolu¢ni vrstva, kterd na vstupni obrazek
aplikuje fadu filtrti nebo jader, aby vytvotila mapu prvki. Tyto filtry se posouvaji po vstupnim
obrazku a provadéji matematickou operaci znamou jako konvoluce, ktera z obrazku extrahuje

informace, jako jsou hrany, tvary a vzory. (Potrimba, 2023)

ﬁ g

Input Conv Pool Conv Pool FC FC Softmax

Obr. 4.1 — Obecna architektura konvolu¢ni neuronové sité (Potrimba, 2023)

Kazdy vystup z konvolu¢ni vrstvy prochazi typicky nelinearni aktivaéni funkci, aby se

zavedla nelinearita a zlepsila se schopnost modelu ucit se slozité funkce.

Dalsi vrstvy v CNN mohou zahrnovat sdruzovaci vrstvy, které pte vzorkuji mapu prvka
tim, Ze v kazdém okné vezmou maximéalni nebo primérnou hodnotu. PIné propojené vrstvy,
které kombinuji prvky extrahované z predchozich vrstev, a hodnota maximalni nebo primérna

vytvareji kone¢nou predpoveéd'.

Idealn¢ nastavend konvoluéni sit’ je takova, ze kvalitné potfizeny obraz pievede na
reprezentaci, které neuronova sit’ dokdze porozumét, a pfitom zachovala dilezité funkce, které

vedou k ptesné piedpovédi.

CNN prokéazaly ptlisobivy vykon v mnoha ulohach pocitacového vidéni, vcetné
rozpoznavani objektl, klasifikace obrazu, segmentace a detekce. Byly také pouzity v jinych
oblastech, jako je zpracovani pfirozeného jazyka, rozpoznavéani feci a objevovani lékda.

(Potrimba, 2023)
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4.1 Princip funkce

Nejprve je dilezité, jak je reprezentovan obrazek. Obrazek je matice hodnot pixeld,
pricemz kazdy pixel ma specifickou hodnotu barvy. Obrazy RGB, které jsou nejbéznéjsim
pouzivanym typem. Maji tfi roviny piedstavujici ¢erveny, zeleny a modry barevny kanal. Dalsi
moznosti mize byt napiiklad obrazek ve stupnich Sedi, ale zde mame jen jednu hodnotovou

rovinu.

\ 3 Colour Channels

|

Height: 4 Units
(Pixels)

Width: 4 Units
(Pixels)

Obr. 4.2 — Reprezentace RGB obrazu (Potrimba, 2023)
PocCet pixeld v obrazku uréuje rozliSeni, ¢im vétsi Cislo tim vétsi rozliSeni, a i
podrobnéjsi informace. Pro fungovani konvolu¢nich siti je nezbytnd funkce konvoluce.

Zjednoduseny postup pro obrazek ve stupnich Sedi na obrazku 4.3.
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Obr. 4.3 — Vypocet kroku konvoluce

Pii konvoluci je pro vstupni obraz aplikovana mald matice, oznacovana jako filtr nebo
jadro, kterd mé za funkci extrahovat dilezité vlastnosti. Filtr se posouva po obrazku a pro

kazdou pozici se vynasobi odpovidajici hodnoty a vysledek se secte. Tomuto vysledku se fika
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»konvolovany prvek®, ktery miZze byt pfedan dalsi vrstvé s novym filtrem. Tento proces se

muzZze 1 n€kolikrat opakovat.

Prvni takto ziskanou vrstvou je ConvNet vrstva. ConvNet ma funkci identifikovat

zakladni prvky jako hrany, rohy a dal$i. Kazdou dal$i vrstvou je neuronova sit' schopna

vvvvvv

Posledni vrstva konvolu¢ni sité vytvaii ,,aktivaéni mapu®. Pokud se jednéd o problém
klasifikace je tako vrstva pouzita jako mapa k urceni pravdépodobnosti, Ze vstupni obraz patii
do urcité tiidy. Hodnota pravdépodobnosti je nabyva hodnot od 0 do 1 podle toho, jak podrobna
a kvalitni data byla pfedana k uc¢eni. Napiiklad ConvNet je navrZzena pro rozpoznani ovce, koné

a psa. Vystupem posledni vrstvy bude pravdépodobnost odpovidajici moznému vyskytu téchto

zvirat. (Potrimba, 2023)

4.2  Vystup CCN pro detekci objekti

Detekce zahrnuje zaroven identifikaci a lokalizaci objektti v obraze. Vystupem by tedy
méla byt sada ohranicujicich rameckt kolem objekt pravé v obraze, ktery je zpracovavan.
Nejlépe spolu s popisky tiid a skore spolehlivosti, které udavaji, co je kazdy objekt za€ a jaka
je jistota tohoto obrazu k dané tfidé. Nejbéznéji je pouzivan piistup dvoufazového ramce, jako
jsou modely R-CNN (Regions with Convolutional Neural Networks). V prvni fazi se pouziva
sit’ k navrhovani tzv. kandidatskych oblasti objekti na obrazku. Tyto navrhy jsou pak ve druhé

fazi pouzity pro plné€ propojenou sit’. Tato sit’ blize upiesni klasifikaci a ohrani¢eni raimeckem.

Nejnoveéjsi pristupy, mezi které patii YOLO (You Only Look Once) a RetinaNet,
pouzivaji pouze jednostupiiovy ptistup. Zde sit’ predpovida ohranicujici raimecky, oznaceni tiid
a skore spolehlivosti pfimo ze vstupniho obrazu. To ma za nésledek vyssi rychlost, ale ¢asto o
néco mensi presnost. Samoziejmé také velmi zalezi na druhu a tvaru rozpoznavaného obrazu

nebo na homogenité prostiedi. (Potrimba, 2023)

4.3 Vrstvy v konvoluénich neuronovych sitich

V této kapitole je popsan piehled a zdkladni rozdéleni vrstev, které¢ se dale b&zné
pouzivaji v architektufe konvolucnich siti. Nazev vrstvy je Castéji znamy V anglickém jazyce,

a proto jsem tyto nazvy pftilozil za ndzev vrstvy.
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43.1 Sdruzovaci vrstva (Pooling Layer)

Pooling vrstva je v principu velmi podobna konvoluéni vrstv€, snizuje prostorovou
velikost konvolu¢nich prvkll v konvoluéni neuronové siti. Snizovani je provadéno tzv.
downsamplingem a to ma dvoji ucel. Nejprve se snizi vypocetni vykon, ktery je zapotiebi ke
zpracovani dat, a také zvySuje Girovné abstrakce ve funkcich. V konvolucnich sitich se pouzivaji

dva typy sdruzovani, a to primérné sdruzovani nebo maximalni sdruzovani.

Maximalni sdruzovani vyuziva downsampling tak, ze vybere maximalni hodnotu pixelu
Z ¢asti obrazu vybrané filtrem nebo jaddrem. Timto se snizi potfebny vypocetni vykon, ale také

se odstrafiuje Sum a snizi rozmery.

Primérné sdruZzovani funguje naopak na principu primérovani vSech hodnot vybranych
jadrem. Také pfi primérném sdruzovani dojde ke snizeni rozmérii, nicméné postrada schopnost
potlateni Sumu. Vysledkem je, ze v praxi cCastéji pouzivané maximalni sdruZovani je
efektivnéjS$i a robustnéjsi. Poskytuje tady lepSi vykon oproti primérnému sdruzovani.

Samoziejmé i tady zavisi na typu dat, které jsou siti pfedlozeny. (Potrimba, 2023)

max pooling
20 30
; 11237
12|20 30/ 0
8 |12] 2
34570 37| 4 average pooling
112100| 25| 12 o g
79|20

Obr. 4.4 — Vystupy vypocti maximalniho a primérného sdruzovani (Potrimba, 2023)

43.2 Aktivaéni vrstva (Activation Function Layer)

Aktivacni vrstva pomaha konvoluéni neuronové siti naucit se nelinearni vztahy mezi
vstupem a vystupem. Diky tomu umoziuje modelovat slozité vzory a vztahy v datech bez

piednim znamych vzorcl. Tato vrstva je typicky aplikovana na vystup kazdého neuronu v siti.

Nejcastéji pouzivané aktivacni funkce u konvolucénich siti jsou Rektifikovana linedrni
jednotka (ReLU), Sigmoid nebo Hyperbolicka te¢na (tanh). Pro spravné urceni typu aktivacni

funkce je tieba znat typ propojeni mezi vrstvami.
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4.3.3 Davkova normaliza¢ni vrstva (Batch Normalization Layer)

Dévkova normalizace se pouziva u neuronovych siti na vstupu kazdého neuronu tak,
aby mél nulovy pramér a jednotkovy rozptyl. Pomaha to ke stabilizaci procesu uceni a také

b&hem tréninkového procesu, kde se Casto méni rozlozeni vstupt do vrstvy.

Je to tedy vykonna technika, ktera se Siroce pouziva v konvolucnich sitich ke stabilizaci
procesu uceni a zlepseni vykonu modelu. Normalizuje vstupy do kazdého neuronu, snizuje
vnitini posun vzajemnych vazeb a reguluje model, coz vede k lepSimu vykonu zobecnéni.

(Potrimba, 2023)

4.3.4 Vrstva vyiazeni (Dropout Layer)

Tato vrstva je hlavné proto aby se urcitym zpisobem regulovalo ptekryti. Funguje to
tak, ze béhem kazd¢ iterace tréninku ndhodné nastavi pomér vstupnich jednotek na nulu, ¢imz
tyto jednotky efektivné ,,vypusti* a zabrani jim, aby se podilely na prichodu vpted. D¢la se to
hlavné proto, aby se sit’ naucila vice nezavislych reprezentaci vstupi. Diky tomu je pak

odoln¢jsi vici zmeénam ve vstupnich datech.

Jednoduchy ptiklad je pro detekovani obli¢eje. Oblicej tvofi oci, Gista, nos atd. Nicméné
sit’ mohu trénovat tak aby byl obli¢ej detekovan i v pfipad¢, ze jsou napiiklad tsta zakryta. Je
tedy vyhodné nemit vSechny funkce zahrnuty pro uceni, ale ndhodné ucit podmnoziny téchto

funkci. (Potrimba, 2023)

4.35 Klasifika¢ni vrstva (Classification Layer)

V neuronové siti je klasifikacni vrstva posledni vrstvou, ktera produkuje vystup modelu.
U konvoluc¢nich siti se pouzivaji dva typy, a to plné propojené vrstvy a globalni primérné

sdruzovaci vrstvy.

PIng propojena vrstva spojuje vSechny neurony v piechozi vrstvé se vSemi v aktualni
vrstvé. Vystupem je pak vypocet z aplikaci matice vahy a vektoru zkresleni na vstupu, po které
nasleduje aktivacni funkce. Dale je plné propojena vrstva piipojena k aktivaci softmax za
ucelem vytvoreni skore tfidy. Vyhodou je ze sit’ se miize naucit slozité rozhodovaci hranice
mezi tfidami. Na druhou stranu toto mtize vést k velké slozitosti a je potieba velké mnozstvi

parametru.
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Globalni primérna sdruZovaci vrstva je uzpiisobena prave pro feseni téchto problému s
parametry. Zmensuje prostorové rozméery map prvku tek, ze vezme pramérnou hodnotu kazdé
mapy prvkl. Vystupem je vektor o velikosti poctu map prvki. Déle je podobné zpracovani jako
u pln€ propojené vrstvy. Vyhodou je, Ze jsou tyto vrstvy méné ndrocné a potiebuji méné

parametrd. Nicméné neumoziiuji uceni slozitych rozhodovacich funkei. (Potrimba, 2023)

Princip je na obrazku nize, kde vlevo je plné propojena sit’ a vpravo globalni primérna

sdruzovaci sit’.

Flatten
into Average
36x1 pool with
vector 3x3 kernel E
W S P
T 1000x36 111 4x3x3 avg

Last activation 1000x 4
before classifier

To reduce the number of parameters needed at
the interface between convolutional features and
fully connected layers, NiN proposed to get rid of
spatial dimensions by averaging them out

Lin et al,, "Network in network’, ICLR 2014

Obr. 4.5 — PIn¢ propojena vrstva a globalni primérna sdruzovaci vrstva (Potrimba, 2023)
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5  ALGORITMY PRO KLASIFIKACI OBJEKTU

V této kapitole si pfedstavime nejznaméjsi a nejvice rozsifené algoritmy pro klasifikaci
objekti. Algoritmy jsou zalozeny na principu konvolu¢nich neuronovych siti. Existuje n¢kolik
typl konvolucnich siti, které 1ze pouzit pro klasifikaci objektti, z nichz kazdy ma svou vlastni

architekturu a detaily implementace.

Mezi metriky hodnoceni pfesnosti konvolucnich siti patii hlavné piesnost klasifikace.
Vystupem klasifikace je seznam tiid a pravdépodobnost, do které obrazek spada. Nejcastéji se
udava jako tzv. top-1 nebo top-5 ve vyhodnocovaci datové sadé. Pro top-1 je musi shodovat
skute¢na a nejpravdépodobnéjsi predpoveézena tiida, u top-5 staci pokud je predpovézena tiida

mezi péti nejpravdépodobnéjsimi variantami. (Rais, 2022)

Dalsim dualezitym parametrem je velikost sit€. Nejvice se udava Vv reprezentaci poctu
parametrl, které je mozné v rdmci sit¢ trénovat. Mlze se také udavat jako pocet operaci
s plovouci fadkovou ¢arkou, oznacované jako FLOPS. Vztahuje se k poctu operaci s plovouci
desetinnou ¢arkou, jako jsou s¢itani, odecitani, nasobeni a déleni, které jsou nutné k provedeni
doptedného prichodu modelu na daném vstupu. FLOP se €asto pouZivaji k odhadu vypocetnich
pozadavku a rychlosti modelu a k porovnani uc¢innosti riznych modelt. Rychlost tedy je také
velmi dualezita pro charakterizaci sité a udava se nejcastéji v ms, za kterou je provedena

klasifikace obrazku.

Dale jsou uvedeny nejbéznéjsi typy konvolu¢nich neuronovych siti pro klasifikaci.

5.1 LeNet

LeNet je jednoducha architektura CNN, kterou predstavil Yann LeCun a kol.
v roce 1998. Sklada se ze dvou konvolucnich vrstev nasledovanych sdruzovacimi vrstvami,
které se pouzivaji pro zpracovani vstupniho obrazu. Dale jsou posledni dvé pln¢€ propojené
vrstvy pro vytvoreni klasifika¢niho vystupu. LeNet byl piivodné navrzen pro rozpoznavani
ruéné psanych Cislic, ale od t& doby se pouziva pro jiné ukoly klasifikace obrazki. Jedna se

vétsinou jako vychozi bod pro klasifikaci. (Potrimba, 2023)
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C3: f. maps 16@10x10

C1: feature maps S4: f. maps 16@5x5
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Convolutions Subsampling Convolutions ~ Subsampling Full connection

Obr. 5.1 — Architektura LeNet (Potrimba, 2023)

5.2 AlexNet

AlexNet je hlubokd architektura CNN, kterou pfedstavil Alex Krizhevsky et al. v roce
2012. Sklada se z péti konvolucnich vrstev, nasledovanych sdruzovacimi (pooling) vrstvami a
ttemi plné propojenymi vrstvami. AlexNet byla prvni CNN, ktera vyhrala ImageNet Large
Scale Visual Recognition Challenge (ILSVRC), coz prokazalo silu hlubokého uceni v tkolech
klasifikace obrazki. Jednim z hlavnich zmén byla zvolena funkce ReLU, u které byly dosazeny
mnohem lepsi vysledky nez u tanh. (Potrimba, 2023)

s el 102 8 2048 \/ z0as \dense
. 13 13
o e q-'r-.
224 A R 3{ 1
f U ' 13 dense | |densel
-\ " 1000
N 192 128 Max
Lo 2048 2048
224\l{Strid Max 128 Max pooling
Uof 4 pooling pooling
3 48

Obr. 5.2 — Architektura AlexNet

53  VGGNet

VGGNet je architektura CNN, kterou piedstavili Karen Simonyan a Andrew Zisserman
v roce 2014. Sklada se ze série konvolucnich vrstev s malymi filtry 3x3, po nichz nésleduji

pooling vrstvy a posledni pIn¢ propojena vrstva. Vyznacuje se velmi hlubokou architekturou az
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se tedy v upravené formé na detekci a segmentaci obrazku. (Potrimba, 2023)

convl

11/ 112 x 128

224 % 224 % 64

TxTx512

ﬁ'ﬂ convolution+ReLLU

f?ﬂ max pooling
ﬁ fully connected+ReLU

Obr. 5.3 — Architektura VGG (Potrimba, 2023)

5.4 ResNet

ResNet je architektura CNN, kterou predstavil Kaiming He et al. v roce 2015. Sklada se

o

ze ,,zbytkovych bloki®, které umoziuji siti ucit se a skladat velmi hluboké vrstvy, az stovky

vrstev, bez snizeni vykonu. V principu zbytkové bloky obchdzeji jednu nebo vice vrstev a

vvvvvv

X
Y
weight layer
]:(x) ! relu
weight layer
F(x)+x

X
identity

Obr. 5.4 — Princip architektura ResNet (Potrimba, 2023)
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55 MobileNet

Byl vyvinuty spole¢nosti Google v roce 2017 specialné pro pouziti na mobilnich a
vestavénych zafizenich s omezenymi vypocetnimi zdroji. Architektura MobileNet je zaloZena
na hloubkové oddélitelnych konvolucich, které rozkladaji standardni konvoluci na dvé
samostatné vrstvy: hloubkové konvoluce a bodové konvoluce. Hloubkové konvoluce aplikuji
samostatny konvolu¢ni filtr na kazdou c¢ast vstupu, zatimco bodové konvoluce kombinuji
vystupy hloubkovych konvoluci pomoci konvoluce 1x1. Tento piistup snizuje pocet parametri

a FLOP pozadovanych pro konvoluéni vrstvy pii zachovani vyjadiovaci schopnosti modelu.

MobileNet je Siroce pouzivan v realnych mobilnich a vestavénych aplikacich, jako je

detekce objekttll, rozpoznavani obli¢eje a segmentace obrazu. (Potrimba, 2023)

Input Diepthwise separable convolution
224 %224 % 3 . - -
Cl: Vi = F15: layer
IZ@I12x 112 329112 =112 64@112x 112 1024
W3 PWI3; W4 Output
\ 1 2B@56 = 56 1024@7 x 7 102467 %7 classes
z \_“\_‘ = S
[~ . Y s .
St B .II 3 (1024 || ,,»"'T
3 7 |I
3
I -
Depit ! bl Global average
. o ) epthwise separable A
Depthwise Pointwise Depthwise separable convolution pooling Fall
Convalution convolution  convolution convolution

connections

Obr. 5.5 — Architektura MobileNet (Potrimba, 2023)
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6 ALGORITMY PRO DETEKCI OBJEKTU

V této kapitole jsou uvedeny nevyznamngjsi algoritmy pro detekci objektu. Algoritmy
detekce objektl zalozené na neuronovych sitich se obvykle sklddaji ze dvou hlavnich fazi: sité
pro navrh regionu (RPN) a klasifika¢ni sité. Casto jsou tyto sité& podobné nebo dokonce

vychazeji z architektur pro klasifikaci. (Gandhi, 2018)

Féaze RPN vyuziva konvolu¢ni neuronovou sit’ ke generovani sady navrhi objekti, které
jsou kandidatskymi oblastmi ve vstupnim obrazu. RPN pracuje s mapou prvki vstupniho
obrazku a posouva malé okno, které nazyvame kotva, ptes mapu prvki v riznych méfitcich a
pomérech stran. Pro kazdou kotvu RPN piedpovida dvé hodnoty: pravdépodobnost, ze kotva
obsahuje objekt, a soufadnice ohranicujiciho ramecku kolem objektu. RPN pak na zakladé

téchto pfedpovédi vybere sadu navrhu objektd s vysokym skore. (Gandhi, 2018)

Stupen klasifikacni sité ptebira kazdy navrh objektu generovany RPN a klasifikuje jej
do jedné z n¢kolika pfedem definovanych tfid, jako je osoba, auto nebo pes. Klasifikacni sit’ se
obvykle sklada ze série konvolucnich a plné propojenych vrstev, které zpracovavaji obraz v

zajmové oblasti a poskytuji pravdépodobnosti v riznych t¥idach.

vvvvvv

porovnavaji na znamych volné dostupnych sadach jako Pascal VOC nebo MS COCO. Rychlost
je méfena jako pocet zpracovanych snimku za vtetinu, tedy Frames Per Second (FPS). Pro
meéfeni presnosti je potieba znalosti vice pojmil, které jsou vysvétleny déle. Vysledna presnost
je udavana ve form¢ Avarange precision (AP), nebo jeji stfedni prumérna hodnota Mean

averange precision (mAP). (Rais, 2022)

6.1  Dilezité pojmy pro detekci

Piesnost (Precision) je =zlomek spravné detekovanych objektd mezi vSemi
detekovanymi objekty. Vyvolani (Recall) je zlomek spravné detekovanych objekti mezi vSemi
skute¢nymi objekty. Hodnoty pfesnosti a vyvolani jsou vypocitdny pro rizné prahové hodnoty

spolehlivosti nebo skore spolehlivosti ptifazené kazdému detekovanému objektu.

Pro vypocet AP se nejprve vypocitaji hodnoty piesnosti a vyvolani pro kazdou tfidu
zvlast. Krivka Precisin-Recall se pak sestroji vynesenim hodnot pfesnosti proti hodnotam

vybavovani pro rizné prahy spolehlivosti. AP se pak vypocita jako plocha pod kiivkou.
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Pomoci Intersection over Union (loU) se méfi prekryti mezi zakladnim pravdivym
ohrani¢ujicim rameckem a predpokladdanym hrani¢nim rameckem pro detekovany objekt. IoU
se bézné pouziva k definovani prahové hodnoty pro pfijeti detekovaného objektu jako skutecné

pozitivniho.

Pravdiva detekce (TP) je spravna detekce. Tato detekce je vyhodnocena jako pravdiva,

pokud skoére presnosti je vetsi nez nastavena prahova hodnota a zaroven je vetsi nez loU.

Falesné pozitivni frekvence (FPR) zobrazuje podil nespravnych detekci mezi vSemi
oblastmi, které nejsou predmétem. Nizka FPR je Zadouci pro algoritmy detekce objektii, aby se

minimalizovaly falesné poplachy.

Falesné negativni frekvence (FNR) je zlomek ztracenych objektd mezi vSemi skuteéné
pravdivymi objekty. Objekt tedy neni detekovan i kdyz se ve skute¢nosti vyskytuje. (Rais,
2022; Gandhi, 2018)

6.2 R-CNN

Region-based Convolutional Neural Network navrhl Ross Girshick v roce 2014 a byl
jednim z prvnich algoritmi vyuZzivajicich neuronové sité pro detekci objektii. R-CNN pouziva
selektivni vyhledavani ke generovani navrhi objektt, kterych je néco pres 2 000, a poté aplikuje

CNN na kazdy navrh, aby extrahoval vlastnosti a klasifikoval objekt. (Gandhi, 2018)

R-CNN: Regions with CNN features
Wam3d rtfg}(_){l _______________ ﬂ‘ aeroplane" no. |

%% person? yes. |

____________________

4‘ tvmon1tor‘7 no. |

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 6.1 — Princip funkce R-CNN (Gandhi, 2018)

Mezi nejvétsi problémy R-CNN patii obrovské mnozstvi asu pro zpracovani dat. Nelze

jej tedy implementovat na aplikace v realném case.
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6.3 Fast R-CNN

Ve Fast R-CNN je vstupni obraz pfedan konvolu¢ni neuronovou siti, aby se vytvofila
mapa konvolu¢nich prvkl. Vrstva sdruzovani oblasti zajmu (Rol) je pak aplikovana na mapu
prvki, kterd se bere jako vstup navrhované oblasti zajmu a vydava mapy prvkd s pevnou
velikosti. Tyto mapy jsou pak dodavany do pln€ propojené sité pro klasifikaci a regresi
hrani¢niho rdmecku. Kombinaci fazi ndvrhu objektu a klasifikace do jediné sité¢ snizuje
Fast R-CNN ve srovnani s R-CNN trénovaci ¢as a pozadavky na pamét’. Rozdil oproti R-CNN

je tedy primarné v tom, ze konvoluce neprobiha pro zpracovani kazdého snimku. (Gandhi,

2018)
1 Outputs: bbox
i Deep softmax regressor
- |ConvNet — C ]

iy Rol =3 FC =3 FC
s pooling T
i e Tm >
\ == le Rol layer I ’ l
v o n e
\ == pro;ect|on\
Conv || Rol feature
o feature map VECLOr  ro: cach por

Obr. 6.2 — Fast R-CNN (Gandhi, 2018)

6.4 Faster R-CNN

Rychlejsi R-CNN navrhl Shaoqing Ren a kol. v roce 2015 a zlepsil architekturu R-CNN
nahrazenim selektivniho vyhledavani fazi RPN. To umoziiuje algoritmu generovat navrhy
objekti efektivnéji a presnéji. Diilezitou vyhodou je tedy zvySeni rychlosti, protoze konvolu¢ni
siti jiz neni pfedavana pokazdé sada navrhd. Navrhy jsou poté zpracovany pooling vrstvou RIO,
ktera dokonc¢i klasifikaci obrazu a piedpovidéa ohranicujici hodnoty pro ramecky. Tento systém
je mnohem rychlejsi nez jeho ptfedchliidce a miZe byt pouzit i pro detekci v redlném case.

(Gandhi, 2018)
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Obr. 6.3 — Faster R-CNN (Gandhi, 2018)

6.5 YOLO

YOLO (You Only Look Once) navrhl Joseph Redmon, Santosh Divvala, Ross Girshick
a Ali Farhadi v roce 2015. Tento detek¢ni algoritmus a je znamy svym vykonem v realném
¢ase. YOLO se velmi lisi od pfedchozich algoritmi. Pouziva pouze jedinou neuronovou
konvolu¢ni sit’ souc¢asné k predpovidani pravdépodobnosti tfid, a i K navrhu hrani¢nich ramecku
pro kazdy navrh objektu, coz je rychlejsi a efektivnéjsi nez vicestupiiové metody detekce.
Funguje to tak, ze vstupni obrazek si rozd€li na miizku a kazdé mfizce piidd nékolik
ohranicujicich ramecki. Pro kazdy rdmecek vygeneruje tiidu pravdépodobnosti a hodnoty pro
ohrani¢eni. Jako vysledek se vyberou ty ramecky, které jsou nad prahovou hodnotou

pravdépodobnosti. (Kundu, 2023)
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Bounding boxes + confidence

S % S grid on input Final detections.

Class probability map

Obr. 6.4 — Princip funkce YOLO (Gandhi, 2018)

YOLO je tadove rychlejsi nez jiné algoritmy. Dosahuje rychlosti az 45 FPS. Omezeni
dochdzi u detekce malych objektli, napiiklad hejna ptdkd. To je zplsobeno prostorovym

omezenim obrazku. (Gandhi, 2018)

6.5.1 Verze YOLO

YOLO timeline
2016 2018 2020
o _/ U/ O_
2015 2017 2019 2021

YOLO-9000 YOLO-v3 YOLO-v5

YOLO-v2

Obr. 6.5 — Casova posloupnost YOLO (Kundu, 2023)
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Existuje n€kolik typlh modeltt YOLO, které byly vyvinuty v pribéhu let, z nichZ kazdy

ma své vlastni jedine¢né vlastnosti a vylepSeni. Zde jsou n€které z nejpozoruhodnéjsich:

YOLOV1: Pivodni verze YOLO, ktera byla vydana v roce 2016. K vytvareni predpoveédi
pouziva jedinou neuronovou sit’ a je znama svou rychlosti a efektivitou.

YOLOvV2: YOLOV2, vydané v roce 2017, zavedlo n€kolik vylepseni oproti YOLOVI,
vcetné pouziti kotevnich rameckil ke zlepSeni predpovédi ohranicovacich rameckda,
normalizace davek pro zlepSeni rychlosti tréninku a pfedpovédi ve vice méfiteich pro
zlepSeni piesnosti.

YOLOV3: Vydéno v roce 2018, YOLOvV3 zavedlo né¢kolik dalSich vylepsSeni oproti
piedchozi verzi, v¢etné pouziti pyramidové sité funkci (FPN) pro zlepSeni extrakce funkci,
nové funkce ztraty pro zlepSeni stability tréninku a vylepSeného ukotveni.

YOLOvV4: Vydano v roce 2020, YOLOvV4 zavedlo n¢kolik vyznamnych vylepseni oproti
YOLOV3, véetn¢ pouziti pateini sit¢ CSP (Cross Stage Partial) ke zlepSeni rychlosti
a efektivity tréninku, vyuziti prostorového pyramidového sdruzovani (SPP) ke zlepseni
extrakce funkci a zavedeni nové architektury s nazvem YOLOV4-csp, ktera kombinuje
vyhody YOLOv4 i CSP.

YOLOV5: Vydano v roce 2020, YOLOVS je nejnoveéjsi verze YOLO a zavadi nékolik
novych funkci, véetné nové architektury s krkem a hlavou, pouziti AutoML k optimalizaci
architektury neuronové sité a pouziti nového tréninkového ptistupu zvaného self-labelling,
abyste se poucili z neoznacenych dat.

YOLOVG6: Vydan v roce 2022 a novinkou je pouzitd architektura CNN. Pro YOLOV6 se
pouziva EfficientNet-L2, ktera i s méné parametry dokaze vyssi vypocetni vykon.
YOLOV7: Jednim z hlavnich vylepSeni je pouziti kotevnich boxi. To umoznuje detekovat
Sirsi Skdlu tart a velikosti objektii a pomaha snizit pocet faleSnych poplachti. Rychlost
zpracovavat snimky s YOLOV7 je az 155 FPS a primérna piesnost nabyva hodnotam okolo
37,2 % pti prahové hodnoté IoU 0,5 na datové sadé COCO.

YOLOVS: V soucasné dobé, tedy v roce 2023, vznika nové YOLOVS. Slibuje nové funkce
a vylepseny vykon. Ma ptedstavit nové API, které vyrazn€ usnadni trénovani a vybavovani.

(Kundu, 2023)
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6.5.2 Architektura YOLO

Architektura YOLO se sklada z jediné neuronové sité, ktera zpracovava cely obraz
V jediném dopfedném prachodu. Sit' se skladd z fady konvolu¢nich vrstev nasledovanych
dvéma plné propojenymi vrstvami. Posledni vrstva sit€¢ predpovidd ohranicujici ramecky

a pravdépodobnosti tfid pro kazdou buiiku v miizce. (Kundu, 2023)
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The Architecture. Our detection network has 24 convolutional layers followed by 2 fully connected layers. Alternating 1 x 1
convolutional layers reduce the features space from preceding layers. We pretrain the convolutional layers on the ImageNet classification
task at half the resolution (224 x 224 input image) and then double the resolution for detection.

Obr. 6.6 — Architektura YOLO (Kundu, 2023)

Zde je stru¢ny popis hlavnich krokt zahrnuté v architekture YOLO:

7w M7V

e Vstupni obrazek: Vstupni obrazek je rozdélen do miizky bunék. Velikost miizky je dana
vystupnim rozliSenim neuronové sité.

e Extrakce prvki: Obraz prochazi fadou konvolucnich vrstev, aby se extrahovaly prvky ve
vice méfitcich. To je podobné procesu extrakce ryst pouzivaného v jinych konvolu¢nich
neuronovych sitich (CNN).

e Predikce objektu: Pro kazdou bunku v mfizce sit’ pfedpovida, zda je v bunice pfitomen
objekt nebo ne. To se provadi predpovidanim jediného skore pravdépodobnosti pro kazdou
bunku, které predstavuje pravdépodobnost, Ze je v bufice pfitomen objekt.

e Predikce ohranicujiciho ramecku: Pro kazdou bunku v mfiZce, ktera obsahuje objekt, sit’
predpovida soutadnice ohranicujiciho ramecku, ktery objekt tésn¢ obklopuje. Soutadnice
ohranicujictho ramecku jsou ptredpovézeny vzhledem k buiice a jsou transformovany
na soufadnice celého obrazku.

e Predikce tifidy: Pro kazdou buriku, ktera obsahuje objekt, sit’ pfedpovida pravdépodobnost

kazdé tfidy objektu, na které byla trénovana. To se provadi pomoci funkce softmax.
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e Nemaximalni potlaceni: Ohranicujici rdimecky pfedpovézené siti jsou filtrovany pomoci
nemaximalniho potlaceni, aby se odstranily duplicitni pfedpovédi a zachovala se pouze ta

nejpravdépodobnéjsi. (Kundu, 2023)

6.5.3 YOLOvV5

YOLOVS je vylepsenim oproti ptedchozim verzim YOLO v né¢kolika ohledech. Vyuziva
pokrocilejsi architekturu, ktera se sklada z pateini sit€ nasledované krkem a hlavou. Pateini sit’
je zodpovédna za extrahovani prvki ze vstupniho obrazu, zatimco krk a hlava jsou zodpovédné

za predikei ohranicujicich ramecki a pravdépodobnosti tfid.

Ps/ 16 _‘

______________

Box prediction net

P3/8 y
P,/ 4 BiFPN Layer
A

Pi/2

Input

EfficientNet backbone

Obr. 6.7 — Architektura sit¢ YOLOvS (Kundu, 2023)

YOLOVS5 také pouziva techniku nazvanou Dynamic Convolution, ktera upravuje
velikost konvolu¢nich filtri pouZzitych v modelu za Gcelem zlepSeni efektivity a snizeni vyuziti
paméti. YOLOVS navic pouziva novy tréninkovy piistup zvany self-labelling, ktery umoziiuje
modelu ucit se z neoznacenych dat ptedpovidanim Stitkii pro samotné data.

A konec¢n¢, YOLOVS ma k dispozici ke stazeni nékolik pted trénovanych modelt, které

jsou optimalizovany pro ruzné piipady pouziti, jako je detekce objektli na obrazcich nebo

videich, a Ize je doladit pro konkrétni aplikace.

Celkove jsou YOLO a YOLOVS oblibené systémy detekce objekti, které jsou zndmé
svou rychlosti, efektivitou a presnosti. Jsou Siroce pouzivany v riznych aplikacich, véetné

robotiky, autonomnich vozidel a video monitorovacich systémi. (Kundu, 2023)

46



6.6 SSD

Single Shot Detector (SSD) je algoritmus detekce objektu, ktery poprvé piedstavil Wei
Liu et al. v roce 2016. SSD je navrzen jako rychly a G¢inny algoritmus detekce objektt, ktery
muze pracovat v realném Case na zafizenich s nizkou spotiebou. (How single-shot detector

(SSD) waorks?, 2023)

Kli¢ovou inovaci v SSD je pouziti jediné hluboké neuronové sité pro provadéni detekce
a klasifikace objektl v jediném priichodu ptes obraz. Diky tomu je SSD vyrazné rychlej$i nez
jiné algoritmy detekce objektil, jako je Faster R-CNN, které vyzaduji vicenasobné prichody
pies obraz pro generovani navrhli objekti a provadéni klasifikace. Predikce tedy neni pouze

Z ptiznakové mapy posledni konvoluéni vrstvy, ale ze vSech ptiznakovych map uvnitf celé sité.

convé_x convs_x

<
I Original Prediction layer l

conv3_x

SSD Layers

conv2_x
/ pool1

convi

Obr. 6.8 — Architektura CNN s SSD (How single-shot detector (SSD) works?, 2023)

SSD vyuziva techniku nazvanou ,,kotevni boxy®, coz jsou piedem definované boxy
riznych velikosti a pomé&ra stran, které se pouZzivaji k detekci objektli v riznych méfitcich.
Kazdy kotevni box je spojen se sadou tiid a offsetidl pro ohranicujici ramecek. Pro vyhodnoceni
jsou vypocteny polohy jednotlivych boxi a zaroven je pro kazdou tfidu vypocteno skore
uréujici definujici pozici v daném boxu. (Rais, 2022; How single-shot detector (SSD) works?,
2023)
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6.7 RetinaNet

RetinaNet pouZziva novou ztratovou funkci nazvanou ,,Focal Loss“, kterd snizuje vahu
prispévku jednoduchych ptiklad béhem tréninku a zamétuje se na t€zké priklady, které jsou s
vysokou spolehlivosti Spatné klasifikovany. Tato ztratova funkce pomahd algoritmu Iépe

zvladnout nerovnovahu tid a zlepsit presnost detekce objekti.

Architektura RetinaNet se sklada z patetni sité, jako je ResNet nebo DenseNet, kterd se
pouziva k ziskani map prvki ze vstupniho obrazu. Tyto mapy ryst pak prochézeji siti pyramid
prvkt (FPN), které generuji sadu map prvka v riznych méfitcich. Tyto mapy vlastnosti jsou
pak pifivadény do detekéni hlavy, coz je sada konvolu€nich vrstev, které predpovidaji

ohranicujici ramecky objektii a pravdépodobnosti tiid. (Lin, 2018)

—————————————————————————————————
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Obr. 6.9 — Architektura RetinaNet (Lin, 2018)
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7  KAMERY S AUTOMATICKYM SLEDOVANIM

Kamery, které umoziuji automatické sledovani, dokdzou, jak uz nazev napovida,
sledovat a zachycovat pohyby objektu v realném case. Tato technologie se zafala b&zné
pouzivat naptiklad na videokonferencich, zivych akcich, u sportovnich zapast a velmi dulezity

segment je i bezpe¢nostni monitorovani.

Kamery s automatickym sledovanim vyuzivaji pokro¢ilé algoritmy a umélou inteligenci
k detekci a sledovani pohybu osob nebo objektli v zorném poli kamery. Funkce otaceni, naklonu
a pripadné zoomu fotoaparatu jsou nasledné nastavovany tak, aby objekt zistal v zadbéru a

nejlépe pokud je to mozné zaostieny.

Nekteré kamery s automatickym sledovanim pouzivaji senzory, jako jsou infracervené
nebo ultrazvukové senzory, k detekci pohybu objektu. Zatimco jiné, pokrocilejsi kamery,
pouzivaji technologii rozpozndvani obrazu ke sledovani objektu. Nékteré modely také

ptichazeji s dal§imi funkcemi, jako je rozpoznavani obliceje, gest nebo hlasové ovladani.

Je tedy ziejmé, Ze tento zpiisob natdceni nebo fotografovani lze uplatnit v riznych
prosttedich, jako posluchérny ¢i konferenni mistnosti. Diky této technologii navic mizeme
nerusen¢ a automaticky zlepsit zazitek ze sledovani pro nejen Ucastniky na misté, ale 1 ty
vzdalené. Automatické kamery se také velmi Casto pouzivaji pro bezpecnostni ucely. Zde
napiiklad pro zajisténi urcit¢ho perimetru nemusi byt zapotfebi nc¢kolik kamer, ale jedna
z moznosti automatického pohybu a sledovani narusiteltt nebo podezielych osob. (Valenta,

2021)

7.1 Zakladni rozdéleni kamer

Kamery, které vyuzivaji automatické sledovani, lez dale rozd¢lit do nékolika podskupin,
ptficemz, kazdy typ kamery ma své jedinecné vlastnosti a vyhody. Jednotlivé skupiny kamer se

tedy navzajem propojuji a kombinuji.

7.1.1 Kamery s umélou inteligenci

Tyto kamery vyuZivaji umélou inteligenci a algoritmy strojového uceni k analyze
obrazkl nebo videi zpravidla v redlném cCase. Jsou schopny provadét riizné ukoly, jako je

detekce objektil, rozpoznavani tvaii a predpovidani udalosti na zakladé vzora a dat. Bézné
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pouzivaji pro video dohled a bezpec¢nostni aplikace, protoze dokaZou rychle analyzovat

obrovské mnozstvi zabérii a poskytovat upozornéni v readlném case. (Mlcoch, 2012)

7.1.2 Stropni kamery

Stropni kamery jsou obvykle ve vnitinich prostorech, jako jsou kancelate, skoly nebo
prodejny. Tyto kamery jsou navrzeny tak, aby poskytovaly pohled na mistnost nebo oblast z
ptaci perspektivy, diky ¢emuz jsou uzitecné pro monitorovani velkych prostor nebo davi.

Stropni kamery mohou byt bud’ pevné, nebo kamery PTZ. (Ml¢och, 2012)

7.1.3 Bezdratové kamery

Bezdratové kamery se mohou pfipojit k siti nebo internetu bez potteby kabelti nebo
dratti. Obvykle se pouzivaji v situacich, kdy je vedeni kabelii nepraktické nebo nemozné,
naptiklad ve vzdalenych mistech nebo ve venkovnim prostiedi. Bezdratové kamery mohou byt

napéjeny z baterie nebo z externiho zdroje energie. (Ml€och, 2012)

7.1.4 Bezpecnostni kamery

Mohou byt bud’ dratové nebo bezdratové. Pouzit je Ize podle typu uvnitf nebo venku.
Bezpecnostni kamery se bézné€ pouzivaji v domdcnostech, podnicich a na vefejnych
prostranstvich k odvraceni zlo¢inu, sledovani aktivity a poskytovani diikazii v ptipadé

incidentu. (Mlgoch, 2012)

7.15 Robotické kamery

Robotické kamery jsou namontovany na robotickych platformach, coz jim umoziuje
pohybovat se a upravovat jejich zorné pole ve vice smérech. Tyto kamery se obvykle pouzivaji
v situacich, kde je dulezita mobilita. Hlavni vyuziti nalezli v primyslovém prostiedi, vyrobnich
zavodech, ale pouzivaji se 1 ve venkovnim prostiedi. Robotické kamery lze ovladat na dalku

nebo naprogramovat tak, aby sledovaly pfedem stanovenou drahu.
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7.2 PTZ kamery

PTZ kamera je typ kamery, ktera dokaze posouvat, naklanét i pfiblizovat obraz a ten
také zachycovat. Je vhodna Sirokou $kalu pouziti v obrazové technice. PTZ je zkratka pro pan,
tilt a zoom. Blize pan oznacuje horizontalni pohyb, tedy do stran. Tilt oznacuje vertikalni pohyb
kamery, ktery ji umoziiuje pohybovat se nahoru a dolti. Zoom oznacuje schopnost fotoaparatu

upravit Cocku pro zvétSeni obrazu nebo pro zobrazeni Sir§iho zorného pole.

PTZ kamery se bézné pouzivaji pro bezpe€nostni aplikace, protoZze mohou pokryt
velkou oblast jedinou kamerou a lze je dalkové ovladat pro sledovani objektd nebo osob.
Pouzivaji se také pii videokonferencich, zivém vysilani a tam, kde je potieba zachytit rizné

uhly scény nebo ke sledovani ptednésejiciho pti pohybu.

Tyto kamery se zpravidla dodavaji i s ru¢nim ovladanim, takZe obsluha ma k dispozici
dalkové ovladani nebo joystick. Samoziejm& primdrni funkce je automatickd detekce
a sledovani. U pokrocilejsich modell se lze setkat se sledovanim obliceje, stabilizaci obrazu

nebo 1 moZnost zobrazeni tepelného spektra.

Existuje nékolik druhti a typl téchto kamer, od malych kompaktnich modelt pro
vyhradné vnitini pouZziti az po robustni vétsi modely, které dokazi odolat povétrnostnim vliviim.

(Kunar, 2009; Valenta, 2021)

Obr. 7.1 — PTZ kamera AREC CI-T21H (Valenta, 2021)
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8 POUZITA TECHNIKA A ALGORITMY

V podkapitolach jsou popsany jednotlivé algoritmy, technika i programy, které byly
nutné k vypracovani jak hardwarové casti, tak i1 softwarové cCasti prototypu kamery pro

sledovani objektu v prostoru.

8.1  Vybér detekéniho algoritmu

Srdcem celého programu je detekeni algoritmus, na ktery byl velky narok co se tyka
rychlosti zpracovani obrazu. Rychlost detekce byla tedy kliCova, protoze se jedna o zatizeni,
které musi pracovat v realném case. Vybér se tedy provedl z jiz viSe uvedenych detekcnich

algoritmli tedy R-CNN a jeho rychlejsi verze, dale SSD, RetinaNet a samoziejmé YOLO.

Porovndnim vlastnosti se Faster R-CNN, RetinaNet a SSD pfili§ neliSili nicméné
rychlost téchto modelti dosahuje maximalné 40 FPS. Srovnani vykonu detekcnich siti je na
obrazku nize, kde je 1 zfegmé, Ze uz YOLOv3 dosahuje vysSich rychlosti FPS neZ ostatni

modely. (Tan, 2021)
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Obr. 8.1 — Porovnani vykonu detekénich algoritmi (Tan, 2021)

Neustalim vyvojem architektur a vlastnosti je jiz k dispozici YOLO ve verzi YOLOV7.
Nicméné ¢im vyssi fada tim je vySs$i i vypocetni narocnost. Dostate¢ny a stale velmi pouzivané
starS§i modely maji Casto vetsi variabilitu a vice pouZitelnych, dohledatelnych piikladii pouZiti.
Na testovaci datové sad¢€ jsou novejsi modely 1 presnéjsi, ale Casto jejich trénovani je zdlouhavé
a velmi naro¢né. Pro vSechny tyto aspekty se jevi YOLOVS jako nejidedIné€jsi varianta. Navic

dalsi vlastnosti, ktera byla z poc¢atku vybéru velmi duilezitd byla aplikace detek¢niho modelu na
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platformu Raspberry. TakZe i vypocetni naro€nost hrala diileZitou roli. V soucasné dobé ma byt
piedstaven pravé novy YOLOVS, ktery by mél slibovat opét lepSi vlastnosti. Nicméné
v soucasné dob¢ zatim nebyl k dispozici, a tak vyslednym vybranym algoritmem je YOLOVS5s,

ktery je navic druhy nejmensi a jeho vlastnosti naprosto spliuji pozadavky.

8.2 Kamera Basler

Némecka firma Basler AG je prednim svétovym vyrobcem digitalnich kamer a
kamerovych systémi pro pramyslové aplikace. Zalozena byla jiz v roce 1988. Specializuje se
na vyvoj a vyrobu vysoce kvalitnich kamer, které se pouzivaji v riznych primyslovych

odvétvich, jako je automatizace tovaren, lékatska technika, dopravni systémy a dalsi.

BASLER’

Obr. 8.2 — Logo firmy Basler AG (Basler AG. Company Profile, 2023a)

Fotoaparaty Basler jsou znamé svym vysokym vykonem, spolehlivosti a vynikajici
kvalitou obrazu. Jsou navrzeny tak, aby spliiovaly pozadavky primyslovych aplikaci, kde je
piesnost a rychlost rozhodujici. Basler nabizi Sirokou $kalu modelti fotoaparatt s rtiznymi
rozliSenimi, technologiemi senzorii a rozhranimi, aby vyhovél vSem pozadavkum. Basler
kamery jsou vybaveny dle typu riznymi standardnimi primyslovymi rozhranimi, jako je USB,
Gigabit Ethernet a Camera Link, coz umoziuje snadnou integraci do stavajicich systémd.

(Basler AG. Company Profile, 2023a)

Pro tuto praci byla vybrana kamera ze série ace Classic, ptimo tedy acA2500-14uc. Tato
kamera je pro aplikaci vhodnd diky malym rozmérim (29 x 29 mm), a na to, ze se jedna o
priamyslovou kameru tak ma i nizkou pofizovaci cenu. Velikost rozliSeni je velmi vysoké a to
2590 x 1942 pixeld. Piipojeni s pocitatem je mozné diky rozhrani USB nebo Camera link.

(Basler AG. Company Profile, 2023b)
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Obr. 8.3 — Kamera Basler acA2500-14uc (Basler AG. Company Profile, 2023a)

Dalsi dilezitou soucasti je samoziejmée kompatibilni objektiv. Dllezité vlastnosti jsou
hlavn¢é ohniskovéa vzdalenost, samotné rozméry objektivu, zorny uhel atd. Jako vhodny se

ukazal objektiv typu 16L od spolecnosti Computar s ohniskovou vzdalenosti 5 mm.

8.3 Pylon Viewer

Jedna se o oficidlni software od spoleCnosti Basler AG pro nastavena parametri kamer.
Diky této aplikaci je mozné nastavit rizné parametry a vyzkouset, zda je spravné pfipojena a
nastavena. Program umoziuje i vybér z fady nastroji jako indikator ostrosti obrazu nebo
histogram kamery. Software je k dispozici zcela zdarma na oficialnich strankach, ale nejedna

se 0 opensource. (Basler AG. Company Profile, 2023c)

8.4 PyPylon

PyPylon slouzi jako most mezi Pythonem a Pylonem a umoziluje snadno integrovat
kamery Basler do aplikaci zalozenych na Pythonu. Poskytuje pohodlny a intuitivni zptsob
interakce s fotoaparatem, pofizovani snimk nebo videi a pfistup k riznym parametrim
fotoaparatu. Jako praveé dilezité zpracovani snimkil, ovladani kamery, nebo podpora vice

kamer. Navic je jedna o otevieny software. (Basler AG., 2023)

A

Obr. 8.4 — PyPylon API (Basler AG., 2023)
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8.5 Python

Python je interpretovany programovaci jazyk na vysoké urovni, ktery se Siroce pouziva
pro vyvoj ruznych typt softwarovych aplikaci. Byl vytvoten na konci 80. let Guido van Rossum
a nyni je spravovan Python Software Foundation. Python je zndmy svou jednoduchosti,
Citelnosti a vSestrannosti, diky ¢emuz je oblibenou volbou mezi vyvojafi pro Sirokou Skalu

ukoll, od vyvoje webu pies védecké vypocty az po umélou inteligenci.

Mezi klicové funkce patii snadné uceni, ma velkou podporu knihoven a rozsiteni a je
objektove orientovany. Dale je také multiplatformni, a to je v této praci velmi dulezité, protoze
se propojuje n€kolik piistrojii a programil. Soucasti hlavni instalace je i debugger, coZ umoziuje

rychlé a snadné ladéni kodu. (What is Python? Executive Summary, 2023)

# python

Obr. 8.5 — Logo Python (What is Python? Executive Summary, 2023)

8.6  TorchaPyTorch

Torch a PyTorch jsou pfibuzné, ale odlisné pojmy. Oba ale se pohybuji v kontextu

neuronovych siti a strojového uceni.

Torch, také znamy jako Torch7, je open-source védecky vypocetni nastroj, ktery
poskytuje Sirokou skalu matematickych operaci a algoritmt. Pavodné jej vyvinuli Ronan
Collobert, Koray Kavukcuoglu a Clement Farabet a je napsan v programovacim jazyce Lua.
Torch se zamétuje na tenzorové operace a zahrnuje moduly pro linedrni algebru, zpracovani
signalu, zpracovani obrazu a strojové uc¢eni. Ve vyzkumné komunit¢ je Siroce pouzivan pro své

snadné pouziti.

PyTorch je nastroj pro hluboké uceni zalozené na Pythonu Stavi na zakladnich funkcich
Torche. Byl vyvinut laboratofi Facebook Al Research (FAIR) a ptedstaven jako open-source
projekt. PyTorch si zachovava moznosti vypoétu tenzori Torche, ale poskytuje i vice

uzivatelsky ptivétivé rozhrani, coz vyvojarim usnadiiuje programovani, iteraci a vytvareni
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modeld hlubokého uceni. PyTorch je v posledni dobé velmi oblibeny diky flexibilité a jednim

Z prednich nastroju pro vyzkum a vyvoj hlubokého uceni. (Yasar, 2022)

O PyTorch

Obr. 8.6 — Logo PyTorch (Yasar, 2022)

8.7 OpenCV

OpenCV (Open Source Computer Vision) je open-source knihovna pro pocitatové
vidéni a strojové uceni. OpenCV pitvodné vyvinula spolecnost Intel v roce 1999 a od té doby

se stala Siroce pouzivanou a velmi oblibenou knihovnou v oblasti poc¢itacového vidéni.

OpenCV implementuje Sirokou Skalu algoritml pocitacového vidéni, jako je detekce
hran, detekce rohil, segmentace obrazu, rozpozndvani objektl a kalibrace kamery. Tyto
algoritmy umoznuji ukoly, jako je detekce objektl, rozpozndvani obliceje ¢i optické
rozpoznavani znakt. Dale také poskytuje implementaci platforem jako TensorFlow a PyTorch.
Poskytuje také optimalizované funkce pro analyzu obrazu a videa v realném case, diky cemuz

je vhodny pro aplikace, jako jsou sledovaci systémy, autonomni vozidla a robotika.

OpenCV je podporovana napfti¢ platformami a komunita okolo tohoto nastroje je velmi

aktivni a dobie zdokumentovana. (About OpenCV, 2023)

OpenCV

Obr. 8.7 —Logo OpenCV (About OpenCV, 2023)
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8.8 Modbus TCP/IP

Modbus je komunikacni protokol, ktery se bézné¢ pouziva v primyslovych
automatizacnich systémech pro vyménu dat mezi zafizenimi, jako jsou programovatelné
logické automaty (PLC), senzory a dalsi zafizeni. Byl vyvinut na konci 70. let a od té doby
se stal Siroce pfijatym standardem v primyslovém sektoru. Protokol sam 0 sobé podporuje

sériovou komunikaci (RS232/RS485) tak prave i komunikaci ptes Ethernet (TCP/IP).

Ridi se architekturou master-slave, kde hlavni zafizeni zahajuje komunikaci a odesila
pozadavky jednomu nebo vice podiizenym zatizenim, kterd odpovidaji pozadovanymi daty.
Protokol definuje rlizné funkcni kody pro riizné operace, veetné Cteni a zapisu diskrétnich
vstupl, vstupnich registri a ptidrznych registri. Podporuje také dalsi funkce, jako je detekce
a zpracovani chyb. V této praci je pouzita knihovha PyModbusTCP v Pythonu. (What is the
Modbus Protocol & How Does It Work?, 2023)

PyModbusTCP je knihovna Pythonu, kterd poskytuje implementaci protokolu Modbus
TCP/IP. Umoziiuje vyvojafim snadno komunikovat se zafizenimi Modbus pomoci kodu
Python. PyModbusTCP zjednoduSuje proces navazovani pfipojeni Modbus, odesilani
pozadavki a piijimani odpovédi. S touto knihovnou lze vytvaret klientské aplikace jako zapis
a cteni registri. PyModbusTCP je knihovna s otevienym zdrojovym kdédem a je aktivné
udrZzovéana a podporovana komunitou. Je kompatibilni s riiznymi platformami a opera¢nimi

systémy, takze je vhodna pro Sirokou $kalu aplikaci. (Lefebvre, 2023)

8.9 Raspberry Pi 4B

Raspberry Pi 4 Model B je jednodeskovy pocita¢ vyvinuty nadaci Raspberry Pi
Foundation. Jedna se o ¢tvrtou generaci modelu v fadé Raspberry Pi a ve srovnani se svymi

ptredchiidci nabizi vyrazné zlepSeni vykonu, konektivity a moznostmi aplikace.
Raspberry Pi 4B, které je k dispozici pro tuto praci poskytuje:

e Ctyfjadrovym procesor Broadcom BCM2711 Cortex-A71 s taktem az 1,5 GHz.
Vysledkem je znatelné zvySeni celkového vykonu, diky ¢emuz je schopen zvladat
naro¢n¢jsi tkoly.

e RAM pamét o velikosti § GB LPDDR4 SDRAM.
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e Dale obsahuje jednotku grafického zpracovani VideoCore VI (GPU) s podporou
OpenGL ES 3.0 a ptehravani videa 4K rychlosti 60 snimki za sekundu. M4 také dva
porty HDMI, které mohou ovladat dva displeje soucasng.

e Je vybaveno dvéma porty USB 3.0, dvéma porty USB 2.0, portem Gigabit Ethernet,
dvoupasmovou 2,4 GHz a 5 GHz bezdratovou siti LAN 802.11ac, Bluetooth 5.0
a podporou napéjeni pies Ethernet prostfednictvim samostatného HAT.

e Stejné jako predchozi modely Raspberry Pi ma Raspberry Pi 4B 40pinovy GPIO
(General Purpose Input/Output) header, ktery umoznuje snadné propojeni s celou fadou
externich zafizeni a senzor.

e Podporuje celou fadu operacnich systému. Nicméné nejpouzivanéjsi, a 1 zde je pouzit
operaéni systém na zaklad¢ Ubuntu.

Raspberry vyzaduje samostatny napajeci zdroj, microSD kartu pro ukladani. Dale
periferie jako kldvesnice, mys a display. Nicméné k programovani je mozné vyuzit naptiklad
program VNC Viewer, ktery umoziiuje propojeni s pocitatem, a tak nutnost vlastnich

piipojenych periférii odpada. (Upton, 2016; Norris, 2015)

Obr. 8.8 — Mikropocita¢ Raspberry Pi 4B (Botland, 2023)
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8.10 Pan-Tilt HAT

Pan-Tilt HAT je hardwarova piidavna deska pro Raspberry Pi. Je vyvinuta britskou
spole¢nosti Pimoroni, ktera vyrabi fadu elektroniky a pfislusenstvi pro Raspberry Pi a dalsi
mikrokontroléry. Pan-Tilt HAT umoznuje ovladat dva servomotory, které mohou pohybovat

kamerou nebo jinym zafizenim horizontaln¢ i vertikaln¢. Zaroven jsou tyto pohyby nezavislé.

Pan-Tilt HAT obsahuje ovlada¢ PCA9685 PWM, ktery mize ovladat az 16 kanalt
signall PWM, takze je ideélni pro ovladani servomotori. Je také vybaven rozhranim I12C, které
umoznuje ptipojeni k GPIO pinim Raspberry Pi. Pimoroni poskytuje knihovnu Python
a priklady pro ovladani Pan-Tilt HAT, coz usnadinuje integraci do projektt. (Pan-Tilt HAT,
2023)

Obr. 8.9 — Pan-Tilt HAT od Pimoroni (Pan-Tilt HAT, 2023)

8.11 Google Colaboratory

Google Colaboratory, také zndma jako Colab, je cloudova platforma vyvinuta
spolecnosti Google, ktera poskytuje bezplatné a interaktivni prostfedi pro psani, spousténi a
sdileni kodu. Je postaven na platformée Jupyter Notebook a je primarné urcéen pro datovou védu,

strojové uceni a ukoly umélé inteligence.

Diky tomu, ze se jedna o cloudovou platformu tak neni tfeba instalovat zadny software,

protoze je pristup k virtudlnimu pocitaci s jiz instalovanymi knihovnami. Tim Ze je prostiedi
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postaveno z Jupiter Notebook, je propojeno jak vytvareni kodu, tak s Zivymi poznadmkami,
které mohou obsahovat text, obrazky i videa. Dale poskytuje velkou $kalu knihoven, které se

vyuzivaji ve strojovém uceni. Nejznaméjsi je naptiklad NumPy, Pandas, TensorFlow, Pytorch

a mnoho dalsich.

Colab poskytuje pristup k bezplatnym zdrojim GPU (Graphical Processing Unit)
a TPU (Tensor Processing Unit), které jsou zvlasté uzite¢né pro urychleni hloubkového uceni
a vypocetné naro¢nych tloh. Tyto prostiedky lze ptidélit také na vlastni notebook pro rychle;jsi
praci s u¢enim.

Dale podporuje spolecné Upravy, coz umoziuje vice uZzivatelim spolupracovat na
stejném projektu, tedy programu, v realném case. Své poznamkové bloky je mozné také sdilet

s ostatnimi vygenerovanim odkazti. Diky tomu je vhodny pro spolupraci a sdileni znalosti.

I kdyz Colab je volné k dispozici, tak bézi na virtudlnich pocitacich s omezenymi

prostiedky. Omezeni se tyka hlavné doby b¢hu a to na 12 hodin. Déle je zde limitace paméti

vewr

které ma vyrazné mensi omezeni. Colab umozniuje snadno experimentovat, vytvaret prototypy

a sdilet kod bez nutnosti mistniho nastaveni, coz z n¢j ¢ini cenny nastroj pro analyzu dat. (Ming
Chng, 2022)

V této diplomové praci byla vyuzita bezplatna verze Colab k trénovani modelu na

zéklad¢ vytvorené datové sady.

Google Colaboratory

Obr. 8.10 — Logo Google Colaboratory (Ming Chng, 2022)

8.12 Thonny IDE

Thonny je uzivatelsky piivétivé integrované vyvojové prostiedi (IDE) specialné
navrzené pro zacateCniky, ktefi se uci programovat v Pythonu, ale svou jednoduchosti

je oblibeny v§emi programatory. Ma Cisté a minimalistické rozvrzeni, které zabraniuje zahlceni
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uzivatell nadbyte¢nymi funkcemi a moznostmi. Rozhrani se snadno orientuje a poskytuje
uziteCné tipy a navrhy, které uzivatelim pomohou pochopit syntaxi a koncepty Pythonu.

Thonny klade diiraz na jednoduchost a srozumitelnost.

Spousténi a ladéni je mozné krok za krokem, coz je vyhodné nejen pro zacatecniky, ale
také je to duleZité pro pochopeni ¢asti programu, jednotlivych prvki a identifikovat jednotlivé
chyby. Prostfedi také poskytuje prizkumnik proménnych, ktery umoziiuje prohlizet

a kontrolovat hodnoty proménnych v riiznych fazich provadéni programu.

Thonny je kompatibilni s riznymi opera¢nimi systémy, v¢etné Windows, macOS
a Linuxu, takze je pfistupny Sirokému spektru uzivatell. V soucasné dobé existuje posledni

verze Thonny 4.0.2. (Thonny Python IDE for beginners, 2023)

Obr. 8.11 — Logo Thonny IDE (Thonny Python IDE for beginners, 2023)
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9 NAVRH A IMPLEMENTACE PROTOTYPU

Cilem funkce prototypu zafizeni je detekovat a nasledné sledovat dany objekt. Nejprve
je tedy nutné piesné lokalizovat objekt v prostoru zorného pole kamery. Tuto informaci je tfeba
vyhodnotit a podle nastaveni a porovnanim s mezemi, které definuji stfed, predat do systému
zajistujici pohyb. Vyhodnoceni probihd pomoci pied trénovaného modelu YOLOVSs
na vytvorené datové sadé. Datova sada byla vytvofena a anotovana pomoci aplikace Roboflow.

Model YOLOVS5s byl vytvofen a trénovan pomoci nastroje Google Colaboratory.

Program v PC

Mahrani YOLO
modelu
. —_— .D. —_— "z —_— Komunikace s —» Pofizeni snimku  —» Detekce objektu
[ I - E— kamerou
Otevfeni “clienta” Wytvofeni hodnot pro .
Modbus pohyb ’\

F

Program v Raspberry

Otevieni "serveru”

Modbus — Spusténi komunikace

E— ﬁ — : UloZeni hodnot pro Pfedani hodnot do
* ¢ ‘ o \ —_— —

pohyb Fan-Tilt HAT

o

Porovnani maximaini
pozice Pan-Tilt HAT

Obr. 9.1 — Funk¢ni schéma prototypu

Pohyb je realizovan pomoci Raspberry a pro ni specidlni periferiec Pan-Tilt HAT.
Periferie je urCena pro lehéi kamery, nebo jind zatfizeni a jeji vystup udava piimo pozici
servomotoru zajistujici jak vertikalni, tak horizontalni pohyb. Kamera je tedy umisténa
v drzaku této periférie a pro vetSi stabilitu je kamera pifipevnéna k podstavci. Pro lepsi

manipulaci a vyhodnocovaci perimetr je celé zatizeni pfipevnéno do chytu stativu, ktery neni

nijak specidln€ upraveny.
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Obr. 9.2 — Podoba prototypu zatizeni bez stativu

Kamera je pfipojena do notebooku pomoci USB kabelu. V notebooku tedy probiha
prvni program pro zpracovani obrazu z kamery, vytvoreni klienta pro komunikaci pomoci

Modbus a ptedani potfebnych informaci pro pohyb.

V pocitaci Raspberry je spustén druhy program, ktery zajiSt'uje otevieni serveru pro
komunikaci po sbérnici Modbus. Déle zajisténi danych registrl a jejich programové zpracovani
a predani hodnot pro piipojené dvoupolohové zafizeni Pan-Tilt HAT. To zajist'uje natoceni a

vraci hodnoty polohy obou servomotort.

9.1 Sbér dat a tvorba datové sady

Data byla pofizovana jak na kameru Basler, tak i na jind zafizeni kvili riznorodosti
vlastnosti a vicetucelovosti tvofené¢ho modelu. Dale bylo dulezité obrazky potizovat jak pfi
taktka idedlnich svételnych podminkéch, tak i za Sera. Svétlo dopadajici na objekt se ukdzalo
jako velky problém pro detekci. Datova sada byla tedy zpracovavana v aplikaci Roboflow. Tato
aplikace je velmi oblibena prave pro vytvareni datovych sad. Diky tomu, Ze je velmi jednoducha
na praci a jeji vystup lze jednoduse ptes odkaz vyuzit pro trénovani v Colabu. Nicméné
trénovani modelu lze uskutecnit 1 pfimo v aplikaci Roboflow, ale tento model se ukéazal jako

méné kvalitni. Nahled do aplikace je na obrazku nize.
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Obr. 9.3 — Nahled do aplikace Roboflow

9.1.1 Anotace sledovaného objektu

Detekéni model byl tedy pouzit pouze pro detekci objektu v prostoru zorného pole
kamery. Jako detekovany objekt byl vybran fotbalovy mi¢ v riznych velikostech a barvach. Pro
tento objekt byla vytvorena datova sada v aplikaci Roboflow. V tomto prostiedi je mozné nahrat
pozadovana data, kterd lze nasledné celkem jednoduse anotovat. Anotace je vybér objektu
V obraze a jeho pfifazeni do urcité tfidy. V tomto piipadé se tedy jednalo o jednu tfidu nazvanou

,»ball®.

Obr. 9.4 — Anotace objektu

Celkova velikost datové sady tvotila ptiblizn€ 300 obrazk, pfiCemz pro trénovani byl

kazdy zrcadlové prevracen a vloZen jako novy obrazek. TudiZ tim se celkovy data set jesté

zveétsil.
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9.2 Trénovani modelu YOLOvV5

Pro rychlejsi proces trénovani byl proces spustén na platformé Google Colaboratory,

ktery vyuziva GPU akcelerator vypoctu.

Dale je postup tedy rozdélen do ctyfech krokl, které budou popsany v dalSich
podkapitolach. (Custom Training with YOLOV5, 2023)

Upload Annotate Train Deploy

\‘v—Q’ZI {0 ! 4
( U

Obr. 9.5 — Postup vytvaieni modelu (Custom Training with YOLOV5, 2023)

9.21 Piiprava datové sady

Pro trénovani vlastniho modelu YOLOVS byla vyuZita pfipravend vlastni datova sada,
ktera se sklada z oznaCenych obrazki ptidélenych do konkrétni tfidy. Datovy soubor obsahuje
poznamky ohranicujicich rdmeckt kolem detekovaného objektu a Stitek. Datovou sadu z
Roboflow je mozné skrz odkaz s dal§imi parametry vloZit ptimo do Colabu, nebo ji Ize stdhnout
jako zazipovany soubor a vlozit do pracovni plochy Colabu nazvaného jako Soubory v levé

vyskakovaci liste.

9.2.2 Konfigurace modelu

YOLOvVS poskytuje rizné pieddefinované konfigurace, jako jsou YOLOVSs,
YOLOv5m, YOLOvSI1 a YOLOv5x, které se 1isi velikosti modelu a slozitosti. Lze tedy vybrat
vhodnou konfiguraci na zaklad€ vypocetnich zdroji a pozadované piesnosti. Pro tuto praci byla
vybrana nejmensi velikost vysledného modelu a to YOLOVSs, protoze svou rychlosti k poméru
velikosti spliiuje moznost implementace do Raspberry Pi 4B. Bohuzel k tomu nakonec nemohlo

dojit protoze Raspberry Pi, které bylo k dispozici nespliiovalo vSechny potiebné parametry.
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9.2.3 Tréninkovy proces

Jakmile je datova sada a konfigurace modelu pfipravena, je tieba definovat nastaveni
tréninku. To zahrnuje nastaveni parametra Skoleni, jako je rychlost uceni, velikost davky, pocet
epoch a techniky rozsifeni. RozSifujici techniky, jako je nahodné ofiznuti, pfevraceni a zména

méfitka, mohou pomoci zvysit rozmanitost trénovacich dat a zlepSit zobecnéni modelu.

Trénovaci skript train.py ma celou fadu parametrti, mezi kterymi je tfeba najit idealni

rovnovahu. Parametry, které je tfeba nastavit pro trénovani:

e --img je pro velikost vstupniho obrazku,

e --batch uréuje velikost davky,

e --epochs nastavuje pocet epoch,

e --data odkazuje na cestu, kde se nachazi konfigura¢ni soubor datové sady,
e --weights slozi pro nastaveni vychozich vah.

Podoba ptikazu pro trénovani je na obrazku nize.

I'python train.py --img 416 --batch 16 --epochs 158 --data {dataset.location}/data.yaml --weights yolov5s.pt

Obr. 9.6 — Ptikaz pro trénovani modelu YOLOvVSs

9.24 Vyhodnoceni a nasazeni
Vysledky trénovani jsou samostatné popsany v kapitole viz 9.3.

Jakmile je model trénovan a vyhodnocen, miZe byt pouzit pro detekci objektli na
novych, neviditelnych datech. Vysledny model je v Colabu uloZen opét v prislusném Google
disku v levé ¢asti okna. Posledni trénovany modelu je ulozena pod nevyssim ¢islem exp a pokud
se jedna o jediné spuSténi, tak kmodelu oznaceného jako best.pt vede cesta
"./runs/train/exp/weights/best.pt’. Tento model 1ze jednoduSe zazipovat a z Colabu stahnout
jako jednoduchy soubor zip. Tento soubor ale pro dalsi pouziti je tieba znovu otevtit a ulozit

jako nezazipovany adresar.

9.3 Vysledky trénovani

Vysledky trénovani se udavaji v metrice jako stfedni primérna piesnost (MAP) a
posuzuji presnost a kvalitu modelu. mAP se méfi na specifické prahové hodnoté, tedy detekce

je povazovana za spravnou, pokud je piekryti mezi pfedpovézenym a definovanym rameckem
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nad procentualni hodnotou prahové hodnoty. Pro metriku mAP_0.5:0.95 vyhodnocujeme
vykon modelu v rozsahu prahovych hodnot v krocich po 0,05. Tato metrika poskytuje
komplexné&jsi hodnoceni vykonu modelu, protoze bere v uvahu rGzné urovné piekryti
Pficemz volba prahu velmi ovliviiuje vyslednou detekci, naptiklad pro préah nad troven 0,9 ma
za nasledek velmi ptisného kritéria a pro detekci u redlného zatizeni byla takika nepouzitelna.

Hodnota pro mAP_0.5 se ¢asto pouziva jako standartni méfitko pro porovnani riznych modeld

detekce. (Rais, 2022)

Koneéné vysledky vytvoreného modelu pro mAP_0.5 se na valida¢ni mnoZing na urovni
0,995 a pro vysledek mAP_0.5:0.95 vysla hodnota 0,83. VSechny dostupné metriky trénovaciho

cyklu jsou na obrazku 9.7.

train/box_loss train/obj_loss train/cls_loss metrics/precision metrics/recall
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0.06
0.4
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Obr. 9.7 — Vysledky dulezitych metrik pfi trénovani modelu YOLOvVSs

Pro testovani ptesnosti detekce 1ze vyuzit script v Colabu val.py, ktery po obdobném
nastaveni parametrt jako pfi trénovani, otestuje model a vystupem jsou hodnoty metrik mAP.
Z vysledki, které jsou viditelné v obrazku 9.7 je patrné, ze uz takto natrénovany model je

dostatecny pro redlné zatizeni.
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9.4  Popis funkéniho programu

Program je rozdélen do nékolika fazi. Obsahuje n¢kolik smycek, které na sebe navzajem
navazuji. Celkove je softwarové feSeni rozdéleno na 2 ¢asti. Prvni ¢ast, kterd zahrnuje ziskani
snimku i detekci a je spusténa v programovém prostiedi Thonny IDE, coz je jazyk Python ve
verzi 3.10.9. Druha ¢ast je spusSténa a bézi na Raspberry Pi 4B a obsahuje smycky pro pohyb,

zahajeni komunikace pfes sbérnici Modbus. Jedné se pouze o prototyp zafizeni, takze spusténi

Program
Raspberry

Posunuti horizontalni Inicializace knihoven Inicializace knihoven

obou programt je nezavislé a musi ho obslouzit uzivatel.

UloZeni )
detekovanych objektl

¥ ¥ v ¥ ¥

Nahrani YOLO Prepsani hodnot pro Naéteni hodnot o
modelu predani pohybu

v v v v v
Owvéfeni plipojeni
kamery

¥

Zahajeni
komunikace s
Raspberry

Inicializace knihoven

\'ybér objekiu Posunuti vertikaini

Vykresleni ohraniceni UloZeni hodnot Pfipojeni k Raspberry Definovani hranic

Ye ¥

- - h 4
Nastavsnl parametrd Zahajeni Ne Provedeni posunu
amery Je v objekt v komunikace s Ffipojeni
4' centr? Ano Raspberry (sp&iné?
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J, Pohyb Otevieni klienta
Spugténi kamery l
J’ Zapis hodnot
Detekce i
J' Uzavfeni klienta
Vypnuti kamery
v
Program
Raspberry

Obr. 9.8 — Funkéni diagram programu

9.4.1 Program pro PC

Program bézici na externim pocitaci funguje primarné pro obslouzeni kamery a pro
detek¢ni ¢innost. Po inicializaci vSech potfebnych knihoven jako PyPylon, OpenCV, PyTorch
a PyModbusTCP dojde i k otevieni komunikace a nastaveni s kamerou Basler. Dale je skrz

cestu nahran do pracovni plochy vytvofeny model YOLOvS5s a pokud vSe probéhne tspésné,
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tak program sko¢i do smycky Detekce. V této smycce, pokud nedojde k odpojeni kamery
program setrvava a kazdy snimek vyhodnocuje na pfitomnost objektu. Pro kazdy snimek jsou
vypsany parametry jako velikost, pocet detekovanych objektl, rychlost zpracovani a pozice
ramecku. Vybrany detekovany objekt neboli jeho ohranicujici rdmecek je porovnavam
s definovanymi hranicemi stfedu zorného pole kamery. Pokud dojde k vyoseni detekovaného

objektu mimo stied, jsou vV terminalu vypsany chybové hlasky a zménény registry pro Modbus.

94.2 Program pro Raspberry

V Raspberry nejprve samoziejmé musi také dojit k inicializaci pouzivanych knihoven,
a to PyModbusTCP a Pimoroni. Skrze knihovnu PyModbusTCP je vytvofen server se ¢tyimi
hodnotami registru, které slouzi pro predavani informaci o pohybu. Server je tedy vytvoren a
spolu stim je zahajena komunikace s klientem pouzivanym v programu v PC. Timto
provazanim dochazi k vyméné informaci. Pokud dojde ke zméné€ alesponn jedné hodnoty
registru, je v terminalu Raspberry vypsana hlaska o zméné. Dale je porovnavana nova hodnota
zmény a proveden patiicny posun. Aby nedoslo k zacykleni, jsou hodnoty pro pohyb piepsany
do vychozi pozice a ¢eka se na novy snimek. Jelikoz novy snimek je zpracovan do 5 ms je
nastaven i ¢as malého pozdrzeni, aby motory zvladly pohyb provést. Dale je vypisovana
horizontalni i vertikalni pozice, ktera je porovnavana s maximalni hodnotou, aby nedoslo

k poskozeni zafizeni. Po spusténi je moznost volby mezi automatickym a manualnim fizenim.

Piiklad prib&hu zpracovani jednoho snimku je na obrazku nize.
kY
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Obr. 9.9 — Zpracovani snimku z kamery
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10 TESTOVANI FUNKCE SYSTEMU

Ovéteni funkce systému probihalo prakticky po celou dobu, nebot’ zavislost
jednotlivych funkci by se projevila jako nefunk¢nost celku. V prvni fadé model YOLO byl
otestovan jak pro detekci na statickych datech, tedy na nato¢eném videu, tak i na jiné kamefte,
a to na webkametfe notebooku. Pfi detekci na webkameru mél model malé problémy
s rozliSenim a obcas chybné detekoval objekt. Nicméné na kameru Basler pfi normalnich
svételnych podminkéch tento problém nebyl zpozorovan. Pokud ale svételné podminky byly
opravdu $patné tak, model nedokazal objekt detekovat. To by mohlo vyfesit zvétseni datového

setu o vétsi mnozstvi ,,tmavsich® fotek, anebo pridanim externiho svételného zdroje.

Rychlost detekce na zivych zabérech i diky tomu, ze probihala na jiném zatizeni, nez
které obsluhovalo pohyb byla ovlivnéna rychlosti pofizeni fotografie, jejim zpracovanim
a predanim parametra pfes Modbus. Pfi této ¢innosti, pokud neni potieba uzivateli fotografii
s detekovanym objektem ukdazat, byla rychlost vice nez dostatecnd. Drobné zpomaleni probiha
pii pohybu servopohonti, nicméné vetsi problém byl s rozmazanymi objekty. Pokud se objekt
pohyboval velmi rychle v blizkosti kamery, nejen Ze opustil perimetr zabirany kamerou, ale
také velmi Casto byl velmi rozmazan a nebyla mozZznost detekce. ZlepSeni piineslo zvednuti
zafizeni a ulozeni jej do drzéku stativu, viz obrazek 10.1. Do vzdalenosti dvou metrti od kamery

byl objekt takika vzdy spolehlivé detekovan a sledovan.

Obr. 10.1 — Zatizeni umisténé ve stativu
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Pro pohyb do stran, tedy horizontalni, je maximalni thel otoceni 0 az 180 °. Pocate¢ni
hodnota je tedy nastavena na polovinu rozsahu, a tak na kazdou stranu je mozné otocit kameru

0 90 °. Pohyb je znazornén na obrazku nize.

Obr. 10.2 — Horizontalni ukazka pohybu

Pro vertikalni pohyb je maximalni thel nato€eni 0 az 90 °, protoZe pokud byla kamera
vice naklonéna dochazelo k velkému namahéni servopohonu a mohlo by dojit k jeho zniceni.

Ukézka pohybu je opét na obrazku nize.

Obr. 10.3 — Vertikalni ukazka pohybu

Rychlost ustaleni na statickou pozici ze stfedu na okraj zorné¢ho pole prob&hne po prvni
detekci do 3 sekund, ale obcas bylo patrné drobné ptrekmitnuti. Bohuzel po nastaveni

drobn¢jsiho kroku pro servomotory dochdzelo zase k delSimu béhu do ustaleni.
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11 ZAVER

Tato diplomova prace se zaobirala vytvofenim modelu pro detekci a sledovani objektu
V prostoru nata¢enim kamery. Nejprve byl piedstaven zakladni princip neuronovych siti, blize
pak konvoluéni neuronové sité. Pravé konvolu¢ni neuronové sité v poslednich letech stoji za
velkym vyvojem umélé inteligence, potazmo strojového vidéni. Déle byly popsany
nejpouzivanéjsi architektury pro klasifikaci a detekci objektd v obrazovych datech. Spolu
s nimi byly popsany také pouzivané metriky pro urceni presnosti téchto modelt. V posledni

¢asti teoretické sekce byly popsany rtizné druhy a typy kamer s jejich vyuziti v primyslu.

V praktické casti byly pfedstaveny jednotlivé komponenty, ze kterych se sklada systém
pro automatické polohovani. Poté bylo nutné vytvofit a analyzovat datovou sadu na které byl
natrénovan model urceny k detekci objektu. Pro této ucel byl nejvhodnéjsi algoritmus pro
detekci YOLOV5s. Pro trénovani modelu byla vyuzita platforma Google Colaboratory. Colab
poskytuje vyborny vykon vzhledem Kk jednoduchosti pouziti. Vytvofeny model byl
implementovan do programového jazyka Python na standartni notebook a spolu s primyslovou
kamerou bylo mozné vytvofit strojové vidéni. Pro snimani obrazovych dat byla pro tuto praci

vyuzita prumyslova kamera od spole¢nosti Basler.

Dale bylo nutné vytvofit systém s dvéma stupni volnosti. To je zajistovano pocitacem
Raspberry Pi 4 a zvolenou periférii se servopohony. Kazdy stupen volnosti je tedy realizovan
jednim servomotorem. PouZiti standartni periférie ma n€kolik pozitiv i negativ. Pozitivum je
urcité nizkd potizovaci hodnota a jednoducha programovatelnost. Jako nejvétsi negativum je
asi maly kroutici moment servopohonii, a pokud by se jednalo o téz§i kameru nemusely by

servomotory stacit.

K propojenim jednotlivych vétsich celkii bylo nutné vytvofit datovy tok informaci.
Predavani informaci probiha pomoci standartni sbérnice Modbus, pomoci ethernetového
kabelu. Nastaveni komunikace po sbérnici Modbus mezi pocitaci byla vcelku jednoduse

realizovatelna.

Pii vytvateni prototypu byl kladen diiraz na jednoduchost a moznost dalsiho vyuziti.
Proto pifi vybéru samotnych soucastek bylo vybirdno ze standartné¢ dostupnych komponent.
Programovani jak na stran¢ notebooku, tak Raspberry bylo provedeno v Pythonu, ktery je také
voIné k dostani a knihovny obsazené v programech maji otevieny zdrojovy kod. Takze dalsimu

vyuziti nic nebrani.
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Vysledkem prace je zatizeni, ktery zvlada pracovat s realnymi daty. Jedna se ale pouze
o experiment urceny k dal§imu vyvoji. Proto nebyla vytvorena n¢jaka kompaktnéjsi varianta.
A co se tyce napriklad rychlosti pohybu by bylo nutné aplikovat silnéj$i motory. Tento prototyp
ale ukazuje, Ze je mozné sestrojit zafizeni vyuzivajici vlastnosti primyslovych kamer do

praktického procesu.
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