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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva vyvojem systému pro detekci osob v podminkach snizené viditelnosti
pomoci neuronovych siti. Po prozkoumani funkce neuronovych siti byl vytvoren systém,
ktery vyuzivd model YOLOVb5s, ktery byl dotrénovan na datasetu obsahujicim predevsim
osoby za horsich viditelnostnich podminek. Pro zpracovani obrazu bylo zvoleno zafizeni
OAK-1 s ¢ipem RVC2 a Raspberry Pi 5 pro zobrazeni vysledkl. Natrénovany model
dosahuje presnosti detekce mAP50 77, 4 %. Model byl testovan jak v evaluaénim prosttedi
Google Colab tak i v redlném prostredi s umélou mlhou, kde kamera instalovana ve vysce
3 metrli a prokazala uspokojivé vysledky detekce pfi rychlosti zpracovani 70 — 80 ms
na snimek. Vysledné feseni nabizi systém pro detekci osob v redlném case s vizualizaci
detekovanych objekt( a jejich jistotou detekce, pristupny pres webové rozhrani postavené
na frameworku Flask.

KLICOVA SLOVA

neuronové sité, rozpoznani osob, analyza obrazu, snizena viditelnost, dataset, optimali-
zace, detekce osob, DepthAl

ABSTRACT

This thesis deals with the development of a system for detecting people in low visibility
conditions using neural networks. After investigating the function of neural networks,
a system has been developed using the YOLOvbs model, which has been retrained on
a dataset containing mainly people under low visibility conditions. An OAK-1 device
with an RVC2 chip was chosen for image processing and a Raspberry Pi 5 was used to
display the results. The trained model achieves a mAP50 detection accuracy of 77.4 %.
The model was tested both in the Google Colab evaluation environment and in a real
artificial fog environment, where the camera was installed at a height of 3 meters and
showed satisfactory detection results at a processing speed of 70 — 80 ms per frame.
The resulting solution offers a real-time person detection system with visualization of
detected objects and their detection confidence, accessible through a web interface built
on the Flask framework.
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Uvod

V této praci se zabyvame Fesenim problému rozpoznavani osob ve snizenych vidi-
telnostnich podminkach pomoci modernich metod pocitacového vidéni. Neuronové
sité predstavuji zakladni stavebni kameny modernich systémi pocitacového vidéni,
inspirované funkci biologického mozku. Konvoluéni neuronové sité pak predstavuji
specializovanou architekturu, ktera je optimalizovand pravé pro zpracovani obrazo-
vych dat a nachazi Siroké uplatnéni v oblasti poc¢itacového vidéni.

Préce je rozdélena do dvou hlavnich c¢asti - teoretické a praktické. V teoretické
casti se v kapitole vénujeme zakladiim neuronovych siti a hlubokého uceni, kde
rozebirame principy fungovani jednotlivych typi vrstev a jejich propojeni. Nasledné
v kapitole se podrobné zabyvame konvoluénimi neuronovymi sitémi a jejich spe-
cifiky pri zpracovani obrazu. Kapitola se vénuje problematice datasetl a jejich
klasifikaci, coz je zasadni pro tspésny trénink modeli. Detekéni algoritmus YOLO
je detailné rozebran v kapitole [I.4] kde jsou vysvétleny jeho principy. Specifika sni-
zené viditelnosti a jeji vliv na detekei osob jsou analyzovany v kapitole [I.5] kde se
zamérujeme na charakteristiky téchto podminek.

V praktické casti prace se v kapitole soustfedime na vybér vhodnych kom-
ponent pro realizaci systému, kde porovnavame ritizné moznosti mikropocitaci a
kamer. Kapitola popisuje proces testovani jednotlivych hardwarovych kompo-
nent, véetné Jetson Nano, Orange Pi 5B a Coral USB Accelerator. V kapitole [2.3
se vénujeme trénovani neuronovych siti pomoci platformy Roboflow a alternativné
pomoci Pythonu a YOLOv5. Postupny vyvoj systému je dokumentovan v kapito-
lach 2.4 a[2.5] kde jsou popsény jednotlivé iterace navrhu od prvotniho systému pres
findlni aplikaci az po testovani v realném prostredi.

Cely systém je nasledné podroben testovani v realném prostiedi za podminek
snizené viditelnosti, kde jsou ovéreny jeho funkéni parametry véetné presnosti de-
tekce, rychlosti zpracovani a optimalniho nastaveni hardwaru. Na konci prace je
také vyvoj prehledného uzivatelského rozhrani pro demonstraci funkénosti systému
a praktickou ukéazku vysledka detekce.
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1 Teoreticka cast prace

teor.ast

V nasledujicich kapitoldch se blize sezndmime s neuronovymi sitémi. Zacneme
obecnym popisem, nasledné zabtedneme vice do historie celého vyvoje umeélé inteli-
gence. Na konci tohoto dokumentu je sepsan popis konkrétniho modelu neuronové
sité, ktery jsme zvolili a se kterym jsme nasledné provedli potiebné testovani jed-

notlivych komponent.

1.1 Neuronové sité

Pokud chceme, aby neuronova sit pomoci detekce objektti rozpoznala, co je na ob-
razku, musime si nejdiive uvédomit, co musi udélat clovek, aby pochopil, co vse
se na obrazku nachézi. Clovék si pfi pohledu na obrazek uvédomuje mnoho pa-
rametrii, na jejichz zakladé se pak rozhoduje. Vsima si napriklad obrysi, barev
a jejich odstint, tvart nebo porovnava velikost vyobrazenych objektti. Zaroven ze
zkusenosti vi, jak co vypada, a pravdépodobné mu nékdo oznamil, co ma na ob-
razku hledat. Clovék mé tedy piirozené k dispozici zakladni sadu vstupit: velikost
obrazku, barvy, hodnoty jasu barev a co ma na obrazku oc¢ekavat. Pouc¢ime-li se z
takto jednoduché a znamé situace, vyjde nadm, ze stejné vstupy musi byt zadany
i neuronové siti. S neuronovou siti ale k nasi smiille nemizeme komunikovat jako s
clovékem. S neuronovou siti, stejné jako s kazdym jinym pocitacovym komponen-
tem, komunikujeme pomoci ¢isel [7]. Nase vstupni informace tedy musime chytie
prevést do ¢iselného vyjadreni. K feseni nam pomohou tensory. Tensor je viceroz-
mérnd matice reprezentujici urcité data [8]. Velikost obrazku a vyuzité barvy snadno
do tensoru ulozime. Napriklad tensor ve formé [3,224,224] muze reprezentovat tro-
jici [pocet barevnych kandlu, vyska, sitka]. Tento tensor uréi modelu neuronové sité
format nebo rozmér vstupnich dat. Veskeré vypocty uvnitt modelu neuronové sité

jsou také provadény v tensorech [7].

Nutnosti je manualné priradit prvkim ve trénovacich datasetech tridu. Datasety
mohou byt cokoli, od shirky audio nahravek po sbirky obrazki. Tyto datasety se
oznaci t¥idami, které jsou nebo nejsou na obrézcich a nasledné se na nich nas model
muze natrénovat (nas tréninkovy dataset budou obrazky). Oznacené datasety budou
slouzit jako trénovaci materidl nasi sité. Béhem tréninku se neuronova sit snazi najit
jednotlivé vzory, podle kterych se nauci spravné klasifikaci. Tudiz stejné jako ¢lovek
porovna, co je povédomé s tim, co je naucené. Nasledné muze ohranicit i hledany
objekt, abychom vidéli jestli oznacila spravné misto. Jelikoz porovnava, co se naucila,

s vécmi co "vidi', tak jde o urceni pravdépodobnosti. Jak natrénovat model umélé
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inteligence je popsano v kapitole . Diky novym algoritmum, jako je YOLO (viz.
, dokazeme mit rychlé a spolehlivé neuronové sité, které maji presnost detekce

mezi 80 az 99 procenty [7].

1.1.1 Hluboké uceni

Zakladni princip hlubokého uceni je postupné predtrénovani sam sebe bez dozoru
a nasledné hierarchické vytvareni reprezentaci vstupnich dat a nakonec trénovani
s dozorem. Pojem 'trénovani s dozorem'znamend, ze model se uc¢i na datasetu s
oznac¢enymi daty. Jde napriklad o obrazky s pritazenymi tfidami nebo popisky zob-
razenych objektu jako pes, kocka nebo auto. Model se uci spojovat vstupni data
se spravnymi vystupy. Naopak "trénovani bez dozoru'pracuje s daty bez oznaceni.
Obréazky nemaji popisky ani informace o zobrazovaném obsahu. Model musi sdm
objevit strukturu nebo vzory v téchto datech. V tradi¢nim pfistupu se jednotlivé
vrstvy trénuji kazda zvlast na vlastnich datech. Tento pristup se vsak v modernich
architekturach jako YOLO (viz. jiz nepouziva. V pocatecni fazi trénovani se

¢asto pouzivaji autoenkodéry [1].

Autoenkodéry maji jedinou funkei a to naucit se efektivni reprezentaci dat, tako-
vym zpusobem, aby zdroven efektivné rekonstruovaly vstupni data na vystupu [1].
Celkove jde o kompresi a dekompresi dat. Pti kompresi se vstupni data transformuji
do interni reprezentace, ktera zachycuje klicové vlastnosti (prvky) dat. Nasledna de-
komprese rekonstruuje data z interni reprezentace s minimélnim rozdilem od vstup-
nich dat celého autoenkodéru. To pomédha odstranit Sum a Cistéji znazornovat dile-
zité rysy, které chceme ze vstupnich dat ziskat [I]. Po predtrénovani autoenkodéru
se prida klasifika¢ni vrstva na vrchol posledni vrstvy. Pro lepsi predstavu modelu
autoenkodéru viz. Obr. [LL1]
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Obr. 1.1: Grafické zobrazeni trénovani autoenkodéru [1]

Modely neuronovych siti pouzivaji vice vrstev jako napriklad vstupni (nizké
trovné), nékolik tzv. skrytych (hidden) vrstev, coz mohou byt i nase autoenko-
déry a néasledné vrstvy vystupni (vysoké trovné). Proto jde o hierarchicky postup.
Nizsi drovné vrstev zachyti jednodussi vzory a vyssi trovné tyto vzory kombinuji.
Vystupem bude slozitéjsi reprezentace dat.

Néasledné musime provést trénovani s dozorem, kdy predlozime oznacena data
(vstupni datasety) a ur¢ime modelu, Ze m4 klasifikovat vstupni data k natrénova-
nym tiidam. Poté se vypocita chyba klasifikace na zakladé rozdilu mezi predikova-
nou klasifikaci a skutecnou tridou. Gradientnim sestupem se vahy upravuji tak, aby
nam tato chyba vysla co nejmensi. Gradientni sestup se poc¢ita pomoci parcialnich
derivaci, které ndm ukazuji smér nejvétsiho ristu chyby [9]. Véhy jsou parametry
ovliviujici "dtlezitost" vystupnich parametrii jednotlivych neuronti. Finalni krok je
optimalizace vah, aktualizace vah ve sméru klesajiciho gradientu a optimalizace kla-
sifika¢ni vrstvy na zakladé chyby klasifikace. Model by potom mél byt schopen lépe

prifazovat spravné tiidy vstupnim dattum [10].

1.2 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou zalozeny na stejném principu jako klasicka neuro-
nova sit umeélé inteligence (se vstupnimi daty provedeme matematické operace jako
napiiklad skaldrni produkt a nelinedrni funkce). Kazda vrstva bude fungovat iplné
stejné. Nejdrive se vstupni obraz zpracuje na prvni vrstvé, jejimz vystupem budou
vahy, v posledni vrstvé se potom vyhodnoti ztratova funkce s klasifikaci. Rozdil je
v tom, ze konvoluéni sité rozeznavaji spise vzory ve vstupnich datech, coz je vice

uziteéné pro rozpoznavani objekti. Tyto sité obsahuji takzvané konvoluc¢ni vrstvy,
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které extrahuji rtizné vzory. Tyto vzory mohou zahrnovat rizné trovné detaili, od
objekt nebo celé objekty. Kazdd konvoluéni vrstva pouziva sadu filtru (kerneli),
které se aplikuji na vstupni data. Tyto filtry jsou malé matice, které se posouvaji
pres vstupni obraz a provadéji konvoluci, coz je operace, ktera kombinuje hodnoty
pixeli s vahami ve filtru. Cely tento proces je velmi dtlezity pro samotnou kla-
sifikaci. Jednotlivé vrstvy jsou napojeny na konvolu¢ni vrstvy, v tomto spojeni se
nachézi unikatni kernel, ktery provede konvoluci obrazu (viz. Obr. a vytvori vy-
stup konvolu¢niho neuronu. Konvoluéni neuron provede elementarni bodovy soucin

s jedineénymi vahovymi maticemi a vystupem minulé vrstvy sité daného neuronu

(viz. Obr. [2].

Convolution
Input (64, 64) Output (62, 62)
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Obr. 1.2: Grafické zobrazeni konvoluce na vstupu konvoluéni vrtsvy [2]

Dostaneme stejny pocet mezi vysledkii jako je vahovych matic. Konvolu¢ni neu-
ron je vysledkem souctu téchto matic a jejich nauc¢enému bias. Pridani bias nam
pomaha lépe zachytit rizné vzory pomoci poc¢atecniho posunuti aktivaéni trovné
nezavislé na vstupu. Tim padem nam vstupni data neovliviiuje pouze vahovy vektor
(nebo matice) [2].

y = aktivace(vdha x x + bias)

Velikost kernelii je definovany hyper-parametr, ktery urcil navrhar dané sité pred
samotnym trénovanim. Hyper-parametra je vice, ovliviiuji proces uceni, v néjakych
pripadech i strukturu sité. V ramci samotnych kernelt existuji tyto hyper-parametry:
padding ("polstarovani"), velikost kernelu, krok a vstup (viz. Obr. [2.
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Padding upravi rozmér vstupniho obrazu, tudiz nam prida dodatecné prazdné
nebo konstantni hodnoty okolo okraji vstupnich dat. To pomahé zachovat data na
okraji aktivacnich map, coz vede k lepsim vysledktim, nebof to zachova pocatecni
rozmeér vstupnich data a navrhar mize udélat sit hlubsi. Je mnoho druhti paddingu,
ale nejcastéji se pouziva tzv. "zero-padding', které prida nuly okolo vSech okraji
vstupu [2].

Velikost kernelu, ¢asto nazyvana i velikosti filtru, je velikost okna/filtru, které se
posouva pres vstupni data po definovaném kroku a postupné pokryje celou plochu
vstupnich dat. Pti kazdém kroku provede konvoluci. Vybér spravné velikosti filtru mé
obrovsky vliv na vysledek klasifikace. Mensi filtry nam daji velmi mnoho lokalnich
ryst za cenu delstho vypocetniho ¢asu a vétsi dimenze vystupu kernelu. Zatimco
vétsi kernely vyrazné zmensi mnozstvi vystupnich dat, nezaznamenaji tolik rysiu.
Extrahuji pouze rysy, které nejsou detailni, coz miize vést k horsi klasifikaci. Volba
spravné velikosti kernelu zalezi na tukolu sité a datasetu. Nicméné mensi velikost
filtru bude efektivnéjsi pro klasifikaci obrazu [2].

Krok (anglicky stride) urcuje o kolik pixelu se filtr posune. Pti velikosti kroku
1 a velikosti filtru 3 se provede bodovy soucin na okné vstupu 3 x 3 v pozici [0,0].
Nésledné se filtr posune na pozici [0,1] kde provede stejnou operaci a takto to udéla
pro cely vstup. Uméra velikosti kroku k presnosti na vystupu je obdobna jako u
velikosti kernelu. Cim mensi krok tim vice ryst je zapamatovano a nauceno, ale opét
nam roste dimenze na vystupu. Naopak veétsi krok sice provede operace rychleji s
mensi dimenzi na vystupu, ale vznikne horsi vysledek predevsim u klasifikace obrazu

[2].

Input Size: | 6 Input (6, 6) Output (6, 6)
o——
Padding: 1 <
o———
Kernel Size: 3%
-
Stride: 1.2
o

< Hover over the matrices to change kernel position.

Obr. 1.3: Jednoduché zobrazeni vlivu hyperparametru na vahovou matici [2]

Vyse jsme zminili aktivaéni funkei této vrstvy, pojdme si ji tedy vice popsat. Ak-

tivacni funkce nam pridava jiz vyse zminénou nelinearitu modelu, coz je dtilezité pro
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vytvoreni nelinedrnich rozhodovacich hranic (rozdéleni vstupnich dat na jednotlivé
tridy). Aktivacni funkci pouzivime, aby vystup nesel zapsat jako linedrni kombinace
jsou ReLU (Rectified Linear Unit) a Softmax [2].

ReL.U je, i ptes svij jednoduchy princip "jedna-ku-jedné", velmi efektivni pti tréno-
vani. Funkce ReLU je zobrazend na Obr. [I.4]

ReLU(z) = max(0, z)

Y 10k
5
i el
-10 -5 0 5 10
X
-5
-10

Obr. 1.4: Grafické zobrazeni ReLU funkce [2]

Aktivacni funkce je operace, kterd se provede na kazdé hodnoté vstupniho ten-
soru. Pokud bychom pouzili funkei ReLU na hodnotu 3, 56, vysledek by byl 3, 56,
jelikoz tato hodnota je vétsi nez nula. Aktivacni funkce se provede po kazdé konvo-
luéni vrstve [2].

exp (2;)
5 exp (z;)

Softmax funkce je vyhodnd pro klasifikaci s vice tfidami, protoze jejim vystupem

Softmax (z;) =

jsou hodnoty mezi 0 a 1. Suma vystupt urcujicich pravdépodobnost vyskytu t¥id je
rovna 1. Urceni této pravdépodobnosti je zobrazeno na Obr. [2.
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Softmax Score for "espresso”
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Obr. 1.5: Zobrazeni pravdépodobnosti pro jednotlivé t¥idy po pouziti Softmax funkce

Po konvoluéni a aktivaéni vrstve jesté musi prijit jesté dvé vrstvy na konec celé
CNN architektury. Pooling vrstva se stard o zmenseni rozmeérti dimenzi prostoru se
zachovanim klicovych informaci. Jde o celkové "zmenseni' sité, coz zmensi i dobu
vypoctu. Hlavnim prvkem této vrstvy je Max-pooling, ktery potiebuje opét velikost
kernelu a kroku. Nasledné provede stejnou operaci, jako kdyz jsme délali konvoluci
(aplikuje filtr na cely vstup). Akorat misto konvoluce vzdy vybere nejvétsi hodnotu,
kterou ve filtru najde a tuto hodnotu posle na vystup [2]. Jednoduchy piiklad najdete
na obrazku [L6]

Max Pooling
Input (26, 26) Output (13, 13)

219] 28

max(

& Hover over the matrices to change kernel position.

Obr. 1.6: Grafické zobrazeni pooling vrstvy [2]

Predchozi konvoluéni vrstvy sité extrahovaly rysy z vstupniho obrazku, ale nyni
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je cas klasifikovat tyto rysy. K tomu pouzivame softmax funkci klasifikace, ktera vy-
zaduje jednorozmérny vstup. Flatten ("rozmazdvaci') vrstva se umistuje na vystup
pooling vrstvy nebo na vystup z celé konvolucni sité. Tato vrstva prevede trojroz-
mérnou vrstvu v siti na jednorozmérny vektor. Prevod je dilezity, protoze format
vstupu klasifikaéni vrstvy je pravé jednorozmérny vektor. Napiiklad [5 x 5 x 2] ten-
sor by byl pfeveden na vektor o velikosti 50. Proto je vrstva flatten nezbytna. Tuto
vrstvu muzete zobrazit kliknutim na libovolnou vystupni t¥idu (viz. Obr. [2].

max_pool_2 flatten

Hover over
see how it is
intoa

o —

— . —

Obr. 1.7: Vystup pooling vrstva do flatten vrstvy [2]

1.3 Datasety

Dataset je sada dat urcend k natrénovani a néslednému testovani algoritmi a mo-
delii. Pro neuronovou sit mize dataset znamenat jen par pojmi, ale pro c¢lovéka
hned nékolik. Neuronovou sit zajimaji pouze vstupni data a datasety, na kterych se
bude trénovat. Pro tyto datasety mizeme pouzit jakykoli format dat, at uz zvukové
stopy, obrazky s definovanymi objekty a ohranicenim téchto objekt, nebo treba jen
text z odbornych c¢lankt.
Kazdy dataset bude odpovidat tomu, co po specifickém modelu chceme, aby do-
kazal. Cim vétsi a kvalitnéjsi dataset, tim lepsi vysledky a mensi chyba predikce.
Jakykoli dataset mizeme sami vytvorit nebo legalné obdrzet z vefejné dostupnych
databazi jako je Kaggle nebo Roboflow.

Kaggle je dcefinnd firma Google LLC, ktera se pohybuje v oblasti datové védy
a strojového uceni. Zaroven poskytuje trénink, navody a soutéze v téchto oblastech.
Uzivatelé zde mohou sdilet projekty, datasety a znalosti. Je to webové prostredi pro
experty i amatéry v oblastech umélé inteligence a analyzy dat. [I1] [5]
Roboflow je partnerska platforma Ultralytics LLC, kde maji vyvojari moznost také
sdilet svoje projekty a datasety. Jeji hlavni funkci je vytvareni datasettt kompatibil-

nich s YOLO modely. Tato platforma nam povoli nahrat dataset, oznacit objekty
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pomoci tzv. bounding boxt a nasledné je exportovat ve formatu vhodném pro tré-
nink dané verze YOLO modelu [12]. Roboflow nam dokaze také rozsitit dataset o
nékolik prvki, jako napt. zrcadlit obrazky pres horizontalni nebo vertikdlni osy, ro-
tovat obrazky o definované thly. Tato funkce pomiize ke zvétseni datasetu a tudiz
lepsimu tréninku modelu.

V nasem pripadé musime poskytnout obrazky osob ve zhorsené viditelnosti. Na siti
Roboflow je dostupny dataset osob v mlze, ktery byl pouzil pro trénovani Nas
vstupni dataset obsahuje v zakladu 883 fotografii osob v mlze, smogu a desti.[I3]
P1i hledani datasetu je dulezita rtiznorodost dat, jako je naptiklad jiny tithel pohledu
na osoby (nékteré pootocené o 30 stupnu apod.) nebo tfeba ruzné vzdélenosti a ve-
likost detekovanych objekt. Samozrejmeé i jind viditelnost na fotografiich pomiize
riznorodosti trénovacich dat.

Mizeme zvysit tuto rtznorodost pomoci augmentace fotografii, napriklad tim, ze
nékteré vlozime podruhé pouze pootocené o 90 stupni. Pro rozsiteni naseho da-
tasetu by se dal také pouzit nastroj Albumentations, coz je Python knihovna pro
augmentaci obrazu. Albumentations lze integrovat se znamymi frameworky jako Py-
Torch i TensorFlow a zaroven dokaze upravit obraz mnoha zpusoby.[14] V zakladu
augmentace je pouze zrcadleni nebo pootoceni fotografie, Albumentations ale do-
kaze i pridat stiny, dodat umélou mlhu, pridat dést nebo snih "na zem", rozmazat
obrazek jako by byl v pohybu a mnohem vice.

Po rozsiteni pomoci augmentace mame 1015, nasledné jsme rozdélili nds dataset na
tFi sady: trénovaci, testovaci a validacni. Trénovaci sada fotografii bude zhruba 85 %
naseho rozsiteného datasetu. Tato sada je pouzita na samotné trénovani, tudiz je
nejvétsi v obsahu. Pri trénovani se model naud¢i pravé z téchto obrazka vétsinu pa-
rametri objekt, které hleda, aby nasledné mohl urc¢it objekty i u dat, které nikdy
nevidel.

Valida¢ni sada je urc¢ena k zpfesnéni parametri pii tréninku, aby nas model mél
ty nejlepsi vysledky. Jeho uziti je v optimalizacni vrstvé, kde pouzivame naptiklad
gradient descent. Testovaci sada je praveé sada obrazku, které model nikdy nevidél,
abychom mohli urcit, jak presny vlastné je. Hlavni tcel je potvrdit, ze model dokaze
provést, na co byl natrénovan, a nasledné nas ujistit, ze model ma dobré vysledky i
na zcela novych datech. Nase testovaci sada bude 5 % a valida¢ni sada bude 10 % z

celého datasetu.

1.3.1 Klasifikace

Terminem klasifika¢ni problém je myslen problém identifikace jednotlivych katego-
rif. 'V oblasti umeélé inteligence je nékolik klasifikac¢nich typii: binarni, multi-class
(vice t¥id) a multi-label (vice "stitka") [7].
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Klasifikace bindrni je jednoduchou klasifikaci typu ano/ne, kdy je potieba pouze
rozhodnout zda néco je nebo neni pravda. Napriklad pti kontrole kvality vyrobku,
kde nasim jedinym zajmem je védét, zda kus z vyrobni linky je "prijatelny"' nebo
"neprijatelny"'. Obsah trénovaciho datasetu by byl soubor parametrii jako rozmeér,
velikost, hmotnost a jiné charakteristiky. Cely dataset by byl "ostitkovan" pouze jako
"valid" a "invalid" na zakladé minimélni pozadovanych parametri, aby byl vyrobek
zatazen do provozu [7].

Datasety s Multi-class klasifikaci jsou datové sety, kde na jednotlivych datech je
pouze jedna klasifika¢ni tifida. Jednoduchy priklad se da vysvétlit na klasifikaci,
zda na obrazku je "savec", "ptak" ¢i "ryba". Nas trénovaci dataset by obsahoval ob-
razky téchto kategorii a vzdy by jedna kategorie odpovidala jednomu obrazku. Tudiz
nasledné po predlozeni vstupnich dat, ktera bychom chtély kategorizovat do jednot-
livych trid, by se musel nas model rozhodovat pouze nad tim, Ze pes na obrazku je
"savec" a neni "ptak" ani "ryba'[7].

Multi-label klasifikace taky rozhoduje o nékolika rtznych kategorii, ale narozdil od
multi-class je zde tCelem, aby na jednom obrazku (vstupnim datu) byla vice nez
jedna trida. Tudiz kdybychom ji predlozili naptiklad fotku skupiny zvirat, dokazala

by urcit, ze na fotce je savec, ptak i ryba [7].

1.4 YOLO - You Only Look Once

V roce 2015 publikoval Joseph Redmon s kolegy systém pro detekovani objekti,
ktery zvladne provést vsechny faze detekce objektu pomoci jedné jediné neuronové
sité. Tento model udélal detekci jednoduchou pouze tim, Ze z ni udélal jediny regresni
problém. V jeden moment predpovi nékolik objektti a pravdépodobnosti jednotlivych
ttid téchto objektil ptimo ze surového obrazku. YOLO je uz nékolik let spicka co se
tyce rychlosti, korektnosti klasifikace a velikosti [3].

Od roku 2015 prosel model dohromady 8 aktualizacemi. Redmon délal na prv-
nich tfech verzich. Po jeho ukonceni kariéry vznikla verze 4, kterou poméahal vytvorit
Alexey Bochkovskiy, ktery se inspiroval strukturou navrhnutou Redmonem. Nésled-
ného vyvoje na YOLO se ujala firma Ultralytics LLC, ktera délala na poslednich 4
verzich tohoto modelu a prizpiisobili jej na PyTorch framework.

YOLO pouziva data z pivodniho obrazku, nasledné je posle pres konvoluéni neu-
ronovou sif. Jak jsme si uz fekli, neuronové sité nevi, co jsou obrazky v tradi¢nim
smyslu, jak je vnimame my lidé. Pro neuronovou sit je obrazek pouze matici ¢isel,
ktera reprezentuji intenzitu pixeli. Aby YOLO algoritmus mohl efektivné deteko-
vat objekty, rozdéluje obrazek na jednotlivé sektory, coz jsou malé c¢asti obrazku
usporadané do mrizky. Kazdy sektor je analyzovan samostatné, aby se zjistilo, zda

obsahuje stfed néjakého objektu. Timto zpusobem muze YOLO rychle a efektivné
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identifikovat a lokalizovat objekty v obrazku. Rozdéleni obrazku na sektory umoz-
nuje algoritmu soustifedit se na mensi ¢asti obrazku a zlepsuje jeho schopnost de-
tekovat objekty rtuznych velikosti a tvara. Tento pristup také pomaha zjednodusit

problém detekce na troven, kterou miize neuronova sit efektivné resit.

Nasledné si prohlédne nékolik ostatnich pixelid kolem obrazku a usoudi, o jaky
predmét z datasetu by mohlo jit. Algoritmus YOLO funguje na jednoduchém prin-
cipu. Prvni verze algoritmu se zamérila vzdy na jednotlivé ¢asti obrazku, ktery ji byl
predlozen. Obrazek byl tedy rozdélen do mrizky velikosti 7 x 7. Nasledné pokud al-
goritmus objevi ve stfedu néjakého sektoru mrizky hledany objekt, pak tento sektor
bude detekovat dany objekt s jistou pravdépodobnosti. Tato pravdépodobnost nam
poslouzi k nakresu tzv. bounding boxu neboli rdmecku ohranic¢ujictho nas objekt v

obrazku. Tento ramecek urci i pozici objektu v celém puvodnim obrazku.(viz. Obr.

1.8).

Bounding boxes + confidence

S x S grid on input

Final detections

Class probability map

Obr. 1.8: Na vstupni snimek byl aplikovan model YOLO s mfizkou 7 x 7 [3]

Algoritmus nam jesté pordd nedokazal fict co jsme detekovali, zatim vime , ze
néjaké z detekovatelnych tiid jsou na obrazku. Vime i kde se zhruba nachazi, takze
posledni informaci co chceme, je zjistit co vlastné nalezl. To se uré¢i pomoci jednotli-
vych pravdépodobnosti v kazdém sektoru naseho ohranic¢eni. Tato pravdépodobnost
urci "kolik" objektu tam je nebo kolik ho tam neni v rozsahu 0 az 1. Kazdé ohraniceni
by teda mohlo byt reprezentovano vektorem s pouze 5 slozkami, ale pokud budeme

mit vice ttid, tak nebudeme hodnotit pouze pravdépodobnost vyskytu v ramci jedné
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ttidy. Tim nam vzniknou vétsi vektory o velikosti.

(x,y,w,h,ay,...,a,)

dimenze = 4 + pocet trid
Vystupni tensor jednoho sektoru je zobrazeny na Obr. 3.
Neboli

[velikost miizky x (5-pravdépodobnost pozice ohraniceni+pravdépodobnost jednotlivych tiid)]

(1.1)

\ Prediction Feature Map

Attributes of a bounding box

Utm ty| t | tn] Po |[P1|P2] ... pcﬂ x B

Box Co-ordinates ~ Objectness Class Scores
Score

Obr. 1.9: Grafické zndzornéni celkového vystupniho tensoru jednoho sektoru [3]

Jelikoz rozdélime obrazek na mrizku a v kazdém sektoru urcujeme pravdépodob-
nosti, zda je zde objekt, musi algoritmus mit ztratovou funkci. Kdyby nam chybéla
ztratova funkce, byla by presnost predikce nestabilni, protoze spousta sektort mrizky
by méla pravdépodobnosti 0 u kazdého objektu. Ztratova funkce vyhodnocuje jak
dobte model predikuje vystupy pro dana vstupni data ve srovnani s realnymi hod-
notami. Da se pouzit naptiklad suma c¢tvercti odchylek, coz by byl soucet ¢tverct
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rozdilt mezi predikcemi modelu a skuteénymi hodnotami. Konkrétné tato metoda
zduraznuje velké odchylky diky druhym mocninam [3].

Ackoliv existuji i jiné modely nez YOLO jako naptiklad MobileNet V2, tak
YOLO je skutecné ted na Spicce co se rychlosti, presnosti a velikosti tyce. Po tom,
co se vyvoje chytlo Ultralytics LLC a celé YOLO bylo predélano na PyTorch fra-
mework, je daleko jednodussi implementovat tento model na nase zarizeni.
které probéhly v prvnich péti verzich.

V druhé verzi ndm pribyla naptiklad normalizace davky nebo konvoluce s kot-
vou. Normalizace davky (Batch normalization) se stard o normalizaci vstupnich dat
jednotlivych vrstev za tcelem stabilizace a urychleni konvergence. V kazdé davce se
vypocte prumeér a smérodatnd odchylka priznaki, nasledné se kazdy priznak norma-
lizuje, normalizovand data jsou transformovéna do dvou parametru (vahy, posun),
které se u¢i béhem trénovani [3].

Konvoluce s kotvou se starda o presnéjsi urceni objektit v obraze. Ve vstupnich
(predlozenych) datech jsou uz pevné definované anchor boxy (kotvy) s vygenero-
vanymi predikcemi (zda a jak je box obsazen objektem). Néasledné jsou predikce
upraveny a pouziji se boxy s nejvyssi pravdépodobnosti na obsahovani chténého ob-
jektu. Tento proces urychluje detekci objektt ruznych tvarta a velikosti (viz. Obr.
1.10) [3].
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Obr. 1.10: Zobrazeni predikce pozice bounding boxu [3]

Ve treti verzi algoritmu byla zménéna architektura algoritmu na ResNet (Resi-

dual Network). Vyresil se tak problém ,ztracenych gradienti'. Pokud byla sit moc
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hluboka mizela informace o gradientu pii zpétné propagaci. To vyrazné ztizilo tré-
novani. ResNet umoznuje pomoci "residudlnich bloki" preskocit nékolik vrstev a
usnadnit tak zpétnou propagaci. Residudlni bloky maji dvé vétve. Jedna vétev vy-
kond funkce na vstupu vrstvy, druhd prenese vstupy na dalsi vrstvu [3].

Ve ¢tvrté verzi se zménila architektura na formu Backbone, Neck, Head (viz.
Obr. . Backbone je zdkladni struktura slouzici k extrakci obecnych priznaki
obrazki. Neck obsahuje operace na zvyraznéni detailii v obrazu. Head je zodpovédna

za kone¢ny vystup modelu (predikee, klasifikaci, poloha objektu) [3].

Input Backbone Dense Prediction

&

"

3

Obr. 1.11: Grafické znazornéni architektury s Backbone, Neck a Head, kde Dense a
Sparse prediction tvori Head [3] [4]

Pata verze se prevedla do PyTorch frameworku a byla opét mirné pozmeénéna

architektura se zachovanim backbone, neck, head strukturou [3].

1.5 Snizena viditelnost v kontextu detekce osob

Snizend viditelnost je definovana jako stav prostiedi, pri kterém je vzdédlenost viditel-
nosti redukovana pod standardni hodnoty. Tento stav mtze byt zptsoben riiznymi
atmosférickymi jevy, mezi které jsou razeny predevsim mlha, dést, snézeni, prach
nebo kour [I5]. V kontextu této prace je snizend viditelnost primarné reprezento-

vvvvvv

ovliviujicich schopnost detekce objektii.

1.5.1 Charakteristika snizené viditelnosti

Snizend viditelnost je charakterizovana redukei kontrastu mezi objektem a jeho po-
zadim, coz vede k obtiznéjsi identifikaci objektt v zorném poli. Tento jev je zptisoben
rozptylem svétla na casticich pritomnych v atmosfére, coz ma za nasledek zménu
optickych vlastnosti prostredi [16]. Mlha je definovéna jako stav, kdy mikroskopické

kapky vody redukuji horizontalni viditelnost na zemském povrchu na méné nez 1 km.
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Mira redukce viditelnosti zavisi na strukture mlhy, zejména na hustoté a velikostni
distribuci kapic¢ek. Pti osvétleni jsou jednotlivé kapky mlhy casto viditelné pouhym
okem a lze pozorovat jejich mirné turbulentni pohyb. Mlha vytvari bélavy zavoj
pokryvajici krajinu.[I5]. Tyto charakteristiky mlhy predstavuji vyznamné vyzvy pro
systémy detekce osob, nebof ovliviiuji optické vlastnosti prostredi a tim i kvalitu
vstupnich dat pro detekéni algoritmy. Z fyzikalniho hlediska je mlha klasifikovana
podle hustoty a s ni souvisejici viditelnosti. Svétova meteorologicka organizace defi-
nuje lehkou mlhu pfti viditelnosti do 500-1000 metrii, mirnou mlhu pti viditelnosti do
200-500 metri, hustou mlhu pfi viditelnosti do 50-200 metri a velmi hustou mlhu
pfi viditelnosti pod 50 metra [I7]. Tyto kategorizace jsou dulezité pro stanoveni

podminek, ve kterych musi detekéni systémy spolehlivé fungovat.

1.5.2 VIliv snizené viditelnosti na detekci osob

Detekce osob v podminkach snizené viditelnosti prinasi specifické vyzvy. Redukce
kontrastu zptisobena mlhou vede ke snizeni rozdilii mezi objektem a pozadim, coz
komplikuje proces segmentace obrazu. Tento jev je ddle umocnén zménou barevnych
charakteristik, kdy jsou barvy v mlze vnimany jako méné saturované a s posunu-
tym barevnym spektrem [I8]. Dalsim vyznamnym faktorem je neostrost hran, kdy
obrysy objektli jsou méné definované, coz predstavuje vyzvu pro algoritmy detekce
zalozené na hranové detekci. Variabilita podminek snizené viditelnosti také vyzaduje
adaptabilni pfistup, nebot hustota mlhy se muze v ¢ase a prostoru rychle ménit [19].
Pro ucely této prace byl vytvoren dataset obsahujici obrazy osob v rtiznych stupnich

mlhy, ktery byl pouzit pro trénovani neuronové sité YOLO.
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2 Prakticka cast bakalarské prace

2.1 Komponenty pro realizaci

V této kapitole se podivame na dulezité komponenty pro nase zarizeni. Mikropo-
¢itace budou jadrem naseho systému, poskytnou vykon na zpracovani obrazu a
podpurné aplikace. Kamery nam daji obraz pro zpracovani. Také zminime doda-
tecné komponenty jako treba radar. Nasledné provedeme testy téchto komponent,

abychom mohli vyhodnotit, které budou nejlepsi pro finalni zafizeni.

2.1.1 Mikropocitac

Pro zarizeni budeme pottebovat dostateény vypocetni vykon na zvladnuti detekce
nasi jedné tiidy (lidé) pomoci modelu neuronové sité, ktery si natrénujeme. Tento
vykon maji vétsinou Cipy pojmenované Grafickd vypocetni jednotka (GPU), Neu-
ralni vypocetni jednotka (NPU), Tensorova vypocetni jednotka (TPU). Nékteré z
téchto ¢ipt jsou soucasti zndmych mikropocitaci, viz [2.1]

Pokud si shrneme, co vSe vime, mame tedy sadu parametri, podle kterych bu-
deme vybirat komponenty zafizeni. Potfebny vypocetni vykon s moznosti napro-
gramovani dodatecnych subprocesti nam dokazou poskytnout i mikropocitace. Pa-
rametry mikropocitace, které nds budou zajimat, jsou operaéni pamét (aspon 4 GB
RAM), vnitrni pamét dlozisté, pocet a druh portt, cena, dostupnost (po "¢ipové
krizi" se spousta pfestala nadobro vyrabét), zda ma GPU/TPU/NPU. Tyto infor-
mace jsou shrnuty v tabulce [2.1]

7 tabulky je vidét, ze mizeme pouzit mikropocitace jako je Jetson Nano,
Orange Pi 5B, KHADAS Edge2/VIM4. Variantu od firmy KHADAS jsme nakonec
nezvolili pouze kvili cené. Coral Dev Board se pozdéji ukazalo, ze byl také vytazen
z vyroby béhem "¢ipové krize'.

V tabulce [2.1] jsou zaneseny i USB akceleratory, zarizeni, které se daji pripojit do
mikropocéitace a pouzit je jako externi NPU/TPU jednotku. V zdsadé bychom jed-
noduchym programem tekli mikropocitaci, at na vypocty pti pouzivani modelu neu-
ronové sité pouziva externi USB zatizeni. OvSem USB akcelerator potiebuje velmi
specifické podminky. Pti testovani Coral USB akceleratoru byl obrovsky problém
naptiklad s kabelem. Kabel, ktery ptisel v baleni, sice byl popsan jako USB3.0, ale
nebyl, tudiz nezvladl prenést tolik dat a daval velmi Spatné vysledky. Druhé zrada
v USB akceleratoru byla, kdyz nedokazal podat dobry vykon pfi YOLO modelu a
nebylo jednoduché jej konvertovat na spravny format. V tomto pripadé byly tedy

USB akceleratory vyrazeny z dalsiho testovani.
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Pozornost byla zamérena na firmu Luxonis, plzenskou firmu vyvijejici kamery
se zabudovanym RCV4 ¢ipem pro zpracovani modelu neuronové sité. Firma nabizi
mnozstvi zafizeni, predevsim kamery, nékteré i IP67 hodnocené pro prachu/vodeé-
odolnost. Nékteré jsou vybaveny PoE, coz miize prispét k optimalizaci velikosti
zatizeni. Pro testovani byla vybrana OAK-1 kamera, kterd dosahla uspokojivych
vysledki. Luxonis spolupracuje s Roboflow, ¢imz je umoznéna efektivnéjsi konverze

modelu do spravného formatu [20].

2.1.2 Kamery

Vybrat spravny kamerovy senzor a dodavatele kamery byla jedna z nejnaroc¢néjsich
casti této prace. Musely byt vzaty v tvahu nésledujici parametry: kvalita obrazu,
zaostTeni na dané vzdélenosti a propojeni s mikropocitacem.

Co se propojeni s mikropocitacem tyce, miizeme zvolit z nasledujicich moznosti:
ethernetovy kabel, USB kabel, CSI kabel. Pres ethernetovy kabel by byl kvalitni
prenos obrazu na velké vzdalenosti jednoduchy. Nicméné nastaveni prijimani obrazu
zaroven IP adresu brany (routeru) a DNS serveru. Néasledné sbér obrazu z kamery
pfes RTSP (Real Time Streaming Protocol) stream.

Kdybychom pouzili komunikaci pres CSI, mame kameru s malym dosahem, jeli-
koz tyto kabely jsou maximéalné 20 cm dlouhé, coz by nevadilo nasemu ucelu. Shér
dat by se dal udélat pres oficialni Raspberry Pi zdroje. Ale tyto oficidlni zdroje
poskytuji velmi nekvalitni obraz s pomalou obnovovaci frekvenci snimkt.

Jak jsme vyse zminili, pouzijeme kameru od firmy Luxonis, takze rozhrani bude
bud ethernetovy kabel, nebo USB. Jelikoz nam pro prvni koncept zafizeni staci oby-
¢ejna kamera, ktera vykonové zvladne zpracovani obrazu pomoci YOLO algoritmu,
byla tedy zvolena OAK-1 jako testovaci kamera.

Kamerovy senzor by byl pouzit budto IMX378 s IR osvétlenim pro lepsi roz-
poznéani ve tmé (modul je uz implementovan u vétsiny kamer od Luxonisu), nebo
IMX462. IMX462 je modul ze Sony série STARVIS, jenz pouziva STARVIS techno-
logii. Jde o technologii, ktera dokaze zachytit nejslabsi svétlo a toto svétlo premeénit
na signaly bez sumu a poskytne oc¢ekavany obraz.

Hlavni vyhoda kamer znacky Luxonis je ¢ip Myriad X VPU, ktery je implemen-
tovan jako SoC (System-On-Chip). Myriad X je vykonny procesor pro zpracovani
obrazu a inferenci neuronovych siti. Tato kamera je schopna provadét detekci ob-
jektt a sledovani v redlném case diky Spatial Al, coz je technologie, ktera kombinuje
hloubkové vnimani a detekci objektti. RVC2 je soucasti kamery, tudiz samotnd ka-
mera nam dokaze uz dat zpracovany obraz pomoci umélé inteligence i s detekénimi

boxy apod.. Samotna kamera OAK-1 ndm pri testovani drzela teplotu pod 60 °C
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i se spusténym obecnym modelem YOLOv5s. OAK-1 mize slouzit i jako obycejné
kamera nebo na zpracovani kompletni neuronové sité. Uz bude potieba pouze na-

trénovat specificky model na rozpoznani ¢lovéka i ve snizené viditelnosti.

2.2 Testovani mikropocitact

V této podkapitole se zamérime na testovani mikropocitact, konkrétné Jetson Nano,
Orange Pi 5 a Coral USB Accelerator. Porovnavame jejich parametry, teplotu pri
zatézi a dobu inferenci na modelu YOLOvV5s, abychom ziskali potfebné informace
o jejich vykonu a vyuzitelnosti pro tuto praci. V tabulce nize je vidét porovnéni z

testil a nasledné popiseme jesté urcité specifické rozdily mezi testovanymi kusy.

Jetson Nano Dev Kit 4 GB Orange Pi 5 Coral USB Accelerator
vyuziti RAM na neuronku cca 1 GB cca 1 GB 100 MB
modely YOLOvSsu YOLOVSs (uint8, quantized, | ) o0 blonet V1 a V2
640 x 640), MobileNet V2
inference modelil (224 x 224 px) 90 — 100 ms 25 — 50 ms 150 ms
inference modeli (640 x 640 px) 90 — 100 ms 35 — 60 ms 2500 ms
teploty pri testovani < 50 °C <70 °C <50 °C
FPS cca 10 — 12 cca 16 — 28 cea 7

Tab. 2.1: Vysledky testti pro vybrané SBC a USB akcelerétor.

2.2.1 Jetson Nano verze 4GB RAM

Pri testovani Jetson Nano a pri pouziti modelu YOLOv5su jsme zjistili nasledujici:

1. Celkové vyuziti operacni paméti pti spusténi detekce modelu YOLOvV5 bylo 1
GB.

2. Pouziva CUDA jadra na vestavéném GPU piimo od firmy NVIDIA tzn. kazdy
model se musi prevést na spravny format. Pro Jetson Nano je doporuceno po-
uzit konverzi z formatu .onnx do formatu .trt pomoci oficidlniho nastroje od
vyrobce. Ten by mél byt nainstalovan ale pro jistotu ho miizeme zkusit znovu

nainstalovat pomoci prikazu [21]:

python3 -m pip install --upgrade temnsorrt

a naslednd konverze se provede pomoci [21]
trtexec --onnx=resnet50/model.onnx --saveEngines=

resnet_engine.trt

(samoziejmé s uvedenim prislusnych cest k souborum).
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3. Celkovy cas reakéni doby pro tento model a rozliseni 640 x 640 byla 90 — 100
ms, z ¢ehoz vyplyva rychlost 10 — 12 snimki za sekundu.

4. Teplota zarizeni neprekrocila 50 °C.

2.2.2 Orange Pi 5B

Pri testovani Orange Pi 5B s pouzitim modelu YOLOv5s s rozlisenim 640 x 640 jsme
zjistili nasledujici:

1. Orange Pi 5B nam muze nabidnout az 16 GB RAM, ale pfi maximalnim
zatizeni vyuzila maximalné 1 GB RAM na pipeline pri zpracovani videa.

2. Tato deska ma vestavénou Rockchip NPU (Neural Network Processing Unit)
jednotku, ktera se stara o veskeré zpracovani nasi neuronové sité. Musi se
pouzit opét konverze z .onnx na format .rknn. Na tu slouzi nastroj RKNN
Toolkit 2. Pro nasledné spusténi modelu neuronové sité na NPU jsme pouzili
nastroj RKNPU2 [22].

3. Reakcni doba zde byla 55 ms pii zpracovavani pomoci NPU, z ¢ehoz vyplyva
snimkova frekvence zhruba 18 snimku za vterinu.

4. Tato deska méa jak LAN port, dvé rychlé USB tak i GPIO piny a pfi pozuiti

externiho aktivniho chlazeni jsme dokéazali udrzet teplotu pod 50 °C.

2.2.3 Coral USB Accelerator

Tato deska je specidlni tim, ze jde pouze o akcelerator vykonu. Samotnéd deska je
mald a po nainstalovani ptislusnych knihoven a stazeni oficialniho frameworku od
vyrobce, muzete spustit na svém pocitaci neuronovou sift na detekci osob. Cely vy-
kon, ktery NN pottfebuje je v zpracovan v akceleratoru. OvSem pri prvnim testovani
byl USB akcelerator vyskrtnut, protoze pokud jsme nepouzili model neuronové sité
od vyrobce a ve forméatu .tflite (TensorFlow Lite), byla reakéni doba mezi 150 ms
a 2500 ms, podle typu a rozliSeni modelu. Z toho vychéazeji hodnoty pod 1 snimek
za vterinu.. Tato rychlost zpracovani mohla byt ovlivnéna pouzitim USB 2.0 pro
prenos dat na USB akcelerator [23].

2.3 Trénink neuronovych siti

Samotné trénovani jde provadét nékolika zptsoby, v této ¢asti si ukdzeme dva z nich.

Jeden nabizi uz vyse zminény Roboflow a druhy zptisob pomoci Pythonu.
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2.3.1 Roboflow platforma

Cela platforma Roboflow nabizi totiZ nejenom nastroje pro nalezeni a sestrojeni
datasetii, ale i jeho naslednou anotaci a vyuziti pti trénovani az po jeho nasazeni do

produkece.

Obr. 2.1: Anotace na Roboflow platforme [5]

Dataset méame nachystany, anotovany (viz. Obr. a rozdéleni do tii kategorii
na trénovani, testovani a validac (viz. Obr. modelu po trénovani (viz. Obr.
. Roboflow pred trénovanim modelu nabizi jisté zplisoby predzpracovani ob-
razu v datasetu jako je automatické natoceni obrazu, zména velikosti, konverze do
¢ernobilého obrazu, automatické vyvazeni kontrastu a jiné (viz. Obr. .

Co se augmentace tyce, muze byt zvoleno otoc¢eni obrazu do jinych 1hli, pridani
sumu nebo generovani mozaiky (verze zdarma nabizi zvolit jen t¥i z téchto). Pro
augmentaci a predzpracovani byla zvolena zména rozliseni do 640 x 640 pixelti, pro
jednotnost vstupnich dat a automatickou orientaci Obr[2.2b] Pro augmentaci byly
implementovany zakladni techniky: zrcadleni horizontalné a pridani Sumu az 1.05%
na pixel. Tato nastaveni byla aplikovana pro prvni verzi modelu, nebof Roboflow
nabizi i prehlednou spravu verzi jednotlivych modelii a jejich celkovych nastaveni.
Predzpracovani a augmentace tohoto konkrétniho modelu nebyla tak vyznamna,
slouzila pouze k rozsiteni datasetu. Pro druhou verzi modelu bylo implementovano
pfidani sumu 1% na pixel Obr.
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@ Augmentation Options x

Augmentations create new training examples for your model to learn from.

IMAGE LEVEL AUGMENTATIONS

Saturation Brightness Exposure Blur
#, Preprocessing Options X

Preprocessing can decrease training time and increase inference speed.

Cutout Mosaic

BOUNDING BOX LEVEL AUGMENTATIONS &)

i1 ’
o
B
:

Isolate Static Crop Dynamic Grayscale Auto-Adjust
Objects Crop Contrast
. . T 3
Tile Modify Filter Null Filter by Tag .
Classes Brightness Exposure Blur MNoise
Cancel Cancel
~ sz
(a) Predzpracovani obrazu [5] (b) Augmentace obrazu [5]
Bounding Box: Blur x

Add random Gaussian blur o help your model

be more resilient to camera focus.

&0 25
—0

Warning: Bounding Box Level
Augmentations are an advanced feature
and in many cases may degrade your
model's performance

Introducing bounding box level
annotations (3

New research has shown these advanced

(A live preview is not available for this action.)

augmentation techniques can lead to
improvements in model performance.

Go Back
(¢) Zasuméni obrazu pomoci augmentace

[5]

flow Blog

Obr. 2.2: Pripraveni trénovacich dat pomoci Roboflow grafického prostredi.
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Samotné trénovani je zde udélano tzv. One-Click interface Obr. Po nasta-
veni parametri zminénych vyse si mizeme jesté nastavit néjaké hyperparametry, ale
potom pouze klikneme na tlacitko trénovat a trénink samotny zapocne. Od pocitace
muzeme odejit a jakmile bude vSe hotovo prijde ndm email Obr. a dany model
muzeme vyzkouset nebo stahnout jeho vahy.

Po trénovani dostavame kompletni prehled vysledk. V prehledu vysledki na-
jdeme zakladni metrik modelu jako jsou presnost a citlivost, mAP (prumérna pres-
nost), zaroven nam dovoli model rovnou otestovat a vygeneruje dilezité grafy z
tréninku Obr. [2.3d]l Pfesnost urcuje kolik nalezenych predméti je relevantnich a cit-
livost urcuje kolik relevantnich predméti bylo nalezeno. Primérné presnost (mAP)
tekce a lokalizace objektt na predlozenych datech. Jsou zde dvé metriky mAP50,
kterd urcuje kvalitu samotné detekce pro danou tiidu (nebo nékolik trid) a mAP50-

95, kterda ma posunuty IoU (Intersect over Union) mezi 50 az 95 procenty.

IoU (Intersection over Union) je zdkladni metrika v pocitacovém vidéni, kterd
méri presnost detekce objekti porovnanim prekryvu mezi predikovanym ohranicuji-
cim rameckem (bounding box) a skuteénym (ground truth) ohranic¢ujicim rameckem.
Vypocitava se jako pomeér plochy priniku obou ramecku k plose jejich sjednoceni, coz
poskytuje hodnotu mezi 0 a 1, de hodnota bliz k 1 znamena lepsi presnost detekce.
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Roboflow Train X

Automatic training on Roboflow’s GPU Cluster for a deployable model within a few hours.
AVATLABLE TRAINING CREDITS: 2 Upgrade Plan 2

Model Type: YOLOVI! Object Detection (Fast)

B8 Train from Previous Checkpoint

Start from one of your previous training runs to speed up training and improve accuracy. This option is
best I you already successfully trained a model on this project.

RECOMNENDED

1% Train from Public Checkpoint

Use a pre-trained benchmark model or a starred Universe project to imbue your model with prior
knowledge, reduce training time, and improve performance.

NOTE: | Only models with the same modl type as above are avallable as checkpoints
Select Model
MS coco v

Select Model Version
[ v27 - Best (Common Obiects, 39.5% mAP) v ] (] Training in progress.

Your model is being trained! We estimate this will take about

H i i sag4p8Evuthr o7
<. Train from Random Initialization 86 minutes. We will send an email to 239468@vutbr.cz when

Not recommended; almost always produces worse results, it's finished.

Okay
Cancel Start Training

(a) One-Click interface[5] (b) Trénovani pomoci Roboflow|[5]

human-detection-in-rain/2
Model Type: YOLOVI! Object Detection (Fast)

map Precision | Recall
| AP [ F)
map
-
os
v 2025-03-15 4:43pm Cancel Training | Stop Training Early | s Download Dataset | Edit 02
caneratoaon a5, 2025
Training in Progress ° o 20 @ 80 100 120
send you an email when finished. Epochs
BoxLoss Class Loss Object Loss

(c) Notifikace pomoci emailu[5] (d) Shrnuti po trénovani[5]

Obr. 2.3: Zobrazeni trénovani pomoci Roboflow platformy

2.3.2 Trénovani modelu pomoci Pythonu a YOLOv5

Samoziejmé na trénovani nepotiebujeme drahé néstroje, za které by verejna osoba
musela platit, navic Roboflow nenabizi ani zdaleka takové moznosti augmentace

jako vyse zminéné Albumentations, coz je python knihovna. Ukazme si tedy jak

natrénovat vlastni sit pomoci Pythonu.

Pouzijeme YOLOvV5 na natrénovani nového modelu, kde vyuzijeme nas anoto-

vany dataset z Roboflow. Celé trénovani budeme provadét v Google Colab prostiedi.

Zde miuzeme pri vytvoreni naseho sesitu zvolit jako vypocetni jednotku NVIDIA

Grafickou kartu (konkrétné T4), coz vyrazné urychli nas trénink.

Nejprve si naimportujeme dtlezité knihovny. Budeme pouzivat PyTorch, abychom
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mohli vyuzit tensorové pocty a CUDA jadra pro tyto vypocty. OpenCV pro zpra-
covani obrazu pfi testech naseho modelu. Matplotlib pro vizualizaci jednotlivych
vysledkt pri trénovani a testech. Roboflow pro import datasetu. PyYAML pro lepsi

nastaveni konfigurace naseho tréninku.

!pip install torch torchvision pytorch-ignite ultralytics

roboflow

lgit clone https://github.com/ultralytics/yolovb
hcd yolovbh

I!pip install -r requirements.txt

import torch
import torchvision
import os

import yaml

from roboflow import Roboflow

Pripravime si nas anotovany dataset. Roboflow nam poskytuje API, ptes kterou
si jej mizeme importovat do Google Colab nebo do jiného prosttedi podle naseho
vybéru. Dokonce muzeme rovnou extrahovat dataset ve spravném formatu pro YO-

LOvV5 bez nutnosti konverze.

rf = Roboflow(api_key="<YOUR_API_KEY>")

project = rf.workspace ("<WORKSPACE _NAME>") .project ("<
PROJECT _NAME>")

dataset = project.version("<VERSION>").download("yolov5")

data_yaml_path = os.path.join(dataset.location, "data.
yaml")

with open(data_yaml_path, ’r’) as f:
data_config = yaml.safe_load(f)

print (f"Classes: {data_config[’names’]}")

print (f"Number of classes: {data_config[’nc’]1}")

Specifikujeme si cesty k dilezitym souborim (testovaci a valida¢ni obrazy a
jejich oznaceni tiid). Nasledné je pretvoiime na soubor datasetu a pak nacteme
vahy z YOLOV5 a stanovime at se trénuje na GPU pokud je dostupna. Pokud GPU
nebude dostupnd, program sam bude trénovat pres CPU (procesor). Po stazeni si

dataset nakonfigurujeme pomoci YAML souboru, specifikujeme strukturu datasetu a
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informaci o tfidach (médme jednu). Soubor obsahuje cestu k trénovacim a validaénim
slozkam, seznam a pocet trid.

Nemusime si psat vlastni architekturu, protoze tu nam poskytuje YOLOv5. Tudiz
pro trénovani pouzijeme pouze predpfipraveny skript od Ultralytics [12] se sprav-

nymi parametry.

!python train.py --img 640 --batch 16 --epochs 50 --data
custom_data.yaml --weights yolovbs.pt

Kde:

e —-img 640: Nastavi rozliSeni vstupniho obrazu na 640 x 640 pixelt

e -batch 16: Pouzije davku (batch) o velikosti 16 obrazu na jednu iteraci

e -—epochs 50: Trénovani probéhne v 50 epochach, kdy jedna epocha predstavuje
jeden prichod celym datasetem

e —data ../custom_data.yaml: Specifikuje cestu ke konfiguracnimu YAML sou-
boru s informacemi o datasetu

« -weights yolovbs.pt: Inicializuje model predtrénovanymi vahami z modelu
YOLOv5s

Po 50 epochéch tréningu dosahl nas model nasledujicich vysledku:

Class | Images | Instances | P R | mAP50 | mAP50-95
all 88 187 0.847 | 0.727 | 0.774 0.524

Hlavni dosazené metriky byly: Preciznost (P): 0,847 (84,7 %), Recall (R): 0,727
(72,7 %), mAP50: 0,774 (77,4 %), mAP50-95: 0,524 (52,4 %) Tyto vysledky na-
znacuji velky vykon, zejména v oblasti mAP50, kterd dosdhla hodnoty 77,4 %, coz
je 0 5,4 % vice nez 72 % dosazené modelem trénovanym na platformé Roboflow [5]
na stejném datovém souboru.

N4s pristup k vlastnimu tréninku dosdhl hodnoty mAP50 77,4 %, coz je ve srov-
nani se 72 % u modelu trénovaného pomoci platformy Roboflow na stejném datasetu
vyznamny rozdil. Toto zlepseni o 5,4 % jasné demonstruje hodnotu prizpusobenych
trénovacich postupti. Metrika mAP50 by méla byt smérodatnou metrikou na porov-
nani naseho modelu s jinymi podobné natrénovanymi modely, nicméné nas model
nebyl trénovany na standardnim COCO datasetu s 80 tfidami, ale na datasetu s
jednou tridou, takze porovnani s jinymi modely by mohlo byt zavadéjici. Hodnota
77,4 % mAP50 nam udava, ze model v pruméru dosahuje 77, 4% presnosti pri detekei
objektu s prekryvem alespon 50 % mezi predikovanymi a skuteénymi ohranicujicimi
ramecky objektu.

Lepsi vykon lze pri¢ist nésledujicim faktortiim. Predevsim jsme pouzili hyper-
parametry jemné vyladéné specificky pro nas dataset, coz umoznilo modelu lépe

se prizpusobit konkrétnim charakteristikaim nasich dat. Dale jsme prodlouzili dobu

44



tréninku na 50 epoch, coz poskytlo modelu vice ¢asu na optimalizaci a konvergenci.
Vyznamnou roli hral také optimélni vybér velikosti davky, ktery zajistil efektivni
vyuziti vypocetnich zdroji a stabilitu trénovaciho procesu. V neposledni fadé jsme
vyuzili transfer learning z predtrénovanych vah, coz umoznilo modelu zacit s jiz
naucenymi obecnymi vzory a zamérit se na specifika naseho tikolu. Toto srovnani
potvrzuje spravnost naseho pristupu a zduraznuje vyhody kontroly nad trénovacim
procesem, a to i v pripadé, ze zacindme se stejnym anotovanym datasetem. Zatimco
GUI néastroje jako Roboflow nabizeji uzivatelsky privétivé rozhrani a rychlé nasazeni,
nase vysledky ukazuji, ze prizptisobeny pristup muize prinést vyznamné zlepseni vy-
konu. Tento rozdil je obzvlasté dulezity v aplikacich, kde i malé zlepSeni presnosti

detekce mize mit vyznamny dopad na konecné vyuziti systému.
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Obr. 2.4: Vyvoj metriky mAP (mean Average Precision) béhem tréninku neuronové
sité [6]
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Obr. 2.5: Vysledky validace modelu YOLOv5s na testovacim datasetu [0]

2.4 Prvotni navrh systému

Prvotni systém pouzival obecnou verzi MobileNetSSD, kvtli své jednoduché imple-
mentaci do DepthAl pipeline. Zarizeni sestavalo z Rasberry Pi 4 s 16 GB RAM
s displejem a OAK-1 Kamerou od Luxonis. Kamera pouziva pro prenos dat USB
3.0 a z vyse zminéného testovani v kontrolovaném prostredi se neptehtiva. Vstupni
videozaznam je potieba orezat na 300 x 300 pixelt kvili MobileNetSSD siti.

Na Raspberry Pi 4 bézi aplikace zpracovavajici obraz (viz. Obr. , ktera zob-
razuje detekce primo na displeji pripojeném k zatizeni. Tento pristup vSak neni pro
realné nasazeni idedlni, protoze vyzaduje fyzicky displej, ktery neni mozné napéjet
zérovell s OAK-1 kamerou (viz. Obr. [2.6f Kamera mize odebirat z USB az 5 W a pri
napajeni i displeje z USB na Raspberry Pi dostaneme chybovou hlasku, ze zarizeni
nema stabilni napajeni a bylo odpojeno.

V systému jsme pouzili OAK-1 kameru. Pro rozpoznéni osob ve snizené vidi-
telnosti je nutné zohlednit omezeni tohoto modelu kamery. V prostredi s vysokou
vlhkosti by bylo vhodnéjsi pouzit model OAK-1 PoE s celo-hlinikovym télem a cer-
tifikaci IP67, ktery poskytuje lepsi ochranu proti vnéjsim vliviim. OAK-1 PoE také
umoznuje efektivnéjsi integraci senzoru IMX462 se STARVIS technologii, coz je vy-
hodné pro prostredi s horsimi svételnymi podminkami. Alternativnim resenim pro
stavajici OAK-1 kameru je pouziti IR filtru, coz vsak vyzaduje upravu trénovaciho
datasetu pomoci augmentace a porizeni novych fotografii pro zajisténi spolehlivého

rozpoznani osob v téchto podminkach.
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Obr. 2.6: Celni pohled na prvni verzi systému, ukazuje OAK-1 a displej

Obr. 2.7: Zadni pohled na prvni verzi systému, ukazuje Raspberry Pi
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2.4.1 Ptiprava systému na Raspberry Pi

V této podkapitole bude popsan proces nasazeni systému DepthAl na Raspberry
Pi a problémy, které byly béhem tohoto procesu zaznamenany. Na zafizeni je na-
instalovan 64bitovy operacni systém, protoze u 32bitového byly zjistény problémy
se zavislostmi riaznych balicka pri instalaci DepthAl. Pro implementaci je vyuzivan

Python 3.11.2 a tato linuxova distribuce:
PRETTY _NAME= Debian GNU/Linux 12 (bookworm)

Pro nainstalovani vSech systémovych balicklt pro danou distribuci nam staci pouzit

skript od Luxonis:

sudo wget -q0- https://docs.luxonis.com/

install_dependencies.sh | bash

Tento skript nejprve provede aktualizaci seznamu balicki a nasledné aktualizaci
vsech nainstalovanych balicki na nejnovejsi verze pomoci prikazti apt update a apt
upgrade. Poté nainstaluje zakladni balicky, jako jsou python3, pip3, cmake, git a
udev, pokud jiz nejsou na systému nainstalovany. Dale nainstaluje dalsi zavislosti,
jako jsou libusb, libudev a dalsi potfebné knihovny, které jsou nezbytné pro spravnou
funkci systému DepthAl. Luxonis doporucuje export proménné:

OPENBLAS CORETYPE=ARMVS8 , pokud selze OpenCV po instalaci pres PiPy:

echo "export, ,0PENBLAS_CORETYPE=ARMV8" >> ~/.bashrc

source ~/.bashrc

Pro instalaci vsech potrebnych knihoven pro Python je vhodné vytvorit virtudlni
prostiedi (venv). To ndm umoziuje izolovat zavislosti projektu a vyhnout se kon-
fliktim s globalné nainstalovanymi balicky. Pokud bychom nepouzili virtualni pro-
stfedi, mohli bychom narazit na problémy s opravnénimi pii pokusu o instalaci ba-
licka globalné, coz by vyzadovalo pouziti apt pro instalaci nékterych balicki, které
jsou dostupné v repozitarich systému. Navic, knihovna depthai neni dostupna v

repozitarich apt.

python3 -m venv .venv
source .venv/bin/activate

pip install depthai Flask opencv-python
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2.4.2 Prvni testovaci aplikace

Prvni aplikace pro testovani zafizeni byla navrzena s dirazem na jednoduchost a
ovéreni zakladnich funknci. Pro pocatecni testovani byl pouzit model MobileNetSSD,

ktery je dobte optimalizovany pro zarizeni OAK-1.

Dilezitou soucasti je pipeline, coz je systém propojenych uzli (nodes), ktery
funguje jako potrubi pro zpracovani dat z kamery. Jedna se o zptlisob, jakym nasta-
vujeme a propojujeme ruzné c¢asti zpracovani obrazu a detekce objektil v jednom
uceleném toku. Pipeline je prakticky jedind ¢ast kodu, ktera se vyznamné méni v
prubéhu vyvoje aplikace, protoze definuje, jak data proudi mezi riznymi komponen-

tami systému.

V pripadé MobileNetSSD pipeline obsahuje nékolik hlavnich komponent. Color-
Camera node zajistuje zachyceni obrazu z kamery a jeho predani do dalsich ¢asti pi-
peline. MobileNetDetectionNetwork node zpracovava vstupni obraz a provadi detekci
objektti pomoci modelu MobileNetSSD. XLinkOut nodes slouzi k prenosu vystup-
nich dat, jako jsou obraz a vysledky detekce, z DepthAl do hostitelského zarizeni.

Samotné video s detekcemi se vykresluje na displeji v jednoduchém okné pomoci
knihovny OpenCV. Tento proces slouzi k ovéreni, ze kamera funguje spravné a
Raspberry Pi nema problémy s knihovnami a dokaze prijimat obraz z kamery a

dale jej zpracovavat.

Pro testovani s modelem YOLOvV5s, bylo nutné upravit pipeline. Hlavni zmény
spoc¢ivaly v nahrazeni MobileNetDetectionNetwork uzlu za YoloDetectionNetwork a
v Upraveé parametru pro tento uzel. YOLOv)s vyzaduje specifické nastaveni, jako je
pocet tiid, velikost koordindtt, prahova hodnota pro IoU (Intersection over Union)
a dalsi parametry. Tato pipeline zajistuje, Ze obraz z kamery je preddn do YO-
LOvb5s modelu, ktery provede detekci objektii, a vysledky jsou poté odeslany zpét

do zafizeni pro zobrazeni.
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Obr. 2.8: Testovaci aplikace pro detekci objekttt pomoci MobileNet SSD neuronové
sité

2.5 Druhy navrh systému

Na zakladé vyzkumu a testovani byl navrzen novy systém. Z predchoziho navrhu
byl odstranén fyzicky displej. Hlavnim dtvodem bylo zjisténi, ze USB rozhrani na
Raspberry Pi nedokazalo soucasné napajet OAK-1 a displej. Pro zobrazeni vsech
dulezitych tdaji a obrazu z kamery byl vytvoren pipeline skript na pouziti OAK-1

a streamovani videa pres Flask na webovy server.

Soucasné zarizeni je sestaveno z Raspberry Pi 4, které slouzi jako napdjeci zdroj
a server pro OAK-1 kameru. Videozaznam je sdilen v redlném case na IP adrese
Raspberry Pi na vSech sitovych rozhranich s portem 5000. Na streamu je vykreslovan
¢tverec ohranicujici detekované objekty s prislusnym nazvem objektu nebo tiidy a

procentudlné vyjadrenou mirou jistoty detekce.

Finalni zarizeni je tvoreno pouze Raspberry Pi 4 a OAK-1. Navrzené teseni by
mélo poskytnout vhodné prostredi pro ovéreni vsech vyse uvedenych funkci. Kamera
OAK-1 se senzorem IMX378 musi byt umisténa vodorovneé se zemi ve vysce 3 metri.
Tato pozice odpovida augmentaci pouzitého datasetu a zvysuje presnost detekce.
Efektivn{ dosah detekce osob je omezen na 20 metri v husté mlze (viz. [1.5.1)).

20



2.5.1 Finalni aplikace systému

Systém vyuziva vypocetni moznosti ¢ipu RVC2 [20] v kamefe OAK-1 a zaroven
poskytuje uzivatelské rozhrani pro zobrazeni vysledki. V této podkapitole je po-
psana architektura aplikace, zptsob zpracovani obrazu, konfigurace neuronové sité

a uzivatelské rozhrani.

Architektura aplikace

Aplikace je postavena na dvou klicovych technologickych zakladech. Prvnim je
DepthAl SDK, ktery umoznuje komunikaci s kamerou OAK-1 a vyuziti jejtho vy-
pocetniho potencidlu. Druhym je webovy framework Flask, ktery slouzi k vytvoreni
webového rozhrani pro zobrazeni vysledkii detekce.

Architektura aplikace je navrzena jako datova pipeline, ktera zajistuje plynuly
tok dat od sniméani obrazu pres jeho zpracovani az po zobrazeni vysledki. Kamera
OAK-1 snimé obraz v rozliseni 640 x 640 pixeli s frekvenci 40 snimki za sekundu,
coz poskytuje dostatecnou kvalitu pro detekci osob a zaroven umoznuje zpracovani
v readlném c¢ase. Snimky jsou primo v kamere zpracovany neuronovou siti YOLOv5s,
kterd beézi primo na hardwaru kamery OAK-1. Diky tomu, ze detekce objektt jsou
provadény primo v kamere, je témér minimalné zatizené Raspberry Pi. Raspberry
Pi tak slouzi pouze jako webovy server pro zobrazeni vysledkt a jako rozhrani pro
uzivatele, coz umoznuje efektivni vyuziti jeho vypocetnich zdroji.

Datova pipeline propojuje kameru OAK-1 s Raspberry Pi pro streamovani videa.
Toto propojeni umoznuje prenos jak puvodnich snimkt, tak vysledki detekce z

neuronové sité do webové aplikace [2.5.1]

Zpracovani obrazu

Proces zpracovani obrazu za¢ina snimanim pomoci barevné kamery OAK-1. Kamera
je nakonfigurovana tak, aby poskytovala snimky v rozliseni 640 x 640 pixeli, coz je
optimalni velikost pro vstup do naseho YOLOv5s modelu. Snimky jsou pofizovany
v barevném formatu BGR, ktery je nutny pro uzel YOLO v pipeline DepthAl a
je také kompatibilni s knihovnou OpenCV, kterd je vyuzivana pro dalsi zpracovani
obrazu.

Po ziskani snimku z kamery je tento snimek pfimo pfedan neuronové siti YO-
LOvb5s, ktera bézi na c¢ipu RVC2 v kamere OAK-1. Tato neuronova sif provadi
detekci objekt v obraze a pro kazdy detekovany objekt poskytuje informace o jeho
pozici (soufadnice ohranicujictho ramecku), tiidé (typ objektu) a mife jistoty de-
tekce (confidence score). Tyto informace jsou nasledné odesldny zpét do Raspberry
Pi.
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V Raspberry Pi jsou vysledky detekce zpracovany a zobrazeny. Pro kazdy dete-
kovany objekt je vykreslen ohranic¢ujici ramecek, ktery oznacuje jeho pozici objektu
v obraze. Nad rameckem je umistén popisek, ktery obsahuje nazev detekované tiidy
objektu a procentualni vyjadireni miry jistoty detekce. Zobrazeni poskytuje uzivateli
jasnou a srozumitelnou informaci o detekovanych objektech.

Zpracovany obraz s vykreslenymi detekcemi je nésledné preveden do formatu
JPEG a streamovan ptes webové rozhrani Flask. Tento pristup umoznuje uzivateli
sledovat detekce v realném case prostrednictvim webového prohlizece, coz eliminuje

potiebu fyzického displeje pripojeného k Raspberry Pi.

Konfigurace neuronové sité

Pro dosazeni optimélnich vysledkti pti detekci osob ve snizené viditelnosti byla sif
nakonfigurovana s ohledem na pozadavky aplikace.

Prahova hodnota jistoty (confidence threshold) byla nastavena na 0,5, coz zna-
mend, ze detekce s mirou jistoty nizsi nez 50 % jsou ignorovany. Tato hodnota byla
zvolena jako kompromis mezi citlivosti detekce a minimalizaci falesnych detekei. Pri
nizsi prahové hodnoté by sit detekovala vice objekt, ale zvysil by se pocet falesnych
detekci. Naopak pti vyssi prahové hodnoté by se snizil pocet falesnych detekci, ale
nekteré objekty by nemusely byt detekovany.

Dilezitym parametrem je prahova hodnota IoU (Intersection Over Union), kterd
byla nastavena na také 0, 5. Tento parametr ovliviiuje, jak jsou vyhodnocovany pre-
kryvajici se detekce. Pokud se dva ohranic¢ujici rdmecky prekryvaji vice nez z 50 %,
je zachovan pouze ten s vyssi mirou jistoty. Tato hodnota byla zvolena tak, aby se
minimalizoval pocet duplicitnich detekci stejného objektu.

Sit YOLOvb5s provadi detekce na tfech trovnich rozliSeni, coz ji umoznuje efek-
tivné detekovat objekty rtznych velikosti. Pro malé objekty je vyuzivana vystupni
vrstva s rozlisSenim 80 x 80, pro stiedné velké objekty vrstva s rozlisSenim 40 x 40 a
pro velké objekty vrstva s rozliSenim 20 x 20. Tato vicetroviova detekce vyznamné
zvysuje schopnost sité detekovat osoby v riznych vzdéalenostech od kamery.

Pro kazdou trovern rozliseni jsou definovdny specifické "kotvy" (anchors), které
slouzi jako vychozi bod pro predikci skute¢nych ohranicujicich ramecki. Tyto kotvy
jsou predem definované ohranicujici ramecky rtznych velikosti a pomérii stran, které
jsou optimalizovany pro detekci osob. Spravna konfigurace téchto kotev je klicova
pro dosazeni vysoké presnosti detekce.

Uzivatelska aplikace

Uzivatelské rozhrani aplikace je realizovano jako webova aplikace, ktera je spusténa

na vsech sitovych rozhranich Raspberry Pi na portu 5000. Toto feSeni eliminuje
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potrebu fyzického displeje pripojeného k Raspberry Pi, coz fesi problém s nedo-
statecnym napdjenim pri soucasném pripojeni kamery OAK-1 a displeje pres USB.

Zaroven umoznuje pristup k systému z libovolného zarizeni v siti.

Webové rozhrani je velmi jednoduché. Obsahuje pouze video stream (viz. [2.9)),
ktery zobrazuje obraz z kamery s vykreslenymi detekcemi v readlném case. Pro kazdy
detekovany objekt je zobrazen ohranicujici ramecek s popiskem obsahujicim nazev
detekované tiidy a procentudlni vyjadieni miry jistoty. Detekovany objekt (tfida) je

i vypsan pod video streamem.

Webové rozhrani vyuziva framework Flask pro Python. Pro streamovani videa je
pouzit mechanismus HTTP streamovani s MIME typem multipart /x-mixed-replace,

ktery zajistuje plynulé prendseni jednotlivych JPEG snimkt v redlném case.

Webové rozhrani

Hlavni stranka aplikace je tvofena pomoci HTML sSablony. Stranka obsahuje nadpis
'"Live Video Feed', pod kterym je zobrazeni video streamu [2.9] Video stream po-
skytuje kontinudlni proud JPEG snimku pres endpoint ¢/video_ feed‘. Tento piistup
vyuzivai MIME typ ‘multipart/x-mixed-replace‘, ktery umoznuje webovému prohli-

zeci prubézné aktualizovat zobrazeny obrazek bez nutnosti obnoveni celé stranky.

Pod video streamem je umisténa sekce "Detection Information', ktera zobrazuje
informace o detekovanych objektech. Tato sekce obsahuje pocitadlo detekei a seznam
detekovanych trid objektt. Tyto informace jsou aktualizovany pomoci JavaScriptu,
ktery kazdou sekundu zasild asynchronni pozadavek na endpoint ‘/detections’. Tento
endpoint vraci aktualni informace o detekovanych objektech ve formatu JSON, které

jsou nasledné zpracovany a zobrazeny v této sekci.
Serverova ¢éast aplikace obsahuje t¥i hlavni endpointy:

1. / - Hlavni endpoint, ktery vraci HI'ML Sablonu pro zobrazeni uzivatelského
rozhrani.

2. /video_feed - Endpoint pro stream videa vyuzivajici funkci gen frames()
pro generovani snimku z kamery OAK-1 s vykreslenymi detekcemi.

3. /detections - Endpoint, ktery poskytuje aktualni informace o detekovanych
objektech ve formatu JSON.
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O & Not Secure

Obr. 2.9: Webové rozhrani pro zobrazeni video streamu a detekci objektti v klientské

aplikaci

2.5.2 Testovani v realném prostredi

Testovani probihalo ve vnitinich prostorach osvétlenych prirozenym zdrojem svétla,
pricemz byla s pomoci glycerinového vyrobniku mlhy vytvorena umeéla mlha pro
simulaci redlnych podminek (viz. Obr. Kamera byla instalovana ve vysce 3
metra nad podlahou, coz predstavuje kompromis mezi potiebou zachyceni vétsiho
prostoru s vice osobami a optiméalni vyskou pro rozpoznavani, protoze nas model
byl primarné trénovan na datech porizenych z tirovné hrudniku. Systém dosahoval
inference v rozmezi 70 — 80 milisekund, coz pti 12 — 15 snimcich za sekundu zajis-
tovalo uspokojivé vysledky detekce. Béhem testovani se teplota kamery pohybovala

v prumeéru kolem 60 stupnti, coz je dobra hodnota pro dlouhodoby provoz systému.
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Obr. 2.10: Srovnani detekce objektti v testovacim prostredi s riznymi svételnymi

podminkami a drovnémi zakouteni
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Zavér

V tvodu této prace jsme byli sezndmeni s principem funkce neuronovych siti (viz.
. Detailné bylo popsano jakym zptisobem zpracovava model neuronové sité obraz,
pro¢ musime pracovat s tensory a jak funguji uréité vrstvy téchto siti (viz. . Byl
vybrany jeden nejrozsitenéjsich modeli neuronovych siti YOLOv5s (viz. [1.4)).

Tento model byl dotrénovan nami zvolenym datasetem, aby dosdhnul lepsich
vysledki v ndmi pozadovaném prostredi (viz. [2.3)). Databaze RoboFlow byla velmi
napomocna pri vybéru datasetu osob za horsich viditelnostnich podminek (viz. .
Prizkumem trhu byly vybrany jednotlivé komponenty naseho zatizeni, které byly
podrobeny zdtézovym testim (viz. 2.2)).

Na zakladé téchto testii jsme zvolili Raspberry Pi 5, jako hostitele naseho webo-
vého prostiedi pro zobrazeni video streamu a detekci, a kameru OAK-1 na vyhod-
noceni samotnych detekci pomoci RVC2 (specializovany ¢ip pro zpracovani obrazu
vyvinuty spolecnosti Luxonis) a porizovani obrazu v redlném case (viz. [2.1}

Po testu YOLOv5s natrénovaného nami zvolenym datasetem pro rozpoznani
osob ve snizené viditelnosti je vidét, ze mAP50 dosahuje 77,4 %, coz je nejvice,
¢ehoz jsem byl schopny dosdhnout pti zméné trénovacich hyperparametri, jako byly
naptiklad davky obrazl pro iteraci nebo pocet epoch. Pri vétsich davkach se mAP50
nepatrné snizovala a pri zvednuti poc¢tu epoch se naopak nijak vyrazné nezvétsila
(viz. . Pti trénovani pomoci platformy Roboflow jsme nebyli schopni dosahnout
tak dobrého vysledku, nejlepsi vysledek mél mAP50 zhruba o 5 % mensi nez vysledek
pomoci metody v podkapitole [2.3.2] Za vinu davam netuplnou kontrolu tréninku
pomoci prednastaveného grafického prostredi na Obr. [2.3a]

Finalni aplikace nam zobrazuje video stream v redlném case s ohranic¢enim dete-
kovaného objektu, mirou jistoty a detekovanou tridou. Cela aplikace funguje na za-
kladé predani videostreamu a detekci Flask rozhrani do jednoduché webové stranky;,
kterou si mizeme zobrazit na IP adrese zafizeni s portem 5000 (viz. 2.5.1]

Testovani v realném prostredi probihalo ve vnitinich prostorach s umélou mlhou
vytvorenou glycerinovym vyrobnikem mlhy pro simulaci redlnych podminek (viz.
2.5.2] Kamera byla nainstalovdna 3 metry nad podlahou, coz predstavovalo kompro-
mis mezi zachycenim vétsiho prostoru a optimalni vyskou pro rozpoznavani, jelikoz
model byl trénovan na datech z tirovné hrudniku. Systém dosahoval inference 70— 80
ms na snimek a je vidét z obrazku [2.10] Ze dostavame uspokojivé vysledky detekce.

Teplota kamery se pohybovala pod 60 stupnii.
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