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ANOTACE

Cilem diplomové prdce je vytvorit software pro automatickou detekci odpadu v prostredi
Python pomoci konvolucnich neuronovych siti. Teoreticka cast je vénovana problematice
odpadu a recyklace. Prdce popisuje strukturu konvolucni neuronové sité a jeji uceni. Dale
se zabyva algoritmy a metriky pro klasifikaci a detekci odpadu. Prakticka cast obsahuje
dataset se shromazdénymi daty a jejich augmentace, které jsou vyuzity k ndslednému
trénovani a optimalizaci modelu. V praci je zvolen algoritmus YOLOvS a jeho modifikace
YOLOv5n, YOLOvS5s a YOLOvSm, na kterych je sit' postupné trénovana a nasledné dle
zvolenych metrik vyhodnocena. Soucdsti je také jednoducha aplikace, pomoci které Ize
jednoduse vyhodnotit snimky.

KLICOVA SLOVA

Odpad, Python, Konvolucni neuronove site, Zpracovani obrazu, YOLOvS

TITLE
AUTOMATIC WASTE DETECTION IN IMAGE DATA

ANNOTATION

The goal of this diploma thesis is to develop software for automatic detection of waste in
Python environment using convolutional neural network. The theoretical section is devoted
to the problematic of recycling and waste. Thesis describes structures of convolutional
neural network and its learning. The scope includes with algorithms and metrics for
classification and detection of waste. The practical section describes dataset with all
collected data and their augmentation, which are later used for training and optimalization
of model. The thesis includes algorithm YOLOvS and its modification YOLOv5n, YOLOv5s
and YOLOv5Sm, on which it is gradually trained and subsequently evaluated according to
the selected metrics. It also includes a simple application that is easy to use for image
evaluation.

KEYWORDS

Waste, Python, Convolutional neural networks, Image processing, YOLOvS
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1  UVOD

Problematika odpadi je pro Zivotni prostiedi dilezitym tématem. Cim vice se vynaklada
usili na samotnou recyklaci nebo na produkty, které je mozné recyklovat, tim vice se chrani

zivotni prostiedi 1 samotny lidsky zivot.

Umeéld inteligence se v soucasnosti vyuzivd na zefektivnéni prace, a to zejména
v prumyslu autonomnich automobilil ¢i dronti. Také se vyuziva ve virtualnich asistentech,
vyhledavacich nebo pti rozpoznavani teci lidi, coz je dulezité pro zpracovani obrazu. Dalsi
vyuziti zpracovani obrazu je napiiklad u detekce objekti, rozsifené reality, biometrického

rozpoznavani oblic¢ejii nebo sledovaciho zatizeni.

Cilem této prace je sloucit tato dvé odvétvi. Teoretickd Cast pojednava o problematice
odpadu a recyklace. Obsahuje zakladni principy neuronovych siti a jejich uceni. Dale
obsahuje klasifikace objektli, metriky pro hodnoceni jednotlivych modela a popis detekcnich

algoritmu.

Praktickd cast se poté zabyva popisem datasetu a shromazdénych dat. Tato data budou
pouzita k naslednému trénovani a optimalizaci modell. Soucasti je také zvoleny detekEni
algoritmus YOLO a jeho modifikace YOLOv5n, YOLOvSs a YOLOv5Sm. Tyto modely jsou
testovany na datech a vysledky jsou nésledné dle zvolenych metrik vyhodnoceny. Tyto data
jsou porovnany mezi sebou na zdkladé vysledkli a miry chybovosti. Vyhodnoceni

jednotlivych snimki 1ze pomoci jednoduché aplikace.
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2  UMELA INTELIGENCE

Jedna se o védni obor zabyvajici se vytvarenim stroju ¢i programil, které vykazuji vlastni
inteligenci k nahrazeni lidské prace ¢i jejimu usnadnéni. V dneSni dob¢ se jednd o jedno

z nejvice se rapidné rozvijejicich odvétvi technologii.

Je to tedy pocitacovy systém, ktery s vyuzitim matematiky a logiky dokaZze napodobovat
lidsky proces uceni a rozhodovani na zdklad¢€ poskytnutych vzorct a dat. Pfesné definovana
ovSem samotnd uméla inteligence zatim neni. Jedna se stale o velice abstraktni védu, kde je
cilem naucit stroj uvazovat jako ¢lovek, coz je samo o sob¢ velice komplexni kol a zdaleka
se neda fict, Ze by toho bylo jiz dosazeno. OvSem pro jednodussi ukony, které se za dobu
vyvoje dokazaly zdokonalit, se jedna o nenahraditelného pomocnika, bez kterého by se fada
jinych obort a odvétvi dnes jiz neobesla. V konkrétnich ukdzkach pouziti je potieba rozlisit
typy umélé inteligence. Softwarova se vyuziva predevSim ve virtudlnich asistentech,
vyhledavacich a chatech. Dale také pro rozpoznani feci lidi, a co je dulezité¢ pro tuto
praci, i pro analyzu obrazu. Druhym typem je zabudovand neboli hardwarova. Tu lze
pozorovat v rozvijejicim se prumyslu autonomnich aut a drond, ¢i kterymkoli druhem robotti

(Greengard, 2019).

Lze tedy fici, Ze uméld inteligence je nepostradatelnym pomocnikem clovéka
1 pfi béZnych tkonech kazdodenniho Zivota. Usnadni riizné typy tikolti, komunikaci a je, az
na vyjimky, neustale k dispozici. AvSak hlavni nevyhodou muze byt jeji vlastni vyvoj
a nepiipravenost lidi na jeji pfitomnost. Je tfeba si klast otdzky, co se stane, az za¢ne byt
vykonnéjsi, nez lidsky pracovnik a v nejhor§im piipadé¢ sama uvazovat, ¢i ménit svoje
naprogramovani. V tomto piipad¢ se jednd o tzv. obecnou umélou inteligenci, ¢i az umélou
super-inteligenci. To jsou terminy pro tak vyspély systém, ktery by byl schopen piekonat

lidi v naprosté vétSin€ oblasti, v€etné tvoiivosti a socidlnich interakci (Greengard, 2019).
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Obr. 1 - Vyuziti umélé¢ inteligence (Greengard, 2019)

2.1 STROJOVE UCENI

Strojovym ucenim nazyvame postup, kterym se pocitace uci a zdokonaluji, aby mohly
dosdhnout umélé inteligence. Princip spociva v nalézani vzori za pomoci pfedem danych
algoritmil. Z toho nasledn¢ vznikaji datové modely schopné predikovat budouci vysledky.
Modely strojového uceni je nutné trénovat, aby se dokazaly zdokonalovat a poskytnout
presnéjii odpovédi. K tomu se vyuzivaji tzv. podmnoziny dat (Control Engineering Cesko,

2019).

2.1.1 Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni je odvétvi strojového uceni. Zabyva se zpracovanim dat ziskanych
z digitalnich kamer, tedy z obrazku nebo videa, ze kterych se snazi ziskat nejrelevantngjsi
informace. Vyuzivd se zejména v prumyslovych a vyrobnich prostredich
pro automatizovanou kontrolu a analyzu objektl pomoci kamery, ktera potidi a zpracuje
dany snimek. Kamera mlze byt naprogramovana tak, aby analyzovala pozici urcitého
objektu, jako je jeho poloha, tvar, velikost, barva, nebo zda je objekt pfitomen na snimku
a nasledné se podle toho vygeneruje signal. Déle se pocitaCové vidéni vyuziva napiiklad
pro klasifikaci, testovani, sbér dat, monitorovani a dal§i. Mezi Ctyfi hlavni komponenty
pocitacového vidéni patii objektivy s osvétlenim, kamera, procesor a komunikac¢ni metoda

(Geeksforgeeks, 2024).
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2.2 HLUBOKE UCENI

Jedné se o pokrocily typ strojového uceni vyuzivajici neurdlni sité. Tak nazyvame sité
algoritmd, které jsou podobné struktute lidského mozku. Cely proces funguje na principu
navaznosti n¢kolika sad otazek na sebe, kdy s kazdou novou poloZenou se nam odemykaji
nez by napftiklad stacilo pouzit strojové uceni. Jedna se tedy pfedevsim o identifikaci objektt
v obrazu, ¢i k trénovani umél¢ inteligence vykonné tak moc, Ze by dokéazala prekonat lidské
mysleni. To ovSem pfichazi i se svou cenou, a to narocnosti na u¢eni samotné. K trénovani
hlubokého uceni je zapotiebi enormni sada dat, aby dokazalo pokryt i rizné nepfesnosti

mélkého uceni (Geeksforgeeks, 2024).

Artificial
Intelligence

Machine
Learning

Deep Data
Learning Science

Obr. 2 - Vizualizace ¢asti umélé inteligence (Geeksforgeeks, 2024)
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3  ENVIRONMENTALNI PROBMEMATIKA

Odpadem nazyvame produkt, kterého se ¢lovék nebo podnik vzdava z divodu absence
jeho dalsiho vyuziti. Pokud nastane tato situace, je potieba v idedlnim ptipad¢ rozhodnout,
jak se s nim dal nalozi. V dnesni dob¢ je k dispozici recyklace (tzv. materidlové vyziti),
anebo spalovani (tzv. energetické vyuziti). Pokud se ned4 odpad ani jednou z téchto forem
zpracovat, zpravidla kon¢i na sklddce odpadt, které ale nejsou nekonec¢né. Je tedy zapotiebi,
aby kazdy cloveék drzel v podvédomi nutnost omezeni vzniku odpadii, anebo uzivani
vyrobkil s dlouhou Zivotnosti, aby se zamezilo dalSimu pInéni jiz ted’ enormnich skladek,
ato uz na zemi nebo ve vodé. Pfedevsim je dualezité brat na védomi vznik nebezpecného
odpadu, mezi ktery patii: oleje, tuky, kyseliny, chemikalie, zativky, baterie, barvy, lepidla,

1€ky, velké spotiebice atd. (European environment agency, 2024).

Problematika odpadii je z environmentalniho hlediska velice dilezitym tématem. Jedna
se o jeden z nastroju, kterym clovek plisobi na slozky Zivotniho prostfedi. Odpady vznikaji
pii veskeré, pro lidstvo prospésné, Cinnosti. Jejich negativni vlivy se postupné projevuji
piimo na ¢loveku, naptiklad na zdravotnich problémech, ale i na ekonomickych aktivitach,
kdy je ¢im dal vice zapotiebi vynaset veétsi naklady na vytvoreni produkti, které je mozné
recyklovat, nebo které idealné viibec neznecisti prostfedi (European environment agency,

2024).

3.1 RECYKLACE

Jedna se o jedno z feSeni materidlového vyuziti. Velkou vyhodou je diiraz na energetickou
naro¢nost, kdy recyklace jednoho produktu stoji daleko méné nez znovu vytvoreni toho
samého. Do této kategorie lze zatadit hlinikové plechovky, elektrochemické c¢lanky,

PET lahve a papir (Feedit, 2024).
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3.1.1 Trtidéni odpadu

DosaZzend mira recyklace a energetického vyuZiti obalovych odpadu

120 %

89% 86 %
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78%
67 %
80 % i X
Energetické vyusiti
40%
60 %
0%
Recykla
49%
20%
0%
SKLO PLASTY KOVY DREVO CELKEM

] ] @ O

Obr. 3 - Dosazena mira recyklace a energetického vyuziti obalovych odpadi (Feedit,

2024)

V Ceské republice je vétsina komunalniho odpadu tvofena obaly, a to v mnoZstvi
1,31 milion tun za rok, z n¢hoz kolem 80 % je mozZzno pouzit pro dalsi zpracovani. To
odpovidd zhruba 1 milionu tun odpadu. Ttidit lze papir, plast, sklo, bioodpad, kov,
elektroniku, napojové kartony a dalsi. Nejvyssi mira recyklace je dosazena u papiru, a to az
90 %. Nasleduje potom sklo, kov, a dale plast se zhruba 45 % recyklace oball. Primérné

tedy kazdy obc¢an vyttidi zhruba 78 kg odpadu rocné (Feedit, 2024).
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4 SENZOROVA TECHNIKA

Optické snimace neboli senzory pro kvalitu obrazu jsou klicové komponenty v mnoha
aplikacich, od digitadlni fotografie a videa po primyslovou inspekci, zabezpeceni
a medicinské zobrazovaci systémy. Tyto senzory preménuji svételné paprsky na elektrické
signaly, které lze zpracovat a analyzovat za ucelem ziskani podrobnych obrazii, nebo

pro vyhodnoceni kvality obrazu.

41 TYPY OPTICKYCH SENZORU

V soucasnych fotoaparatech a kamerach se hojné vyuzivaji predev§im dva typy snimacu.
Oba funguji tak, ze sbiraji jednotlivé svételné Castice (fotony) dopadajici na jednotlivé
obrazové body (pixely). Lisi se tedy pievazné zptisobem jejich vyroby a v metodach sbirani

dat na pixelech.

4.1.1 CCD (Charge-Coupled Device)

CCD je typ optickych senzort, ktery je hojné vyuzivany v profesionalnich kamerach.
Tyto senzory se skladaji z fady fotodiod s vlastnimi zesilovaci, které zachytavaji svételné
signaly a prevadéji je na elektricky signal. Jsou pouzivané piedevsim pro jejich vysokou
kvalitu obrazu, velmi kvalitni svételnou citlivost a nizky Sum, nicméné jejich vyroba neni
levnd a maji vysokou spotfebu kvili nutnosti samostatnych ¢ipti. Funguji na principu
pfevodu analogového signalu jedné buiiky napii¢ dal$imi builkami, a to vSe beze ztraty
kvality signalu. Jinak se tento proces nazyva fotoefekt. V moment, kdy se signal dostava
k posuvnému registru na okraji snimace, dochazi k pfevodu do zesilovace a nasledn¢
do A/D ptevodniku. Principu, ktery umoziuje signalu tento pohyb, se fika ndbojova vazba

bunck (Ashtari, 2023).

4.1.2 CMOS (Complementary Metal-Oxide-Semiconductor)

Tyto senzory pouzivaji méné energie nez CCD, umoziuji rychlej$i zpracovani obrazu
a snizuji celkové naklady na systém. Jejich nevyhodou ovSem vzdy byla nizsi kvalita obrazu,
nicmén¢ s pokrokem v technologiich se tento neduh rapidné vyrovnava. Naopak jsou velmi
odolné proti obrazovému Sumu. S jejich snadnéjsi vyrobou uzce souvisi lepsi integrace
vys§iho poctu pixeld, ¢i zesilovace nebo dalSich soucasti na jeden Cip. Rozdil oproti
CCD senzortm je zde takovy, ze kazda fotodioda ma vlastni tranzistor, cozZ ma za vysledek

moznost zpracovani obrazu pifimo na tom samém cipu. Je vSak také potieba pro kazdy pixel
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pfidat mikroobjektiv, ktery fesi problém s ndroky na velikost a potieby vys$siho zesileni
(Ashtari, 2023).

Vertical charge

Pixels :
transfer f/ {/ Pixels

Amplifier

Amplifier

ADC

HHi

CCD Carrier Transport Process vs. CMOS Reading Process

Serial Shift Register

Obr. 4 - Rozdil mezi CCD a CMOS senzory (Ashtari, 2023)

4.2 KRITERIA KVALITY OBRAZU

Pti posuzovani kvality obrazu ziskaného za pomoci optickych senzort se hodnoti nékolik

klic¢ovych aspekti. Zde je priklad n¢kolika z nich:

RozliSeni
Udava kolik detailtt miiZze samotny senzor zachytit. Vyssi rozliSeni znamena vice pixeld,

a tim padem lepsi detaily obrazu (Abdulla, 2021).

Dynamicky rozsah
Jedna se o schopnost senzoru zachytit detaily 1 v nejsvétlejSich a nejtmavsich oblastech.
Znamena to tedy, ze senzory Iépe zachyti detaily ve scénéach s vy$sim kontrastem. (Dolejsi,

2007).

Citlivost na svétlo
Jindy také uvadéna jako ISO, urcuje miru schopnosti senzoru zachytit obraz i v nizkém
osvétleni. Cim vyssi hodnoty ISO, tim vic lze snizit osvétleni, nicméné zaroven s tim roste

1 Sum obrazu (Gibes, 2023).
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Barevna reprodukce
Toto kritérium uvadi, s jakou piesnosti dokaze senzor piesné zachytit barvy snimané
scény. Zvolené filtry, jejich kvalita a typ tuto skute¢nost napiimo ovliviiuji (Wikipedia,

2024).

W

Sum
Jedna se o velky neduh, ktery vznika pii nizkém osvétleni a dokaze velice snizit kvalitu

obrazu. Pro jeho omezeni je dilezité zvolit vice kvalitni senzory (Abdulla, 2021).

43 POUZITI
Optické senzory se pouzivaji predevSim v odvétvich digitdlnitho fotografovani,
pramyslové inspekce (vady na vyrobnich linkach), zabezpeceni, dohledu (identifikace osob

¢i vozidel) a medicinského zobrazovani (naptiklad v rentgenovych technologiich).
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5 LOKALIZACE NALEZENEHO OBJEKTU

51 KAMERY S AUTOMATICKYM SLEDOVANIM

Kamery s automatickym sledovanim objektli jsou navrzeny tak, aby neustale sledovaly
pohybujici se objekty ¢i osoby. Kamery pouzivaji pokrocilé algoritmy pro detekovéni
a sledovani pohybujicich se objektli v aktualnim case. Nejvétsi vyuziti maji napiiklad

pii videokonferencich, nebo u sportovnich zapasii piipadné v bezpecnostnim monitorovani.

Hlavnimi funkcemi automatickych kamer jsou otaceni, naklanéni a ptiblizovani, aby
objekt zlstal v zorném poli co nejlépe viditelny a ostry. Nekteré kamery vyuzivaji
infracervené, nebo ultrazvukové senzory k mapovani objektu. Jiné modely kamer mohou
mit funkce jako rozpoznani obliceje, ptipadné mapovani gest, jako je napiiklad piihlasit se

o slovo (Zhao et al., 2024).

Lze je vyuzit pro mnoho prostfedi — od poslucharen, konferencnich mistnosti az
po bezpecnostni sledovani, kde mohou pomémé¢ rychle identifikovat narusitele. Napiiklad

na sportovnich akcich zlepSuje zazitek ze sledovani.

5.1.1 Robotické kamery

Robotické kamery jsou pokrocild zatfizeni, ktera duplikuji schopnosti kamerového
systému s automatickym pohybem a fizenim. Pouzivaji se v mnoha odvétvich jako jsou

primyslova automatizace, medicina, bezpecnost a sledovéani a vyzkum.

5.2 VYPOCET TRAJEKTORIE

Pro spravnou funkci robota je nutné také feSeni jeho pohybu k detekovanému objektu.
Nejdtive je ale nutné zjistit jeho piibliznou polohu (x,, y,) vii¢i poloze robota (x;, y,). Z téchto

hodnot se nasledn€ vypocita rozdil jejich odectem:
Ax = x, — x,
Ay =Y = yr

S vyuzitim Pythagorovy véty Ize snadno dale také dopocitat vzdalenost d mezi robotem

a detekovanym objektem a uhel 8 mezi osou x smérem k objektu:

d = /(Ax)? + (Ay)?
0 = tan"1(Ay, Ax)
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Dulezity bude predevsim vypocet trajektorie, po které se bude robot pohybovat smérem
k objektu. Parametricky lze vyjadfit:
t
x(t) =xr+ExAx
t

A
a’

y() =y +

Kde ¢ je Cas pottebny k dosazeni objektu (Nahavandi et al., 2022).
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6 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Jedna se o velmi specificky typ neuronovych siti zpracovavajici data s maticovou
strukturou, mezi které patii naptiklad obrazova data. Dokazi v nich rozpoznavat rizné vzory
a prvky, jako jsou okraje, tvary, barvy, textury atd. Diky svoji architektufe mohou
konvolu¢ni sité efektivné spravovat velké objemy dat s relativné nizkym poctem potiebnych
parametr, coz usnadiiuje jejich uceni. Maji za tkol naulit se rozpoznavat objekty
bez ohledu na jejich orientaci, velikost nebo polohu. Vyuzivaji pro to matematickou operaci
zvanou konvoluce (Goodfellow, 2016; Institut biostatistiky a analyz Lékatské fakulty

Masarykovy univerzity, 2020).

6.1 NEURONOVE SITE

Neuronové sité jsou inspirovany principy, které miizeme pozorovat v prirod¢. Zakladnim
stavebnim kamenem jak pfirozenych, tak umélych neuronovych siti je neuron. Neurony
komunikuji mezi sebou prostifednictvim signalli, a v rdmci neuronové sit¢ kazdy neuron
pfijima nékolik vstupt, ale produkuje pouze jeden vystup, ktery mlze byt dale predavan

ostatnim neurontim (QCExpert, 2020).

Vypocétem lze sit’ vyjadfit vynasobenim hodnot pfijmutych vstupti s hodnotou vah
spefickych pro kazdy neuron. Vytvoii se suma téchto hodnot a pokud je vysledné Cislo vétsi
nez prah, ktery byl stanoven, tak dojde k transformaci jiz dopfedu stanovenou pienosovou

funkei a to celé bude vystupem.

i=1

Xi — vStupy

wi — vahy

6 — prah

f— prenosova funkce
Y — vystup

Vstupni Cast sité prebird a distribuuje data do nasledujicich vrstev nazyvanych skryté
vrstvy. Na konci procesu, vystupni neurony, které maji jednotlivy vystup, formuji vysledky
zpracované celou siti. Diky své schopnosti adaptace a uceni se z poskytnutych dat, mohou

neuronoveé sité efektivné fesit rozlicné problémy (Dolezel, 2016).
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6.2 STRUKTURA KONVOLUCNICH NEURONOVYCH
SIiTI
Konvolu¢ni neuronové sité jsou slozeny zriznych vrstev, pficemz kazdd ma svou

unikatni roli v procesu uceni a zjiSt'ovani vlastnosti z obrazovych dat:

SKRYTE
VRSTVY
I o

Ve
VYSTUPNI

. x O w VRSTVA

0
O
| VO O '- | O / "/\A\
ilﬁﬁit<\ »thDgﬂ./ | O———>
| * QX RKE LXK X)) e
Yo
O

Obr. 5 - Ptiklad konvoluc¢ni neuronové sité (Blazkova, 2020)

6.2.1 Vstupni vrstva

Zacatek zpracovani obrazu pifedstavuje vstupni vrstva, kterd pfijima matici pixelt
s dimenzemi definovanymi jako vyska, Sifka a hloubka. Tato tvodni vrstva zachycuje
pixelové hodnoty z origindlniho snimku, které jsou dale smétovany do konvolucni vrstvy

pro dalsi zpracovani (Dolezel, 2016).

6.2.2 Konvolu¢ni vrstva

Tyto vrstvy aplikuji jadro nebo filtr, neboli matici s malym rozmérem, na vstupni data,
coz vede k vytvofeni vystupni matice ¢isel (pfiznakova mapa). Tyto mapy umoziuji siti ucit
se rozpoznavat vzory, jako jsou hrany, tvary, textury atd. V konvolu¢nich vrstvach

se nachazi mnoho filtrii, kde kazdy ma za kol identifikovat specifické vzory v obrazku.
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Filtry jsou uceny automaticky béhem procesu trénovani, avsak je tieba dbat na zvysujici se

pocet parametrd s vysokym poctem filtri (Karn, 2016).

VSTUPNI MATICI
VYSTUPNI MATICE

— 1 1 1 e FILTR

1 1ol o (KONVOLUCNI JADRO)

1{1]o0 = 4_1

O6x6

Sx8

Obr. 15 - Konvoluéni vrstva

Obr. 6 - Konvoluc¢ni vrstva (Blazkova, 2020)

6.2.3 Priznakova mapa

[1 9

Obr. 7 - Vstup pro sit’ pismene X (Blazkova, 2020)

Konvolu¢ni vrstva se sklada z nékolika piiznakovych map. Pouziva se na rozpoznani
znaku ¢i symbolu ze snimku. Je idedlni, aby ofiznuta policka méla stejnou velikost, proto je

zde pouzita velikost 32 x 32.
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Obr. 8 - Vzor, vstupni obrazek a jejich rozdil (Blazkova, 2020)

Principem je pouzit idedlni symbol jako vzor, poté rizné mirn¢ deformovany, ale piesto
stejny symbol jako vstupni obrazek a zaznamenavat rozdil, kde se pixely obou symbola

neshoduji (Saha, 2018).

6.2.4 Padding

Padding si lze predstavit jako umélé zvétSeni matice na vstupu tim, ze se ohranici
nulovymi hodnotami. Tento proces je dilezity kvili opatfeni proti ztratam krajnich hodnot

a zaroven k ochrané€ ptivodni velikosti vstupni matice (Karn, 2016).

VSTUPNI MATICE

VYSTUPNI MATICI

1 0 0 FILTR
p—— - + + + q . - .

0 0 ( 0 ) 0 0 0
L 1 1 ) -( 1 1 J Ox06

6x6 + PADDING » Sx8

Obr. 9 - Konvolu¢ni vrstva a padding (Blazkova, 2020)

6.2.5 Aktivacni vrstva

Tato vrstva muze byt také vyuzita k propojeni dvou odlisSnych neuronovych siti a mize

byt 1 soucasti konvolu¢ni vrstvy. Nejcastéji se pouziva ReLU (Rectified Linear Unit)
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aktivace, jez pridava nelinearitu do modelu. To umozuje siti ucit se komplexné&jsi vzory.

Aktivacni vrstva je na kazdém pixelu v pfiznakové mapé aplikovana zvlast (Karn, 2016).

6.2.6 Pooling vrstva
Pooling vrstva, nebo také podvzorkovani ¢i sdruzovani, snizuje rozméry ptiznakovych
map. To pomaha k snizeni parametrii a pfimo ovliviiuje vypocetni naroc¢nost, kterd klesa

zaroven s tim. Existuje nékolik typt sdruzovani. Za zminku stoji predev§im maxpool vrstva.

Maxpool vrstva funguje na principu, ze z urcité oblasti vstupu vybere nejvyssi hodnotu,

kterou nasledné prenese do vystupu, jenz se posouva k dalsi oblasti (Moujahid, 2016).

SKRYTA VRSTVA , .
PODVZORKOVANI

(MAXPOOL VRSTVA)
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Obr. 10 - Maxpool vrstva konvolu¢ni sité (Blazkova, 2020)

6.2.7 PIné propojena vrstva
Dalsi z vrstev je vrstva plné propojend, kdy je vytvoieno spojeni mezi kazdym neuronem
v jedné vrstvé a kazdym neuronem v jiné vrstv€. Pro kazdou vrstvu je potieba definovat

rozmeér vstupu a vystupu a na vstupu je potieba mit vektor (Karn, 2016).
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Obr. 11 - PIn¢ propojena vrstva (Blazkova, 2020)

6.2.8 Vystupni vrstva

Posledni z vrstev je vystupni vrstva. Pocet klasifika¢nich tiid a neuront je zde stejny

a vrstva je zcela propojena s vrstvou, kterd ji predchazi.

6.3 FILTRY

Nastaveni filtrti je rozuméno nastaveni velikosti matice a jeji pocet. Nejvhodnéjsi volbou
je ¢tvercovy tvar filtr. UrCeni téchto parametrti pro vSechny filtry se provadi s ohledem
na to, ze kazdy filtr bude aplikovan na vice mistech v rdmci obrazku, coz je mozné diky
ptitomnosti opakujicich se vzorl v obrazku. Pokud je zvolena mensi velikost filtru, budou

v prvni konvolucni vrstvé detekovany jemnéjsi tvary (Karn, 2016).

Na obr. 12 je vstupni matice a filtr velmi podobny tvarem, to je zfejmé z toho,
ze se hodnoty filtru zna¢n¢ shoduji se vstupni matici. Pfi vynasobeni shodnych hodnot se

ziska vysoké Cislo véahy.
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VSTUPNI MATICE FILTR

(OBRAZ) (KONVOLUCNI JADRO)
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6x6 6x6

Obr. 12 - Vstupni matice a filtr s podobnym tvarem (Blazkova, 2020)

Naproti tomu na obr. 13 je nepodobny tvar filtru a vstupni matice. Pfi vyndsobeni vstupni

matice s filtrem se ziska nizka hodnota vahy.

VSTUPNI MATICE FILTR

(OBRAZ) (KONVOLUCNI JADRO)
olololoflo]oO ojlojlololo}|o
1{1lofololo o|l5|olo]|5]0
ol4lo|l4]0]0 " olol5|5101lo0
of1|1|5]0]0 olo|s5|5]0]0
olof|l1|1]0]0O olslolol|l5]o0
olololoflo]oO ojfojlolo]|loOo|oO

6x6 6x6

Obr. 13 - Vstupni matice a filtr s nepodobnym tvarem (Blazkova, 2020)
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7  UCENI NEURONOVE SITE

Neuronové sité 1ze definovat jako soustavu vypocetnich jednotek, které zpracovavaji data
paraleln¢ a vzajemné spolu komunikuji. Tyto sit€ se vyuzivaji naptiklad pro rozpoznavani
a kompresi dat, tedy pro sniZzeni velikosti obrazovych, nebo zvukovych soubori pfii
zachovani jejich podstatnych informaci. Hlavnim cilem trénovani neuronové sité je

optimalizovat jeji parametry tak, aby dosahovala co nejvyssi presnosti ve svych vysledcich.

7.1 POSTUP

Uceni neuronové sité 1ze rozdé€lit na samotny proces uceni, ktery zahrnuje trénovani sité,
vyhodnoceni chyby, minimalizaci chyby pomoci zpétné propagace a naslednou
optimalizaci. Krom¢ toho se zkoumaji i rizné jevy, které mohou béhem tohoto procesu

nastat.

7.1.1 Trénovani sité

Trénovani neuronovych siti probiha experimentalné. Cilem je optimalizace jejich
vnitinich parametrt s cilem minimalizovat chybu predikce. Tento proces zahrnuje pouziti
trénovaci a testovaci mnoziny dat. Trénovaci mnozina slouzi k samotnému uceni site,
zatimco testovaci mnozina reprezentuje realna data. V jednotlivych ¢astech se pocita chyba
na testovaci i trénovaci mnozing. Pfi vypoctu chyby na testovaci mnozin€ se faze zpétné
propagace a optimalizace parametrli neprovadi. Nedostatecny nebo pfili§ maly pocet dat

muze vést k preuceni sit€ z divodu nedouceni. (Feldman, 1996; Srivastava, 2014)

7.1.2 Chyba uceni sité

Chybu uceni lze vypocitat jako rozdil mezi pozadovanym vystupem a aktudlnim
vystupem sit€. Neuronova sit' se uci tak, aby jeji generované vystupy co nejpiesnéji

odpovidaly pozadovanym hodnotam na zéklad¢é vstupnich dat.
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7.1.3 Metoda zpétné propagace

VSTUPNI
VRSTVA

VYSTUPNI
VRSTVA

Obr. 14 - Metoda zpétné propagace (Blazkova, 2020)

Tato metoda se zaklada na minimalizaci chyby, kterd je definovana jako rozdil mezi
skute¢nym a pozadovanym vystupem neuronové sité, respektive jako podil jednotlivych vah

na vysledné chybé. (Vondrak, 1994)

7.1.4 Optimalizace parametra

Pro sniZeni hodnoty chyby je nezbytné fesit optimalizaci parametr. To zahrnuje upravu
vah tak, aby se v kazdém dalsim kroku minimalizovala celkova chyba sit¢ a postupné
dosahlo globalniho minima (QCExpert, 2020). NejCastéji je vyuzivana néktera
z gradientnich metod (Bouvrie, 2006).

7.1.5 Preudeni sité

Komplikaci miize byt neuplna informace o daném pribc¢hu uceni. Informace jsou
poskytovany metrikami trénovaci a testovaci chyby. Idedlni piipad by byl, kdyby ob¢
metriky konvergovaly k nule soucasné. V redlné fazi u€eni vSak nastava okamzik, kdy se
klesajici trend testovaci chyby zastavi a za¢ne nardstat, zatimco trénovaci chyba nadéle

klesa. Tento jev se nazyva preuceni (QCExpert, 2020).
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Pokud bude na vstupu odpad, bude vystupem vektor hodnot. Sit’ se nauci, které hodnoty
odpovidaji danému symbolu a v ptipad¢, Ze se poté objevi novy obrazek se symbolem, sit’

je schopna rozeznat a dodat obrazku vyznam a zatadit ho do jedné ze skupin.

Vystup, ktery je pozadovany, miize byt pfifazen Clovékem. V tom pfipad¢ se jedna
o uceni se s ucitelem. Pokud ale nejsou k dispozici pozadované vysledky, jedna se o uceni

bez uditele.

7.1.6 Predcasné ukonceni

Nejvhodnéj$im zpisobem, jak zamezit pfedCasnému ukonceni tréninku, je zastavit ueni
v okamziku, kdy testovaci chyba zacne rlst. Pfi zastaveni se ulozi parametry sité, jelikoz
existuje moznost, ze testovaci chyba opét klesne, coz umozni identifikovat zachytné body
po urcitém poctu opakovani. Nasledné je tfeba vybrat nejlepsi dosazené vysledky

(Mathworks, 2016).

7.1.7 Dropout

Dropout je parametr, ktery zabraiiuje pfeuceni sité¢. Béhem tréninku ndhodné s urcitou
pravdépodobnosti pferusuje spojeni mezi neurony. Tim dochazi k pribéznym zméndm vah
prispivajicich ke ztratové funkci, coz vede k rovnomérnéjSimu rozlozeni vlivu vah

na vyslednou predikci (Srivastava, 2014).

7.2 METODY UCENI

Metody uceni jsou rozdéleny do dvou hlavnich skupin a dalSich podskupin a jejich
modifikace. Mezi ty hlavni patfi metody nekontrolovaného uceni (také nazyvané uceni

bez ucitele) a metody kontrolovaného uceni (také nazyvané uceni s ucitelem).

7.2.1 Metoda nekontrolovaného uceni

Tento typ uceni se také nazyva uceni bez ucitele. Pracuje na principu shlukové analyzy,
jejimz cilem je nalézt podmnoZiny neboli shluky objektii v dané mnozin€ elementti. Objekty
jsou tfidény do skupin s podobnymi vlastnostmi, které mohou byt zndmy predem, ale také
nemusi. V této metod¢ a jejim pribéhu uceni neexistuje zadnad kontrola, zda dané uceni
postupuje spravné. Cely proces vychazi pouze z informaci ziskanych ze vstupni mnoziny dat
a je trvalého charakteru, protoze neni jisté, zda jsou vystupni data spravna. Do této skupiny
patti napiiklad Kohonenova sit’, také zndma jako Kohonenovy samoorganizatni mapy

(Institut biostatistiky a analyz Lékatské fakulty Masarykovy univerzity, 2020).
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Kohonenova sit’ je ur€ena pro rozhodovani, rozliSovani dat a tfidéni riznych objektt ¢i
signald. Je zaloZena na principu Kohonenova u€eni. Mezi mozné aplikace patii napiiklad
hledani a detekce osob podle fotografii, zpracovani obrazu, videa a fotografii, iprava

zvuku, zpracovani fe¢i a pievod rucné psaného textu na tistény text (Vojacek, 2006).

YN
/-2?“/ VYSTUPNI
VRSTVA

VSTUPNI
VRSTVA

Obr. 15 - Kohonenova sit’ (Blazkova, 2020)

7.2.2 Metoda kontrolovaného uceni
Tento typ uceni se také oznacuje jako uceni s ucitelem. Tato metoda strojového uceni

vyuziva sady trénovacich dat.

Metoda pracuje s mnozinou dat, ktera je rozd€lena na dvé Casti, tréninkovou a testovaci.
Tréninkova mnoZina obvykle tvofi pfiblizné tfi ctvrtiny celkové mnoziny dat a je podstatné

vEtsi, nez testovaci cast.

Algoritmus postupné prochazi jednotlivé prvky, zjiStuje odchylky od ocekavaného
vystupu a nésledné provadi korekce. K nauceni ur€ité sité je potieba stovky az tisice iteraci,
které se nazyvaji epochy. Epocha ptfedstavuje proces, které oznacuje jedno dokoncené kolo
tréninku modelu. Uceni se nejcastéji zastavi, kdyZz je dosazeno urcité hodnoty celkové chyby,
coz umoznuje prohlasit sit’ za naucenou. Uceni muze byt také ukonceno, pokud se celkova
chyba ustali a prestane klesat. Vykonnost nau¢ené sité se nasledné ovétuje pomoci testovaci
mnoziny. Nej€astéjSim kritériem spravného nauceni je stfedni kvadratickd odchylka mezi

obdrzenymi a o¢ekavanymi vystupy. Pokud je vykonnost na testovaci mnozin¢ adekvatni,

35



lze ptedpokladat, ze bude obdobn¢ dobra i pro vstupy mimo tuto mnozinu (Institut

biostatistiky a analyz Lékatské fakulty Masarykovy univerzity, 2020).

36



8 KLASIFIKACE OBJEKTU

Klasifikace objekti je nejzakladngjsi Casti strojového videni, ve kterém se obraz zatazuje
do konkrétni kategorie na zéklad¢ rozpoznaného objektu. Vysledkem jednoduché klasifikace
je tedy prave i tato kategorie. U klasifikace s lokalizaci je navic vystupem vektor, ktery
urcuje polohu objektu na obrazku. Klasifikace objektli v pocitacovém vidéni zahrnuje rizné
piistupy, které vyuzivaji jak tradi¢ni metody strojového uceni, tak i techniky hlubokého
uceni (Gallagher, 2023).

Existuje nékolik metod klasifikace objektl. Jednou z nich je shoda Sablon, znama jako
template matching. Tato metoda spocivd v porovnavani snimkd s pfedem definovanymi
Sablonami za ucelem identifikace objektt. Dal$i metodou je klasifikace zaloZena na prvcich
(feature-based classification). Tento piistup zahrnuje extrakci charakteristickych prvki
z obrazu, jako jsou hrany, rohy nebo textury, a nasledné vyuziti téchto prvki k trénovani
modelu strojového uceni pro ucely klasifikace objekt. Posledni metodou je klasifikace
zalozena na hlubokém uceni. V tomto pfipad¢ se pouzivaji konvolu¢ni neuronové sité
(CNN), kter¢ se uc¢i ptimo z obrazovych dat, aby rozpoznaly a klasifikovaly objekty. Diky
schopnosti hlubokého uceni identifikovat slozité vlastnosti a vzorce v datech se tento pristup

stal nejpokrocilej$i metodou v oblasti klasifikace objektii (Kubinek, 2009).

8.1 DETEKCE

Toto oznaceni umozituje podrobnégjsi analyzu obrazu. Na rozdil od klasifikace, ktera
pritazuje kategorii celému objektu, sémantickd segmentace pracuje s jednotlivymi pixely.
Tento piistup rozd€luje obraz na sémanticky vyznamné Casti, nebo oblasti, kde kazdy pixel
je prifazen do odpovidajici kategorie. Vysledkem je detailnéjsi analyza obrazu. Zatimco
klasifikace pfifazuje celému obrazku jednu kategorii, sémantickd segmentace ptisuzuje

kategorie jednotlivym pixeliim, a nikoli celym objektiim (Kubinek, 2009).

8.2 SEGMENTACE

Instance segmentace se 1iSi tim, ze jde do vétsi hloubky obrazu nez sémantickd
segmentace. Zatimco sémantickd segmentace pfifazuje pixely kategorie bez rozliSeni
jednotlivych objektli stejné tiidy (naptiklad vSechny osoby jsou oznaceni stejn¢), instalacni
segmentace umoziuje rozliSovat mezi jednotlivymi objekty stejné kategorie. To znamena,
ze kazdy objekt bude mit svou vlastni barvu (viz jidelni stiil, osoby obr. 16), coz umoznuje

identifikaci a lokalizaci jednotlivych objekti v ramci jedné tiidy (Walia, 2022).
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Object Detection Semantic Segmentation Instance Segmentation

Obr. 16 - Porovnani typt segmentace (Arnab, 2018)

8.3 METRIKY PRO HODNOCENI MODELU

8.3.1 mAP (Mean Average Precision)

Mean Average Precision neboli primérna pfesnost je pouzivana pro vyhodnocovani
modela detekce, jako je naptiklad Fast R-CNN, YOLO, Mask R-CNN a dalsi. Je zaloZzena
na dalsich dil¢ich metrikach, a to matici zdmén, IoU, Uplnosti a pfesnosti. (Shah, 2022;

Solawetz, 2020).

Metrika mAP se vypocte zjisténim prumérné piesnosti (AP) pro kazdou tfidu a poté

zpramérovanim z nékolika tfid. To Ize vyjadfit nasledujicim vzorcem, kde N je pocet iteraci.

1 N
mAP = — E APi
n.

=1

mAP — prumérna presnost
N — pocet iteraci
n — pocet trid
Api — priumeérnd presnost tridy i
8.3.2 Matice zamén (Confusion Matrix)
Jedna se o tabulku pouzivanou k hodnoceni vykonu klasifikaéniho modelu. Jeji smysl
spociva v zobrazovani Cetnosti klasifikace instanci pravdivych tfid do rGznych faleSnych

tfid. Je velmi uzitecnd pro analyzu, nalezeni chyb a zvySeni vykonu klasifikacniho modelu
(Kundu, 2022).

Pro vytvofeni matice zdmén jsou potieba Ctyfi atributy, aby méla tvar ¢tverce. Konkrétné
se jedna o pravdivée pozitivni (PP — model spravné predpokladal pozitivni tfidu), pravdive
negativni (PN — model nespravné predikoval tfidu), fale$sné pozitivni (FP — model nespravné

predpokladal tfidu) a falesné€ negativni (FN — model spravné predikoval tfidu). Z této matice
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lze spocitat dale uvedené metriky pro hodnoceni vykonu klasifikaéniho modelu (Murel,
Kavlakoglu, 2024).

Confusion Matrix

Actual
Positive ’ Negative
. True False
Positive e s
3 Positive Positive
©
e}
g
o . False True
Negative ; )
Negative Negative
V7 Labs

Obr. 17 - Vizualizace matice zamén (Shah, 2022)
8.3.3 IoU (Intersection over Union)

IoU je metrika hodnotici pesnost detekce a lokalizace objektl na snimcich. Méf, do jaké

miry se oblast, kterou model piedpovidd, piekryva s oblasti, kterou clovék oznacil
na obrazku.

IoU= 0.95 IoU= 0.79 IoU= 0.45

Obr. 18 - Rozdil miry pfesnosti na objektu (Shah, 2023)
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Pro vypocet se spocitd prinik a sjednoceni mezi oblasti ozna¢enou clovékem (A) a oblasti
oznacenou algoritmem (B). Nakonec se IoU vypo¢ita jako podil priniku a sjednoceni oblast.

_|AnB|
" |AUB|

Hodnota se pohybuje od 0 do 1, kde IoU = 0 znamend zadné piekryti a 1 znamena
dokonalé piekryti, proto je poZzadovano, aby se hodnota co nejvice blizila k 1. Tato metrika
je vyhodnd, protoze bere v tivahu jak velikost, tak polohu ohranicujicich rameckd (Shah,

2023).

Poor Good Excellent

Obr. 19 - Rozdil miry ptesnosti (Rosebrock, 2016)

8.3.4 Presnost (Accuracy)
Ptesnost méti, jak efektivné dokaze neuronova sit’ predpovédet spravny vysledek

z novych, nevyzkouSenych dat.

Jako priklad lze uvést: existuje-li n obrazkl, které obsahuji néjaké mnozstvi
m odpadu, tak po zpracovani vSech obrazki model nalezne 100 OD (odpadu). Z toho 90 je
pravdivé pozitivnich detekei, tedy objektt, které byly spravné identifikovany, jako pozitivni
(PP =90) a 10 falesn¢ pozitivnich, tedy objektt, které byly chybné oznaceny jako negativni
(FP = 10). Pfesnost tohoto modelu se vypocita dosazenim do vzorce: P = 90 90+10 =0, 9.

Zjistilo se, ze model ma ptesnost P =0, 9.
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Pokud model detekuje objekt, presnost vyjadiuje frekvenci pravdivé pozitivni
detekce. Piesnost (P) modelu je pomér mezi pravdivé pozitivné detekovanymi objekty
a celkovym poctem objektl, které¢ jsou detekovany. Celkovy pocet detekovanych objekta

zahrnuje pravdive pozitivni (PP) i falesné pozitivni (FP) detekce. To vyjadiuje vzorec:

p_ PP
~ PP +FP

P — presnost
PP — pravdivé pozitivni
FP — falesné pozitivni

Piesnost modelu se snizuje, pokud model provadi velké mnozstvi fale$né pozitivnich
detekci nebo mé malo pravdiveé pozitivnich detekci. Naopak, presnost se zvysuje v piipad¢,
kdy model provadi hodné pravdivé pozitivnich detekci nebo malé mnozstvi faleSné

pozitivnich detekci (Frinti; Mariescu-Istodor, 2023).

Pokud je n obrazki, na kterych je m objektli, po zpracovani obrazki modelem vyjde

to, ze model nasel 100 objektd. Z toho je 90 pravdivé pozitivnich (PP = 90) a 10 falesn¢

pozitivnich (FP = 10). Piesnost je nasledné¢ vypocitd dosazenim do vzorce:
b 90
- 90+10

Tim se zjisti, Ze model ma piesnost P =0,9.

8.3.5 I'Jplnost (Recall)

Uplnost je metrika, ktera hodnoti, jestli model nasel objekt pokazdé, kdyz ho mél najit.

Cim je vétsi, tim vice objektil z testovaci mnoziny model pravdive pozitivné detekoval.

Jedna se o pomér pravdivé pozitivné detekovanych objekti k celkovému poctu objektt
v testovacich datech. Celkovy pocet objektl je dan souctem pravdivé pozitivnich (PP) a
fale$n¢ negativnich (FN) detekci (Franti; Mariescu-Istodor, 2023).

Go PP
~ PP+FN
U — tiplnost

PP — pravdivé pozitivni
FN — falesné negativni
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8.3.6 Skore F1

F1 skore je metrika pouzivana k hodnoceni vykonu klasifikacniho modelu, pokud chceme
vyvazit presnost a uplnost. Je to harmonicky primér piesnosti a uplnosti definovan

nasledujicim vzorcem:

PxU
P+U

Tato metrika je uZzitecna, pokud jsou brany v potaz ob& metriky, a to spravnost i tplnost.
Cim vy3§i je skore F1, tim je lepsi vykon modelu. Maximalni hodnota je 1, tedy dokonaly

model, minimalni je 0 (Franti; Mariescu-Istodor, 2023).
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9 ALGORITMY PRO DETEKCI OBJEKTU

Algoritmus je postup nebo navod pro feseni ur¢itého druhu problému, ktery je provadén
pomoci kone¢ného mnozstvi presné definovanych kroki. Je jim myslen teoreticky princip
feSeni problémt. V pocitacovém vidéni tvoii zéklad velkého mnozstvi riiznych aplikaci
a jsou do nich implementovany ptfedevsim pro jejich schopnost identifikovat a lokalizovat

objekty v obrazcich nebo videich (Rizzoli, 2021).

Image Classification vs. Object Detection

Classification Detection

Cat

Obr. 20 - Rozdil mezi tfidénim a detekei (Rizzoli, 2021)

9.1 R-CNN

Tento algoritmus pracuje na principu selektivniho vyhledavani potencionalnich objektt
ve snimku a poté provadi extrakci atributii a klasifikaci objektli s pomoci konvolu¢ni
neuronové sité v kazdé vytipované oblasti. Toto selektivni vyhledavani ma sva vlastni
pravidla. Po selekci dvou tisic ndvrhii oblasti kazdou znich transformuje do Ctverce
s velikosti 227x227 pixelt. Ty dale propaguje do péti konvolucnich vrstev, ze kterych vzejde
vystupni vektor o délce 4096. Finalni vyhodnoceni maji za ukol dvé plné propojené vrstvy,

které poskytnou informace o oblasti a poloze vektoru v ni (Potrimba, 2023).

43



Algoritmus je pfesny, nicméné velice Casové ndrocny. Neni ho tedy mozné pouzit
pro operace vyzadujici detekci v redlném case, protoze zpracovani vSech dvou tisic oblasti

se provadi zvlast’. Do této rodiny algoritmii spadaji dalsi vylepSeni, které stoji za zminku.

9.1.1 Fast R-CNN

Toto vylepSeni ma za vysledek stonasobné zvySeni rychlosti oproti R-CNN, a také daleko
vetsi presnost detekce. Rozdil je zde predevsim v tom, Ze se obraz zpracovava konvolucnimi
vrstvami jako celek. To mé za nasledek vznik ptiznakové mapy, jez je rozdélend na dalsi
oblasti. Pfed klasifikaci pln¢ propojenymi vrstvami jsou zde vSak jesté pooling vrstvy, které
transformuji zminéné oblasti na ptiznakové vektory fixnich délek. Nicméné i pfes tato
vylepSeni algoritmus nedosahuje takovych rychlosti, aby byl vhodny pro vyuziti v real-time

systémech. To ovSem stale plati 1 pro jeho nastupce (Potrimba, 2023).

9.1.2 Faster R-CNN

Dalsi vylepSeni piedstavuje Faster R-CNN, které spojuje konvolu¢ni neuronové sité
s regionalnimi konvolu¢nimi vrstvami (Region Proposal Network), ¢imz nahrazuje
selektivni vyhledavani pro generovani ohranicujicich ramecki. V klasickém pftistupu je
vstupni obraz nejprve zpracovan konvolu¢nimi vrstvami, které vytvareji pfiznakovou mapu,
a ta je nasledné pievedena na vektor, ktery je analyzovan plné propojenymi vrstvami.
V piipadé Faster R-CNN se vSak ptiznakova mapa dale pouziva jako vstup pro regionalni
vrstvy. Po této mapé se posouva malé okno, které slouzi jako vstup do sité, ktera generuje
navrhy regionii. Tyto ndvrhy jsou parametrizovany relativné k referenénim boxim
nazyvanym kotvy (anchors). Kazda kotva je umisténa ve stfedu okna a ma rizna meétitka
a pomeéry stran. Obvykle se pouzivaji tfi métitka a tii poméry stran, coz vede k deviti kotvam.
Néavrhy regionti jsou poté zpracovany do vektorové formy a odeslany do plné propojenych
vrstev, které poskytuji informace o pozici a tfidé objektu. Kli¢ové je, Ze kotvy i funkce

urcujici regiony jsou nezavislé na poloze okna (Geeksforgeeks, 2023).

Je to velice presny model, nicméné je pomalejsi, nez jeho nastupci YOLO a SSD.

9.2 YOLO (YOU ONLY LOOK ONCE)

Extrémné rychly model umoziujici detekci v redlném case. Detekuje hranice a objekty
tim, Ze rozd¢li obrazek na miizku o velikosti $xS za pomoci jediné end-to-end konvolué¢ni

neuronové sité a zaroven predpovida obsah kazdé bunky, uprostied kterych se objekt
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nachdzi. Bunky dokazou piedpovidat az B rdmeckl (bounding boxtl), které obsahuji
pravdépodobnostni vektor polohy objektu C pro kazdou tfidu, a nasledné v ptipade jeho
lokalizovéni 1 polohu samotnou a informaci o velikosti vztazenou k celé velikosti obrazu.

Vystup sité€ si lze predstavit jako tenzor o velikosti SxSx(Bx5+C) (Qauch et al., 2023).

Jedna se o prumyslovy standard v oboru pocitacového vidéni a dnes se pouziva jiz verze
YOLOVS. Vyhodou je zde také snadné uceni, protoze algoritmu sta¢i pouze podobné obrazy,
aby dokazal detekovat objekty i v trochu odliSnych situacich. Mezi nevyhody naopak patii
Spatna detekce malych objektii, ¢i objektl, které jsou na obrazu ve své blizkosti, Ci se

prekryvaji (Kundu, 2023; Geeksforgeeks, 2022).

S X 5 grid on input Final Detections

Class pmu;ilaillit:.- map
Obr. 21 - Vizualizace YOLO algoritmu (Geeksforgeeks, 2022)

9.2.1 YOLOVvS

YOLOVS je vykonny algoritmus detekce objekti, ktery vyvinula spole¢nost Ultralytics.
Architektura YOLOVS se sklada ze tfi hlavnich ¢asti. Prvni je hlavni ¢ast site, ktera je
navrzena pomoci struktury New CSP-Darknet53, coz je modifikace architektury Darknet
pouzivané v piedchozich verzich. Dalsi ¢ast je zodpovédna za generovani konecného
vystupu, k ¢emuz se vyuzivd Yolov3d Head. Ob¢ tyto casti spojuje struktura SPPF
a New CSP-PAN (Ultralytics Inc, 2024).

YOLOVS pouziva rizné techniky rozSifovani dat, aby zlepSil schopnost modelu
zobecniovat a omezil nadmérné ptizpiisobeni. Mezi tyto techniky patii naptiklad rozsiteni

mozaiky. Tato technika zpracovani obrazu kombinuje ¢tyfi trénovaci snimky do jednoho
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zpusobem, ktery podporuje modely detekce objektli, aby se 1épe vyporadaly s riznymi
méfitky a preklady objektt. Déle je zde metoda MixUp, kterd vytvari slozené obrazy linearni

kombinaci dvou obrazil a jejich pridruzenych znacek (Ultralytics Inc, 2024; Solawetz, 2020).

YOLO a YOLOVS patii mezi €asto pouzivané systémy detekce objektii proslulé svou
rychlosti, efektivitou a ptesnosti. Tyto systémy nachazeji Siroké uplatnéni v riznych

oblastech jako je robotika, autonomni vozidla a video monitorovaci systémy (Kundu, 2023).

YOLOvVS obsahuje podskupiny pro detekci objektd, a to YOLOvS5n, YOLOvVSs,
YOLOv5m, YOLOvSI a YOLOVSx.

50 1 YOLOV5x
Better \
45 -
®
>
S 40 1
o
S YOLOVS
o 3;/L LOv5s —e— YOLOVS5s
| YOLOV5m
—e— YOLOVSI
—e— YOLOVSX
30 A «— EfficientDet
0 5 10 15 20 25 30
Faster e GPU Speed (ms/img)
Obr. 22 - Srovnani rznych algoritmti (Solawetz, 2020)
9.3 SSD

Vyhodou tohoto modelu je ptfedevSim rychlost umoziujici praci v realném cCase
pii zachovani presnosti. T¢ je dosazeno principem, na kterém model pracuje. Predikce hranic
a klasifikace objektl se provede na vice vrstvach, coz eliminuje obtize, které byly uvedeny
u algoritmu YOLO. Ve své podstaté na prvni pohled vypada algoritmus SSD stejné. Obrazek
prochdzi pouze jednou siti (tu si l1ze pomysIné¢ rozd¢lit na zakladni sit’, kterd se soustied’uje
pouze na ziskani piiznakové mapy a navazanou strukturu nékolika konvolu¢nich vrstev, jez

snizuji velikost mapy) (Paul, 2020).

94 RETINANET

Tento algoritmus je zaloZeny na jeho pfedchiidci ResNet, ovSem zde je doplnén
o tzv. Focal Loss. Jedna se o funkci ztraty, kterd pomaha fesit nerovnovadhu mezi pozitivnimi

anegativnimi vzory pfi tréninku, coz znamend, Ze se dokaze ucit i1 na méné cCastych
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objektech. Dosahuje rovnovahy mezi vysokou piesnosti a rychlosti. Za zminku stoji
architektura tohoto algoritmu. Tu tvofi tzv. patef, ktera zpracovava vstupni obraz. Ta vytvafi
priznakové mapy a dvé podsit¢ pro klasifikaci objektd a vypocitani jejich polohy.
Architektura patefe samotné se nazyva Feature Pyramid Network (jeji zaklad tvoii jiz
uvedend architektura ResNet) a jak uz z ndzvu vyplyva, modifikuje konvolu¢ni neuronové
sité¢ do pyramidového tvaru a spojuje je mezi sebou tak, aby v riznych méftitkach doslo
k lepsi detekci. Pfedlohou pro nalezeni kazdé oblasti je zde jiz uvedeny Regional Proposal
Network (Faster R-CNN), zde vSak na principu kotev, které jsou vstupem podsiti pro
klasifikaci a polohu. Kotvy slouzi pro vypocet pravdépodobnosti vyskytu daného objektu.
Co se tyCe podsiti pro klasifikaci, ty jsou navdzany na kazdou z vrstev patefe ve forme

konvolucni sité. Polohova podsit’ je v tomto smyslu totozna (Li, Ren, 2019).

9.5 EFFICIENTDET

EfficientDet je jedna z neju¢innéjSich dostupnych metod z hlediska poméru piesnosti
a rychlosti, jez kombinuje EfficientNet, jakozto efektivni architekturu konvolu¢nich siti,
s optimalizovanym frameworkem pro detekci objektd. To umoziiuje dosazeni vysokych
urovni piesnosti bez slozitych vypoctla pii zachovani kvality i na zafizenich s omezenymi
vypocetnimi prostiedky. Dosahuje toho diky provedeni efektivniho Skéalovani soucasné
v rozméerech hloubky sité, Sitky a rozliSeni vstupniho obrazu. Je zde vyuzita nadstavba
pyramidového tvaru uvedeném v ptredchozim bodé¢, tzv. Bidirectional Feature Pyramid
Network, kterd umoziuje efektivnéj$i kombinaci informaci z riiznych métitek pro snazsi
detekci objektl s raznymi velikostmi. Samoziejmé je zde kladen velky diraz na
hardwarovou efektivitu, diky niz je mozny velice rychly trénink a nizké naklady na

vypocetni vykon, které jsou pro tento algoritmus zasadni (Tan et al., 2020).
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Obr. 23 - Detekce velkého mnozstvi objektt (Bochkovskiy, 2020)
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10 ZPRACOVANI DAT

Pro zhotoveni praktické ¢asti byl vyuzit programovaci jazyk Python, kvili jeho rychlosti
a optimalnosti. Je v ném implementovan YOLOVS, ktery vyuziva open-source Ultralytics,

coz je intuitivni Al platforma pro praci s Deep learning.
10.1 PYTHON

Python je programovaci jazyk vytvofeny v 80. letech 20. stoleti, ktery se pouziva
pro vyvoj riznych typii softwarovych aplikaci, at’ uz jde o datové védy, automatizaci, nebo

webové stranky.

Jedna se o vysoce uroviiovy skriptovaci jazyk, ktery podporuje objektové programovani,
proceduralni a funkciondlni programovani. Pro jeho vSestrannost se pouziva od datové

analyzy az po umélou inteligenci automatickych uloh.

Mezi hlavni vyhody patii snadnost nauceni, rozsahlé standartni knihovny a velmi aktivni
komunita. Programovaci jazyk je multiplatformni, d4 se tedy pouzit na riznych operacnich
systémech a integruje rtizné piistroje a programy. V zakladni instalaci se také nachazi

debugger, ktery je idealni pro svizné a velmi jednoduché ladéni kédu.

Python se Casto pouziva k vyvoji back-endu webovych stranek nebo aplikaci, tedy casti,
které bézny uzivatel nevidi. Odesild data na servery a ze serverl, zpracovava data
a komunikuje s databazemi. Také tidi smérovani URL a zajiStuje bezpecnost. Python
poskytuje nékolik frameworkl pro vyvoj webovych aplikaci, z nichz mezi nejpouzivané;si

patii Django a Flask (Staff, 2024).
10.2 KNIHOVNY

10.2.1 Pytorch

PyTorch je open-source knihovna, kterd je zalozend na knihovné Torch, jez je urena
primarné na ucely strojového a hloubkového uceni. Tato knihovna se nejcastéji pouziva
v kombinaci s jazykem Python, ale 1ze pouZit i s jazykem C++. Nejvétsi vyuziti PyTorch je
v oblasti zpracovani pfirozeného jazyka. PyTorch je wvyvijen laboratoii Facebook

Al Research. Zachovava si moznosti vypoctu tenzort Torche, ale poskytuje vice uzivatelsky
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ptivétivé rozhrani. To vyvojaiim usnadiluje programovani, iteraci a vytvafeni modelt

hlubokého uceni (Staff, 2024).

10.2.2 Ultralytics

Knihovna Ultralytics je zaméfend na praci s obrazovymi daty. Spociva v analyze

obrazovych dat, segmentaci, tréninku modelt a v detekci dat.

Analyza dat zahrnuje zpracovani obrazovych souborti. Segmentace je proces rozdéleni
obrazu na jednotlivé sekce, tedy segmenty, dle urcitych kritérii. Pro detekci a lokalizaci
obsahuje knihovna nastroje, které jsou uzitecné naptiklad pro sledovani pohybu a daji se

dale vyuzit u kamer nebo autonomnich zatizeni (Jocher, 2023).
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10.3 OBRAZOVA DATA
GoPro je americka firma zaloZena v roce 2005. NejvetSim uspéchem se stala digitalni
kamera Digital HERO 3. V roce 2014 byla vyvinuta kamera HERO 3+, ktera jiz dokdzala

natacet a d¢lat fotografie ve 4k a méla fotoaparat o rozliSeni 12Mpx.

K pofizovani zdznamu videi a snimki byla pouzita kamera GoPro Hero 11. Tato
kamera bylo zvolena pro jeji velikost 7,2 cm x 5,0 cm a lehkost 154 g. RozliSeni kamery je

pomérné vysoké, a to 27.6Mpx (5599x4927) (GoPro, 2024).

Obr. 24 - Kamera GoPro Hero 11 (GoPro, 2024)

10.4 DATASET

Nutnosti bylo nejdiive upravit dataset a zkontrolovat ¢etnost snimkd. Na urcitém poctu
snimka se vyskytovala pouze jedna z vrstev, a to plast, kov, papir, sklo, a na zbylych

kombinace téchto vrstev.

Celkove bylo pofizeno 489 snimki, z toho 222 fotografii plastu, 67 fotografii kovu,
136 fotografii papiru a 47 fotografii skla. Kombinovanych fotografii bylo 25.

Pro zpracovéani obrazu a vytvofeni labelti pro fotky byl zvolen open-source program
makesense.ai. Jednotlivé snimky byly nahrany do programu a na kazdém bylo urceno, jaka

vrstva se kde na snimku nachézi.
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Obr. 25 - Prostiedi programu makesence.ai

Pro nésledné trénovani bylo zvoleno 418 fotografii a 71 fotografii pro validaci. Po urceni
vyskytu vrstev na snimcich byl vyexportovan YOLO format, s kterym se nasledné pracovalo
pii tréninku. YOLO format vystupu je tabulka, ve které se nachdzi, jaké vrstva se vyskytuje
na soufadnicich snimku. 0-3 je vrstva, ktera urcuje, o jaky odpad se konkrétné jedna.

A soufadnice x,y, které ohranicuji okraje prvku na snimku.

Obr. 26 - Ukazka vysledného formatu YOLOVS tiid

Na obrazku ¢islo 25 je ukdzka vysledného formatu YOLOVS labelt pro jednotlivé
snimky. 0 — papir, 1 — sklo, 2 — plast, 3 — kov.

10.4.1 AUGMENTOVANE DATASETY

v e

Augmentace dat je technika, ktera se vyuziva k rozsiteni jiz stavajiciho datasetu obrazka
nebo dat. Tato technika umoziuje z plvodnich obrazkd vygenerovat rizné upravené
varianty pomoci uprav a efektl, jako je naptiklad ofiznuti, otoCeni, ¢i rizné zmény barev
pomoci saturace a filtru. Na kazdy obrazek lze aplikovat jakykoliv pocet uprav (Kumar,

2019).
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Obr. 27 - Vizualizace datové augmentace (Kumar, 2019)

Geometrické augmentace zahrnuji ofezdvani, zrcadleni, rotace nebo zménu velikosti

obrazkl. Model se tak nauci rozpoznat objekty v riiznych polohach a velikostech.

Zména kontrastu nebo jasu pfispiva k robustnosti. Inverze barev mulze pomoci

rozpozndvat objekty na negativnich snimcich.

Pfidani Sumu pomaha 1épe zvladat realné podminky, kde jsou obrazky casto zaSumeéné.

Obr. 28 - Augmentace na pofizeném snimku
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10.5 TRENOVANI YOLO V5

Pro trénovaci mnozinu bylo zvoleno pfiblizn¢ 85 % snimkti a 15 % snimki pro valida¢ni
mnozinu. Trénovaci ¢ast slouzi pro ueni modelu k rozpoznavani objektli na snimcich.
Pfi samotném trénovani se vyuziva snimku a labelll ke zlepSeni svych vah pomoci zpétného

Siteni chyby a optimaliza¢nich algoritmi (SGD nebo ADAM).

Trénovaci mnozina musi obsahovat vétsi mnozstvi snimk, aby mél model prostor naucit
se ruzné variace a charakteristiky objektli. Valida¢ni mnozina slouzi k hodnoceni modelu
pii trénovani a zkousi, jak dobie byla data generalizovana pro nové snimky, které nebyly
pouzity pro trénovani.

Béhem trénovani se model testuje po danych epochéach na valida¢ni mnoziné. Validacni

mnozina musi byt reprezentativni vzorek celkového datasetu.

10.5.1 TRENOVACI SKRIPT

Trénovaci skript train.py obsahuje parametry, které jsou potfeba nastavit pro optimalni

trénovani. Mezi parametry patii:

--img urcuje rozliseni vstupniho snimku

--batch urcuje pocet vzorku, tedy davku

--epochs je pocet epoch

--data odkazuje na cestu, kde nalezneme soubor datové sady

--weight nastavuje vychozi vahy

python train.py 640 16 200 cocol28.yaml yolov5s.pt

Obr. 29 - Spusténi trénovaciho skriptu

RozliSeni snimku

RozliSeni snimkl je vyjadieno poctem obrazovych bodl, ze kterych je nasledné

vytvoiena vysledna fotografie.

RozliSeni u displejii se udava v poctu pixell, tedy obrazovych prvki. Tato hodnota
je prezentovana jako dv¢ Cisla, kde prvni hodnota oznacuje pocet pixelil na Sitku a druha

hodnota na vysku. Kazdy pixel ma svou barvu a spole¢né s ostatnimi tvoii obraz.
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U obou téchto pojmt rozliSeni plati, Ze ¢im vétsi rozliSeni, tim lepsi kvalita a ostrost.

Pro vytvofeni modelu bylo nastaveno rozliSeni 640x640 pixeld, jelikoz je to nejvice
optimalni pro balanc presnosti a zatéze na hardware. Mensi rozliSeni naptiklad 416x416
muze zpusobovat mensSi presnost a zaroven nizS$i zatéz na hardware a je optimalngjsi

wev

na hardware, ale miize vzniknout vétsi presnost modelu (Simeéik, 2023).
Batch-size

Batch-size je rozdéleni na urCity pocet vzorku, ktery je nasledné zpracovavan v jedné
iteraci pii trénovani neuronové sité. Vyhodou tohoto feSeni mtize byt méné potfebné paméti
kviili mensimu poctu vzorkd, a na zédklad¢ toho probiha i rychlejsi trénink. Nevyhodou je,
ze ¢im mensi bude davka, tedy pocet vzorki, tim méné bude presny odhad gradientu

(CrossValidated, 2022).

Pro trénovani byla zvolena batch-size defaultni 16, kterd se zdala pro pouzity software

nejoptimalnéjsi (Thakur, 2022).
Epocha
Pojem epocha vyjadiuje jedno dokoncené kolo tréninku modelu.

Modely byly trénovany nejprve na 15 a 35 epochéch, ale vysledky byly nedostacujici.

Nasledné bylo zvoleno 200 epoch, kde uz se vysledné ptesnosti nezvySovaly, ale stagnovaly.
Data

Tento parametr ukazuje cestu k .yaml souboru, ktery definuje cesty v trénovaci
a valida¢ni mnozin¢ a zaroven ukazuje klasifikace, zda je trénovaci mnozina ve slozce train
a validacni mnozina ve sloZce val. Také je nastaveno nc neboli pocet tfid a nasledné jejich

nazvy. Pro praci byl zménén soubor cocol28.yaml pro potiebné ucely.
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Obr. 30 - Vysledny .yaml soubor
Vahy

Parametr weights odkazuje na cestu k pfedtrénovanym vaham, které jsou vhodné
pro pocatecni trénovani modelu. Predtrénované vahy byly trénovany na datasetu COCO, kde
jsou datasety dostupné v mnoha velikostech od varianty nano po extra large. Pro praci byly
zvoleny modely nano, small a medium. Ty byly pro software jesté prijatelné. Jedna epocha

u medium predtrénované vahy trvala 13 minut.

10.5.2 OPTIMALIZACNI METODY

Optimaliza¢ni metoda ADAM, kterd byla v této praci zvolena jako defaultni, je adaptivni
algoritmus pro uceni navrzeny tak, aby zlepsil rychlost tréninku v hlubokych neuronovych
sitich a dosahl rychlé¢ konvergence. Mezi jeho vyhody patii efektivnost na velkych
datasetech nebo robustnost. Nevyhodou miize byt vyssi pamétova narocnost oproti SGD

(Agarwal, 2023).

Oproti tomu SGD neboli Stochastic Gradient Descent je optimaliza¢ni algoritmus, ktery
aktualizuje parametry modelu na zaklad¢ gradientu ztratové funkce. Vyhodou je rychla
konvergence na malych datasetech a také jednoducha implementace. Nevyhodou miize byt

oscilace kolem minima na $patné podminénych funkcich (Landro, 2020).

ADAM je Castéji preferovan pro slozitéjsi ulohy pfi praci s velkymi daty, proti tomu SGD

je rychlejsi na mensSich datasetech.

56



10.6 TRENOVANE MODELY

Algoritmus YOLOVS5 nabizi piedtrénované modely, tedy definované struktury siti, které

maji riznou velikost, pfesnost nebo rychlost uceni.

Modely jsou trénované na velkém datasetu COCO, ktery je optimalni na trénovani
vlastniho datasetu. Pfedtrénované modely mohou velmi zlepsit kvalitu a rychlost trénovani.

Ptedtrénované modely pro YOLOVS jsou:

Metrika mAP _0.5:0.95 ma rozsah prahovych hodnot 0,5 — 0,95. Tento rozsah znamena,
ze se vyhodnocuje vykon dané¢ho modelu pii rznych urovnich piekryti vyhodnocenych
a referen¢nich rameckti. Obecné plati, ze ¢im vétsi Cislo, tim lepsi vykon detekce objekti.
Volba prahu velmi ovlivituje vyslednou detekci. Ptilis nizky prah mize zptisobovat faleSné

pozitivni detekce, zatimco vysoky prah muze mit za nasledek piili§ pfisna kritéria.

Model Velikost mAP 50 — | mAP 50 | Rychlost | Rychlost | Parametry
YOLO (px) 95 (%) (%) CPU (ms) | GPU (ms) | (mil)

V5n 640 28 47,5 45 6,3 1,9

V5s 640 37,4 56,8 98 6,4 7,2

V5m 640 45,5 64,1 224 8,2 21,2

V51 640 49 67,3 430 10,1 46,5

V5x 640 50,7 68,9 766 12,1 86,7

Tab. 1 - Pfedtrénované modely

Z téchto variant byly pouzity YOLOv5n, YOLOvVS5s, YOLOvVSm.

10.6.1 YOLOvS5n

Jedna se o nano neuronovou sit’. Tato verze je nejmensi s nejrychlejSim tréninkem, ale
s niz8i detekéni schopnosti. Jedna epocha u tohoto modelu trvala ptiblizné¢ 2 minuty
a 30 sekund. Velikost obrazku byla zvolena 640px, batch-size 16 a pocet epoch 200. Celkové

trénovani trvalo 9 hodin.
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Prvek Nejvyssi dosazena hodnota (%)
mAP_0.5 94,4
mAP_0.5:0.95 84,3
Presnost 91,8
Uplnost 89,2

Tab. 2 - Hodnoty prvki sit¢ YOLOv5n

Ptesnost natrénované¢ho modelu byla 92 %, tedy uz pomérné kvalitni vysledek pii pouziti

nejmensiho datasetu. Primérna ptresnosti neboli mAP 50 byla 94 %.

Matice zamén

Uplnost
YOLOvV5n
Papir Sklo Plast Kov Pozadi
Papir 0,86 X 0,03 X 0,17
Sklo X 0,78 X X 0,17
Predikce Plast 0,14 0,22 0,94 X 0,33
Kov X X X 1,00 0,33
Pozadi X X 0,03 X X
Tab. 3 - Matice zdmén modelu YOLOv5n
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31 - Pribéh ztratové funkce na trénovacich a validacnich objektech YOLOv5n
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Obr. 32 - Pribéh ztratové funkce na trénovacich a valida¢nich objektech YOLOv5n

10.6.2 YOLOVSs

Jedna se o malou neuronovou sit. Tato verze je mensi s rychlej§im tréninkem a je
doporucovana jako defaultni vaha. Jedna epocha u tohoto modelu trvala pfiblizn¢ 6 minut
30 sekund. Velikost obrazku byla zvolena 640px, batch-size 16 a pocet epoch 200. Celkové

trénovani trvalo 23 hodin.

Prvek Nejvyssi dosazena hodnota (%)
mAP_0.5 90,2
mAP_0.5:0.95 84,1
Presnost 88,6
Uplnost 79,7

Tab. 4 - Hodnoty prvki sit¢ YOLOVS5s

Pfesnost natrénovaného modelu byla 88 9% pfi pouziti mensiho datasetu. Primérna
pfesnost neboli mAP 0.5 byla 90 %. Coz je o néco mensi nez u prechoziho modelu

YOLOv5n.
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Matice zamén

Uplnost
YOLOvSs
Papir Sklo Plast Kov Pozadi
Papir 0,95 X X X 0,36
Sklo X 0,56 X X 0,09
Predikce Plast 0,05 0,33 0,90 0,08 0,09
Kov X 0,11 0,06 0,92 0,45
Pozadi X X 0,03 X X
Tab. 5 - Matice zamén modelu YOLOvSs
0.035
0.03
0.025
g 0.02 = train/obj_loss
2 — val/obj_loss
g oo
8
0.01
0.005

Obr.

0 20 40 60 80 100 120 140 160 180 200
Pocet Epoch

33 - Priib¢h ztratové funkce na trénovacich a valida¢nich objektech YOLOVSs.
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Obr. 34 - Graf zachycujici presnost modelu YOLOvVSs a chyby mAP_0.5 amAP_0.5:0.95

10.6.3 YOLOvVSm

Jednd se o stfedni neuronovou sit. Tato verze je stied61 napfi¢ predtrénovanymi
moznostmi a méla by dosahovat lepsich vysledkli nezli YOLOv5s a YOLOv5n. Jedna
epocha u tohoto modelu trvala ptiblizn¢ 13 minut 30 sekund. Velikost obrazku byla zvolena

640px, batch-size 16 a pocet epoch 200. Celkové trénovani trvalo 60 hodin.

Prvek Nejvyssi dosazena hodnota (%)
mAP_0.5 92,3
mAP_0.5:0.95 88,6
Presnost 91,7
Uplnost 83,6

Tab. 6 - Hodnoty prvki sit¢ YOLOvSm

Pfesnost natrénovaného modelu byla 92 %, pii pouziti stfedniho datasetu. Primérna
presnost neboli mAP 50 byla 92 %. A mAP_0,5:0,95 vysla 89 %, coz je nejlepsi vysledek

ze vSech modeld.
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Matice zamén

Uplnost
YOLOVS5s
Papir Sklo Plast Kov Pozadi
Papir 0,86 X 0,06 X X
Sklo X 0,78 X X X
Predikce Plast 0,09 0,22 0,90 0,17 0,50
Kov X X X 0,83 0,50
Pozadi 0,05 X 0,03 X X
Tab. 7 - Matice zamén modelu YOLOv5m
0.035
0.03
0.025
g 0.02
S
S 0.015 = train/obj_loss
g —_— val/obj_loss
0.01
0.005 W
0

0 20 40

60 80 100 120 140 160 180 200

Pocet Epoch

Obr. 35 - Prubéh ztratové funkce na trénovacich a valida¢nich objektech YOLOv5Sm
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Obr. 36 - Graf zachycujici ptesnost modelu YOLOv5m a chyby mAP 0.5 amAP _0.5:0.95

10.6.4 YOLOvSI a YOLOvSx

Velkd a nejvetsi verze s pomalym tréninkem disponujici lepSi detekéni presnosti
nez ptfedchozi modely. Pro tento model nebyly tyto modely vyuzity z divodu nedostatecné
kapacity hardwaru, jelikoz bylo ptet¢Zované¢ CPU a graficka karta. Nasledkem toho se

piehiival pocitac a zasekaval se pod nutnym restartovanim celého pocitace.

10.7 VYHODNOCENI DAT

Vysledné zhodnoceni natrénovanych modelti s pomoci predtrénovanych modelil
YOLOVS. V této kapitole dojde ke zhodnoceni vyslednych modelti. VSechny modely byly

poustény s parametry velikosti snimku 640px, batch-size 16 a pocet epoch 200.

Model Velikost MB
YOLOvS5n | 3,8
YOLOvSs | 14,4
YOLOvSm | 422

Tab. 8 - Velikosti vyslednych modela
Velikost modelt roste s vy$si fadou. Cim vy$§i model, tim vétsi je jeho vysledny objem.
Nejvétsi byl z preduc¢eného YOLOvSm, ktery mél 42 MB.

Vysledné ukazka detekce na snimku, kde vsechny tiidy byly rozpoznany na 96 % a vice.

Réamecky byly zvoleny pro papir modra, plast bila, kov zelena a sklo tyrkysova.
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papir 0.9/

Obr. 37 - Ukazka detekce

Nasledujici sloupcovy graf ukazuje tfi hlavni prvky pro jednotlivé modely, a to cls_loss,
box_loss a obj loss pro pouzit¢ modely YOLOvSn, YOLOvS5s a YOLOvS5m, kde nejlepsi
vysledky ma model YOLOv5m.

Cls_loss

Clc_loss neboli classification loss je ztratova funkce, kterda méfi, jak dobfe model

klasifikuje kazdy vyhodnoceny ohranicujici ramecek.
Box_loss

Je ztratova funkce vyhodnocujici ptresnost predpokladanych soutadnic vyhodnoceného
ramecku vici referencnim rameckim.
Obj _loss

Jedna se o ztratu objektu, ktera posuzuje, jak dobie model ptedpovida a zda se v dané

miiZzce nachdzi objekt, ¢i ne.
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V grafu chybovosti si lze v§imnout shodné chybovosti klasifika¢ni ztraty YOLOvSm a

YOLOvVS5s. Nejmensi chybovost ma YOLOvSm.

Chybovost vyslednych modelti
0.016
0.014
0.012

0.01
W box_loss

Wobj_loss
cls_loss

0.008
0.006
0.004
0.002

Yolo vSm Yolo v5s Yolo v5n

Model

Obr. 38 - Chybovosti vyslednych model

Graf pfesnosti mezi vyslednymi modely, kde nejvyssi presnost a mAP _0.5:0.95 ma model

z YOLOv5m a nejvyssi uplnost a mAP (0.5 ma model YOLOv5n.

Ukazatele presnosti napri¢ modely Yolovs

1
0.95
0.9
M pfesnost
0.85 M uplnost
mAP_0.5
0.8 B mAP_0.5:0.95
0.75
0.7
Yolo vSm Yolo v5s Yolo v5n
Model

Obr. 39 - Graf ptesnosti napti¢ modely
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11 GRAFICKE ZPRACOVANI APLIKACE

Pro lepsi vyuziti samostatné detekce byla vytvofena GUI aplikace v programovacim

jazyce Python s velmi jednoduchym rozhranim.

Jako prvni je potieba nahrat snimek nebo video, které musi byt ve formatech .jpeg, .png,
tiff, .mp4, nebo .avi. K tomu slouzi tlacitko Vlozit fotografii/video. To otevie defaultni okno

pro vyhledavani souboru, do které¢ho Ize nahrat zvoleny soubor.

.
# Automaticky detektor odpadu = O X

Vitejte v aplikaci, ktera rozpoznava druhy odpadu
VloZené snimky ¢i videa mohou byt jpeg, tiff, png, mp4, avi

Vloiit fotografii/video

Obr. 40 - Ukazka aplikace

Po zvoleni snimku se zobrazi ndzev vybraného souboru, s kterym se déle pracuje. Je
spusténa detekce, kde se provede skript provolavajici YOLOvVS detect.py skript. Ten ma
parametry weights, coz je vysledny nauCeny model source, ktery odkazuje na umisténi
souboru conf, coz tika, s jakou minimalni pfesnosti chceme dané tfidy zobrazit na snimku a

posledni parametr view-img pro zobrazeni snimku.
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r
¢ Automaticky detektor odpadu = O X

Vitejte v aplikaci, ktera rozpoznava druhy odpadu
VloZené snimky ¢i videa mohou byt jpeg, tiff, png, mp4, avi

Vlozit fotografii/video

att.fEECrSwimk9nSRIJOwvw34Uw_kKLOgWslhC-2mTjwZRo.jpg

Vyhodnoceni s minimalni presnosti 70%

Obr. 41 - Ukézka aplikace po nahrani fotografie
Vysledky jsou nahrany do YOLOVS adresére, konkrétné do slozky runs/detect, kde se

generuji po kazdém nauceni expxx slozky s vysledkem. XX je ¢islo generované sekvenci

samotnym programem Y OLOVS.

Obr. 42 - Ukazka vysledné detekce plastu
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11.1 KNIHOVNY POUZITE PRO GUI

11.1.1 Tkinker

Tkinker je open-source knihovna, ktera se vyuziva pii tvorbé GUI aplikaci v jazyce
Python. Mezi jeji piednosti patii jednoduchost, snadnd implementace a také snadna integrace
s jinymi knihovnami ¢i moduly.

Tato knihovna obsahuje sadu widgeti, tedy zakladni grafické prvky. Je to naptiklad

Button, Label, Entry, Frame a dal$i. Kazdy widget umoznuje nastaveni jako je barva, Sifka

aj. Rozmisténi widgetl poté fesi Grid, Pack nebo Place (Wikipedia, 2023).

11.1.2 PIL

Python Imaging Library je o open-source knihovna pro Python, ktera umoziuje
manipulaci s fotografiemi. Knihovna umoziuje velkou podporu pro rizné druhy formatda,
jejich interni reprezentaci a velké schopnosti zpracovani obrazu. PIL je primarné navrzen

pro rychly ptistup k ulozenym dattim v danych pixelovych formatech (Wikipedia, 2024).
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12 ZAVER
Cilem diplomové prace bylo vytvorit model pro automatickou detekci odpadu.

Teoretickd ¢ast nejprve nastinila problematiku odpadu a recyklace. Déle obsahuje
vybranou senzorovou techniku a lokalizaci nalezené¢ho objektu z kamery. Také obsahuje
zakladni principy neuronovych siti a jejich nasledné uceni. Dale jsou popsany klasifikace

objektt, jednotlivé metriky pro hodnoceni modelt a popis zvoleného detekéniho algoritmu.

Prakticka cast byla vénovana nejprve popisu datasetu a celkovému shromazdéni dat. Bylo
zde vyuzito celkem 489 snimk, tedy 418 snimkti a 71 pro validaci. Datova sada byla tvoiena
v open-source programu makesense.ai. Tato sada byla pouzita k naslednému trénovani
pomoci detekéniho programu YOLO, konkrétn€ ve verzi YOLOVS a k jejim modifikacim.
Tyto jednotlivé modely byly testovany na datech a pomoci jednotlivych metrik vyhodnoceny

formou tabulek a grafi.

Aplikace byla vytvotfena v prostiedi Python s vyuZzitim knihovny Tkinker s jednoduchym

rozhranim, ktera umoznila snadno nahrat snimek ¢i video a vyhodnotit jej.

Nejoptimalngj$i model, ktery byl i dale pouzivan, byl z modifikace YOLOv5m, protoze
vykazoval nejmensi chybovost. Také byly vytvofeny modely z YOLOv5n a YOLOVSs,
které ovSem vySly o néco nepresnéji. Zajimavosti je shodnd chybovost klasifika¢ni ztraty

u YOLOvSs a YOLOvSn.

Nekteré z vybranych modifikaci, konkrétné YOLOvS] a YOLOvS5x, nebylo mozné

zrealizovat z divodi nedostatecné kapacity hardwaru.
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