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ABSTRAKT

Tato prace je zaméfena na zpracovani obrazu pomoci knihovny OpenCV a detekci pohy-
bujicich se objektii ve videu s pouzitim konvolu¢nich neuronovych siti. Vysledna aplikace
umi detekovat pohybujici se objekty z videa nebo v redlném Case a obsahuje uzivatelské
grafické rozhrani, pomoci kterého uzivatel mize jednoduse aplikaci ovlddat. Soucasti této
aplikace je konvolu¢ni model YOLO, ktery je urCen k detekci pohybujicich se objektd.

KLICOVA SLOVA

Detekce objektl, datova sada, konvolucni neuronové sité, OpenCV, YOLO

ABSTRACT

This work focuses on image processing using the OpenCV library and detecting moving
objects in video using convolutional neural networks. The resulting application can detect
moving objects in video or in real time and includes a user interface that allows the user
to easily control the application. Part of this application is the YOLO convolutional
model, which is designed to detect moving objects.
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Uvod

Clovék dostava o¢ima hodné informaci o vnéjsim svété a poté umi velmi efektivné
zpracovavat prijaté informace. V soucasnosti se poc¢itace téz naucily analyzovat obraz
prijaty od kamery a ziskalo to nazev pocitacové videni. Postupem c¢asu si pocitacové
vidéni zacalo ziskavat velkou slavu a dnes se pouziva v riznych oblastech, jako je
automatizace, medicina, ochrana, ale také ve vyrobé pro zlepseni a kontrolu kvality
vyrobku apod.

Bakalarska préce je vénovana analyze pohybujicich se objekt v obraze. Cilem
této prace je implementace GUI aplikaci, ktera bude schopna detekovat objekty
s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych siti. Aplikace bude podporovat instalace videa
a pomoci dalsich nastaveni bude mozné rozpoznat tyto objekty: auta, lidi, motorky;,
autobusy apod. K tomu bude potteba vytvorit vlastni trénovaci mnozinu, pomoci
které bude zvolena neuronova sit nasledné trénovana.

Tato prace je rozdélena do dvou c¢asti: teoreticka a praktickd, ty se nasledné
skladaji z nékolika kapitol. Na zacatku teoretické casti je popsan software vhodny
pro Teseni uikolu bakalarské prace. V dalsi ¢asti je mozné se seznamit s problematikou
analyzy a zpracovani obrazili, této casti je tfeba vénovat pozornost pred reSenim
hlavniho tkolu prace. Pak v bakalarské praci se popisuje co je neuronova sit, s ¢eho
se skladd, jak se uci atd. Posledni tusek teoretické c¢asti vysvétluje, co je konvoluéni
neuronova sit, jaké typy konvoluénich modelt existuji a jak jsou tyto modely schopné
detekovat riizné objekty.

Uvodni kapitola praktické ¢asti je vénovand pifpravé softwaru vhodného pro
zpracovani obrazu a trénovani modelu detektoru. V dalsi ¢asti je moznost se seznamit
s datovy sady, jsou uvedené priklady vhodnych a naopak nevhodnych datasetu pro
trénovani modelu detektoru YOLO. Poté jsou popsany metody pripravy vlastni
datové sady. Nasledujici kapitola praktické ¢asti popisuje postup pripravy souborii
potiebnych pro trénovani dvou konvolu¢énich modeli YOLO (yolov] a yolovj-tiny),
spousténi trénovani a srovnani vysledkt obou modelt po trénovani. Na konci prace
jsou zminény chyby aplikace a jsou navrzena feSeni pro zlepsSeni detekce.

V zavéru této prace byla vytvorena aplikace, ktera umi detekovat celkem sedm
objekti: auta, motorky, jizdni kola, autobusy, kamiony, dodavky a lidi. Detekce je

mozna provést na trénovacim modelu yolov4 nebo yolovs-tiny.



1 Teoreticka cast studentské prace

1.1 Visual Studio

Na teSeni problematiky této prace je pouzito vyvojové prostiedi Visual Studio tzv.
IDE (Integrated Development Environment), které vytvotila spoleénost Microsoft.
Samotné prostiedi Visual Studio obsahuje siroké mnozstvi nastroji, podporuje rtizné
technologie a umoznuje vytvaret software pro rozlicné platformy. Vyuzitim prostiedi
Visual Studio je mozné pracovat napriklad v programovacim jazyce C++, pouzivat
framework ()t nebo knihovnu OpenCV. Vsechny tyto nastroje a technologie jsou

pouzity k feseni problematiky této prace.

1.2 Qt

Framework @t patii mezi ¢asto pouzivané nastroje na vytvareni aplikacniho softwaru
s grafickym uzivatelskym rozhranim. Tento framework je podporovany na béznych
operacnich systémech jako naptiklad Linuz, Windows, Android, iOS, BlackBerry
a podobné. Tento framework je napsan v jazyce C++, muze tak byt kompilo-
van jakymkoliv zndmym kompilatorem pro C++ jako jsou naptiklad GCC nebo
MinGW [I]. Samotny nastroj @t obsahuje intuitivni vyvojové prostiedi Qt Creator,
jez umoznuje jednoduchy vyvoj uzivatelského rozhrani pro aplikace. Vyhodou je, ze
samotné vyvojové prostredi Visual Studio podporuje praci s @t frameworkem. Vyu-
zivat framework ()t ve vyvojovém prostiedi Visual Studio je mozné pomoci nastroje

Qt Visual Studio Tools, ktery lze do prostredi Visual Studia jednoduse nainstalovat.

1.3 OpenCV

Knihovna OpenC'V patii mezi nejpouzivanéjsi nastroje pouzivané v oblasti pocita-
¢ového vidéni a zpracovani obrazu. Knihovna je proto vhodnym feSenim pro progra-

matory zabyvajici se pocitacovym vidénim.

1.3.1 Historie OpenCV

Samotna knihovna OpenCV byla ptvodné vytvorena spolecnosti Intel, ktera kni-
hovnu implementovala v programovacim jazyku C/C++. S knihovnou je mozné
pracovat v ruznych programovacich jazycich jako Python, Java, Matlab a pouzi-
vat ji na nejriznéjsich platformach jako jsou Windows, Linuz, MacOS. Knihovna
je velmi rozsahld, obsahuje tisice optimalizovanych algoritmu. Protoze je knihovna

distribuovana podle podminek licence BSD, je mozné ji vyuzit k nekomercnimu, ale
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i komerc¢nimu pouziti. Knihovnu proto vyuzivaji nejen univerzity pro védecké tcely,
ale i malé, stredni a velké korporatni spolecnosti, jako jsou Google, Yoho, Microsoft,
Intel, IBM, Toyota [2].

1.3.2 Proc¢ OpenCV

OpenCV je vhodnym fesenim pro zpracovani obrazu. Jsou v ni hotové nastroje
a metody urcené pro zpracovani obrazu a jeho analyzy. Celkem existuje kolem 2 500
algoritmu. Nyni pracuji na vyvoji nastroju CUDA a OpenCL, jiz ted existuje kolem
500 algoritmt a cca 10 krat vice funkei podporujicich tyto algoritmy. Knihovna je

vyuzita tymem lidi, proto je dobfe dokumentovana, podporovana a aktualizovana [2].

1.3.3 Struktura OpenCV

Teoreticky mtizeme tict, ze OpenCV je balik obsahujici sadu datovych typi, funkei
a tiid pro zpracovani obrazu pomoci algoritmi pocitacového vidéni. Zakladni mo-
duly knihovny jsou:

o CXCORFE — jadro obsahuje zédkladni datové struktury a algoritmy, naptiklad:
maticova algebra, matematické funkce, generatory ndhodnych c¢isel, zakladni
funkce 2D grafiky,

e C'V — modul pro zpracovani obrazu a pocitacové vidéni, vyuziva se pro de-
tekci objektu a jeho analyzu (naptiklad morfologie, vyhleddvani obrysi, histo-
gramy). Také tento modul muzeme vyuzit pro kalibrace kamery nebo zakladni
operace s obrazky (filtrovani, geometrické transformace, konverze barevného
prostoru atd.),

e HighGUI — modul pro vstup nebo vystup obrazkt a videa, nacteni videa z ka-
mery nebo video souboru,

e Machine Learning (ML) — knihovna, ve které je spousta funkei pro analyzu
a klasifikaci dat, tato knihovna rovnéz obsahuje algoritmy pro trénovani dat [7].

Od verze 2.2 se struktura trochu zmeénila. Jiz se nejednéd o tak velké moduly jako
CXCORE, CV nebo HighGUI Tyto moduly byly rozdéleny na mensi pro funkéni
pouziti. Jsou to:

e opency__core — jadro, zakladni struktury, vypocty,

o opency_imgproc — prace s obrazy (filtry, transformace),

e opencv__highgui — vstup nebo vystup obrazku a videa,

e opency_ml — metody a modely strojového uceni,

o opencv_features2d — ruzné deskriptory (SURF, VGG),

e opency_video — analyza pohybu a sledovani objektii,

o opency_objdetect — detekce objektt v obraze (Haar-like feature, HOG),

e opencv__calib3d — kalibrace kamery, prvky pro zpracovani 3D dat,
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e opencv__gpu — zrychleni nékterych funkeci OpenCV s pomoci CUDA vyvinutou
firmou NVidia [3].

cv MLL HighGUI

Zpracovani obrazu Statistické klasifikatory GUI
a a . :

pocitacové vidéni nastroje klastrovani obrazky a videa /O

[l [l [l

N7 V7 N7

V V V

CXCORE

Zakladni struktury a algoritmy, XML podpora, kreslici funkce

Obr. 1.1: Struktura OpenCV, prevzato z [7].

1.4 Teorie zpracovani obrazu

V dnesni dobé ziskava pocitacové vidéni velkou popularitu. Vyuziva se v riznych
oblastech, jako je napriklad medicina, primysl, casto v oblasti ochrany pro detekci
a rozpoznani obliceje, aut apod. Pro ukazku vyuziti pocitacového vidéni mize slouzit
auto od firmy Tesla. Auto je vybaveno kamerami, pomoci kterych umi rozpoznat:
znaky, vedlejsi auta, silni¢ni pruhy, semafory atd. Odpovéd na otézku, jak to celé
funguje, je takova, ze je to pravé za pomoci pocitacového vidéni.

Zpracovani obrazu je jednou z ¢asti pocitacového vidéni. Cely proces je mozné
rozdélit na nasledujici ¢asti:

« snimdani a digitalizace obrazu,

e predzpracovani obrazu,

e segmentace obrazu,

e popis objekti,

« klasifikace objektu [§].

1.4.1 Snimani a digitalizace obrazu

Dnes ma kazdy ¢lovék ve svém mobilu kameru, takze muze v jakykoliv moment fo-
tit nebo natocit video. VSechny fotografie nebo videa se uklddaji do paméti telefonu
a 1ze je chranit po dlouhou dobu. V minulosti, kdyz se vyuzivaly kazety, se video
zapisovalo pomoci analogového signdlu. Ale kvuli demagnetizaci kazety mohou byt
nékteré soubory ztraceny bez moznosti obnoveni. Pro ulozeni a obnovu souboru na

dlouhou dobu je vhodnym fesenim vyuziti digitalniho signalu. Proto byl vymyslen
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proces digitalizace. Je to proces prevodu spojitého analogového signalu na signal di-
gitalni [9]. Mezi postupy digitalizace patii: vzorkovani obrazovych funkei do ¢islicové
matice o rozmérech M x N a kvantovani do K stejné velkych intervali. K - pocet

intervali se vypocita pomoci vztahu:
K="V, (1.1)

kde b je pocet bitt, do kterych je hodnota kvantovéna [10].
Dalsim krokem digitalizace je volba obrazové matice. Nejcastéji se vyuzivaji dva
typy: hexagonalni a ¢tvercova (viz obrazek . Tato matice je vysledkem digitali-

zovaného obrazu. Prvkem této matice je tzv. pixel.

Obr. 1.2: Ctvercova a hexagonalni obrazova matice, pievzato z [9].

1.4.2 Pvedzpracovani obrazu

Cilem predzpracovani obrazu je jeho zlepseni pro dalsi zpracovani. Existuje nékolik
metod, které mizeme potrebovat pro opravu nebo zlepseni ptivodniho obrazku:

« filtrace Sumu,

e jasova transformace,

« geometricka transformace.

Filtrace Sumu

Sum je ten nejéastéjsi problém v obrazku. Miize vzniknout p¥i digitalizaci, pfenosu
obrazu nebo v momentu snimani. Nejcastéji se pro jeho odstranéni pouziva filtrace
sumu. Casto se v praxi setkdvame s tzv. bilym a Gaussovym Sumem. Pro odstranéni
sumu se vyuziva Gaussuv filtr. Existuji také rtizné dalsi metody, ale metoda pouziti
Gaussova filtru patii mezi ty nejpouzivanéjsi.

Gaussuv filtr fadime mezi nelinearni filtry, slouzi pro detekci hran a odstranéni
sumu z obrazu. Realizovat tento filtr lze pomoci Fourierovy transformace, ktera je
vhodné pro vyuziti ve frekvencéni oblasti, nebo pouzitim operace konvoluce v prosto-

rové oblasti. Konvolucéni jadro tohoto filtrovani je predstavovano Gaussovou funkci
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Obr. 1.3: Vysledek aplikace Gaussova rozostfeni na vstupni obraz, prevzato z [11].

(viz rovnice [1.2). Gaussuv filtr patii mezi filtry typu dolni propust, takze vysledkem
této operace muze byt rozmazani obrazu (viz obréazek [1.3) [11].

1 _ z2+y2

e 27 . (1.2)

Jasova transformace

Jasova transformace patii mezi ¢asto pouzivané operace v oblasti zpracovani obrazu.
Tato metoda pomaha lépe pochopit obraz. Hezkym prikladem miize byt lehce roz-
mazany rentgenovy snimek. Po aplikovani jasové transformace mize takovy snimek
dosahnout lepsi pozorovaci kvality. Ale pri nevhodném pouziti jasové transformace
se muze stat, ze néktera informace bude ztracena. Jsou tii typy jasové transformace:
globélni, lokélni a bodové (viz obrazek . Po transformaci ma vystupni obrazek
stejné rozliseni a bitovou hloubku jako vstupni obrazek [12].

globalni lokalni bodova

Obr. 1.4: Typy jasové transformace, prevzato z [12].

Geometricka transformace

Pri transformaci se obsah obrazu neméni, hodnota pixelu tedy zlstava stejna, méni
se jenom matice obrazu. To znamena, ze hodnota pixelu se neméni, méni se jenom

jeho poloha. Je nékolik typh transformaci, které jsou urceny pro rtzné ukoly.
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Nejpouzivanéjsim typem linedrni transformace je tzv. euklidovskd transformace.
Vyuziva se pro translaci (posunuti) nebo rotaci obrazu. Ptiklad translace bodu je

znazornén na obrazku |1.5| (a).
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Obr. 1.5: Translace bodu a rotace bodu kolem pocétku, prevzato z [15].

Po aplikovani transformace dany bod zméni svou polohu, tu je mozné zapsat

jako:

r=x+t,, (1.3)
Yy =y+ty, (1.4)

kde 2/, ' vyjadiuji novou polohu bodu a t,, t, velikost posunuti tohoto bodu.

Vektorové je mozné zapsat tento tvar jako:

Y

t
¥ =x+t, kdet = [x] : (1.5)

Pro rotaci bodu v roviné kolem pocatku z obrazku [1.5] (b) plati rovnice:

7’ = zcosa — ysina, (1.6)

y' = xsina + ycosa, (1.7)

kde « je thel rotace obrazu. Vektorové ma tvar:

cosa  —sino
= T. (1.8)
sine  cosa

Matice[I.5|a[l.§ predstavuji dvé zvlastni operace: translace — soucet a rotace — souéin.

Pro ziskani tzv. euklidovské transformacni matice je potfebné vyse uvedené matice
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sloucit pomoci homogennich soutadnic [I5]. Vysledny vztah muze mit nasledujici

tvar:
cosay —sina t.| |x

:L,/
y'| = |sina  cosar t,| |y| - (1.9)
1 0 0 1] 11

Dalsim a také ¢asto pouzivanym typem linearni transformace je afinni transfor-
mace. Tento typ transformace se vyuziva, kdyz je napriklad potieba obrazek naklonit
nebo zménit jeho velikost (roztahnout). V ptipadé zmény velikosti si je potfeba uve-
domit, ze zména méritka ma vliv na cely obrazek nebo objekt v tomto obrazku.
Vysledek této transformace je mozné sledovat na obrazku [1.6]

(N7

Obr. 1.6: Piiklad zmény méritka ve sméru x, prevzato z [15].

Obecny tvar této transformace lze znazornit nasledujicim vztahem:

x’ s, 0 O0f |z
v =10 s, Of |y]| ., (1.10)
1 0 1] |1

kde s, a s, predstavuji parametry zmény méfitka. Jsou to dva dilezité koeficienty,
pomoci kterych je mozné pochopit, jak se obrazek méni. V pripadé, kdy se s, rovna
s, nebo naopak, se v obrazku zachova pomér stran a obrazek se méni proporcio-
nalné. Obrazek se zvétsuje, jestlize je jeden z téchto koeficient vétsi nez hodnota
1 (s>1). Kdyz je hodnota koeficientu v rozsahu [0;1] — obrazek se zmensuje. Hodnota
koeficientu mensi nez 0 znamena prevraceni obrazku [15].

Priklad zkoseni je mozné vidét na obrazku [I.7] Z obrézku je patrné, ze zkoseni
probihd nezavisle ve sméru kazdé osy zvlast. Zkoseni navic nemusi byt jenom podle
vodorovné nebo svislé osy, ale muze byt i pod uré¢enym thlem vzhledem k urcené

ose.
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Obecny tvar této transformace vypada takto:

k

8

_ O O

o 1 T
v =1k, 1 yl (1.11)
1 0 0 1

kde k, a k, jsou koeficienty miry zkoseni prislusné osy [15].

vi 105 0]y,
T=| 0 1 0

I <. L0 0 0] :
D - 5
: L :

0 1 X 1,5 X

Obr. 1.7: Piiklad zkoseni ve sméru osy x, prevzato z [15].

Po skladani téchto transformaci bude mit, vysledna matice afinni transformace

tvar:
ap; Gz ty
T'= |ag axn t,| . (1.12)
0O 0 1

1.4.3 Segmentace obrazu

Segmentace slouzi pro analyzu obrazu a popis jeho obsahu pro dalsi zpracovani,
muze byt kompletni nebo ¢astecna. Rozdilem je jen to, ze pri ¢astecné segmentaci
nemusi ¢asti obrazu (segmenty) piimo korespondovat s objekty. Mezi bézné pouzi-
vané metody segmentace patii:

e prahovani obrazu,

e detekce hran.

Prahovani obrazu

Prvni a velmi ¢asto pouzivanou metodou segmentace je prahovani obrazu. Casto se
pouziva diky své jednoduché implementaci a malé ¢asové narocnosti pri vypoctech.
Jejim principem je nalezeni hodnoty prahu v histogramu (viz obrézek [1.8). Pro

nalezenou hodnotu bude platit, ze kazda hodnota, ktera bude vétsi nez hodnota
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prahu bude odpovidat popredi obrazu. Hodnoty, které budou mensi nez hodnota
prahu budou odpovidat pozadi obrazu. Vysledkem prahovani je binarni obraz, ve
kterém hodnota popredi se rovna 1, zatimco hodnota pozadi je 0 [8]. Prahovan{ Ize

popsat pomoci rovnice:

g(z,y) = Loproflmy)>T : (1.13)
0 pro f(z,y) <T

kde T je prahova hodnota, f(z,y) puvodni obraz, g(x,y) bindrni obraz.

Obr. 1.8: Histogram s viditelnym prahem, prevzato z [§].

Detekce hran

Druhou metodou je detekce hran, jejim principem je vyrazeni hranic objektu. Vyrazit
hranici objektu mtzeme pomoci Cannyho hranového detektoru. Tato metoda je
velice citlivd na Sum, proto je nutné provést pred vyuzitim této metody filtraci
sumu (nejlépe Gaussovym filtrem). Pro zmensSeni néro¢nosti pii vypoctech musi
byt obrazek v odstinech sedi. Pak je potfeba najit gradienty funkce. V tomto nam
pomtze Sobel operator.

Sobel funguje pomoci vyuziti metody konvoluci obrazu pro vypocet aproximaci
derivatu — jedna pro horizontalni zmény, druha pro vertikalni. Je velice dobrou
a Casto pouzivanou metodou pro nalezeni hranic. Filtra¢ni masky Sobelova operdtoru
maji tvar matice 3 x 3 a vypadaji jako na obrazku[I.9] Hodnotu gradientu je mozné

vypocitat pomoci vztahu [I.14] déle je potifeba se dozvédét smér vektoru, na to je
vhodny vztah [1.15]

G=cG+a2. (1.14)
= () (1.15)

Dalsim krokem je tzv. metoda Non-maximum Suppression. Jinymi slovy je to od-

stranéni nepotiebnych proménnych, které nejsou hranici objektu. Pozname je tak,
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smér x smér y

Obr. 1.9: Sobelovy gradientni operatory

ze zvolime dvé hodnoty maxVal a minVal. Vsechny krivky, které budou nad hodno-
tou maz Val, budou hranici objektu, krivky, které budou mensi nez hodnota min Val,
budou vymazany, a nakonec kfivky, které budou mezi vyse fecenymi hodnotami,
budou rozpracovany podle dalsiho principu.

Jestli se kiivka nachazi mezi hodnotami maz Val a minVal a je spojena s kiivkou,
kterd ma hodnotu nad mazVal, mizeme tuto kiivku povazovat za hranici objektu.
Vsechny ostatni kfivky budou vymazany. Obrézek [1.10] zndzornujici ¢tyfi kiivky
A, B, C a D slouzi k hezkému prikladu detekci hranic. V tomto prikladu krivka
A (modrd) protind kiivku B (zlutd). Z vyse fecenych diavodu kiivky C a D nejsou
hranici objektu. V disledku toho mame oranzovou kiivku, kterd ukazuje hranici
objektu [14].

A
maxVal

C

e
minVal T e f

Obr. 1.10: Ukazka detekce hranic.

1.4.4 Popis a klasifikace objektu

Po segmentaci je potfeba objekt co nejlépe popsat. Pro jeho popis muze slouzit cha-
rakteristika objektu. Muze to byt napiiklad: jas, kontrast, rotace objektu apod. Je
velmi dilezité najit co nejvice priznakt, které budou slouzit pro klasifikaci objektu.
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Klasifikace objektu prochazi podle nalezenych priznaki. Jejim principem je roz-
déleni priznakt do soukromych t¥id. Pomoci téchto tiid je neuronova sit schopna
se udit (viz kapitola [1.5.5)). Ukolem klasifikace obrazkit je pofidit ptivodni obrézek

a prifadit mu jeho ttidu.

1.5 Neuronova sit

Teoreticky muzeme Fict, Ze neuronova sit (zkrdceno NS) je jako mozek ¢lovéka,
kde jsou miliony neuront, které si sdéluji informaci pomoci elektronickych impulz.
Neurony se spojuji mezi sebou pomoci synapsi. O neuronech a synapsich bude feceno
nize v praci. Struktura neuronovych siti je skoro stejna jako v biologii. Pomoci této
struktury mohou stroje analyzovat, pamatovat si a reprodukovat informaci z paméti.
Na obréazku je vidét struktura neuronové sité [4].

Umélé neurony Skryta vrstva

Vstupni neurony

Vystupni neuron

Vstupni vrstva
A

en)sIA judnisAp

-7 ’Skryté neurony

Obr. 1.11: Struktura neuronové sité.

1.5.1 Neuron

Neuron je bunka, ktera prijima informaci, provadi nad ni zdkladni vypocty a roz-
pracovanou informaci posild dal. Jsou t¥i typy neuronu: vstupni neuron (anglicky
input neuron), skryty neuron (anglicky hidden neuron) a vystupni neuron (anglicky
output neuron). Vsechny tii typy je mozno vidét na obrazku . Kdyz je vyuzito
velké mnozstvi neuronti, mizeme pouzit takzvané vrstvy. Prvni vrstvu nazyvame
vstupni, tato vrstva prijima informaci. Druhd — skryta vrstva, zpracovava informaci
predanou od prvni vrstvy a posila ji dal. V pripadé zpracovani velkého mnozstvi

informaci mtze byt vyuzito nékolik skrytych vrstev. Cim vice informaci, tim vice
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vrstev, bézné se v praxi nevyuziva vice nez tii vrstvy. Treti vystupni vrstva zobrazuje
vysledek. Vystupni hodnota neuronu muze byt v rozsahu [0; 1], nebo [—1;1]. Déle
muzeme na obrazku [I.11] pozorovat dva neurony, které se nazyvaji umélé neurony

(anglicky artificial neurons). Ty maji vzdy hodnotu 1 a slouzi pro opravu NS [4].

Synapsy Aktivaéni
Adder funkce

Vystup

Obr. 1.12: Struktura neuronu, prevzato z [4].

Jak funguje neuron?

Nejprve vstupni neuron prijima informaci a posila ji vSem skrytym neurontim. Infor-
mace prechazi od vstupniho neuronu k vystupnimu pomoci tzv. synapse, o kterém
bude zminéno pozdéji. Na vstupu ma neuron tzv. adder, v ném se informace zpra-
covava pomoci vztahu:

Yin k= ) Wili, (1.16)

i=1

kde w; je hodnota synapse a x; vstupni hodnota. Potom vypocitana hodnota musi
projit pres funkci aktivace (viz kapitola [1.5.4)), aby byla vystupni hodnota v nami

potfebném rozsahu [4].

1.5.2 Fungovani neuronové sité

Kazdy vstupni neuron piijima informaci a posild ji vSem skrytym neurontum (viz
obrazek . Skryté neurony scitaji vSechny vstupni signaly vynasobené hodnotou
vahy (vztah [L.17)). Z obrazku ted zname hodnotu v adderu. Abychom obdrzeli
vystupni hodnotu, musi hodnota z adderu projit pres funkci aktivace (vztah
nebo . Pak se vystupni hodnota skrytého neuronu posila dal do vystupniho
neuronu. Vystupni neuron déld to samé co skryty (vztah , na vystupu obdrzime

hodnotu y, coz bude i rezultatem nasi neuronové sité.
Zin_2 = Vo2 + T1V12 + T9V29 , (1.17)

Yin_ k = Wow + 21W1y + 22W2y + 23W3, - (1.18)
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1.5.3 Synapse

Jak bylo Tec¢eno vyse, synapse je spoj mezi dvéma neurony. Kazda synapse mé riznou
vybrand vaha, tim lepsi je i vysledek. Vaha se vybird ndhodné. Princip vybéru vahy
bude predstaven v kapitole [1.5.6 Pomoci synapse se vstupni informace po prechodu
od jednoho neuronu k druhému méni. Mame napiiklad tii rizné neurony a kazdy ma
riznou informaci, s tim i riznou vahu synapse. Vezmeme naptiklad barvy: ¢ervena,
zelend a modra, vdhy neuronti v tomto pripadé budou kuprikladu: 0.1, 0.2, 0.3.

Neuron s nejvétsi vahou bude dominantni vici ostatnim neurontm.

Wq = 0,1
W Wo = 0,3
Vstup Vystup w3 =02
W3
—>‘
W3

Obr. 1.13: Ukazka, jak pracuje synapse.

1.5.4 Funkce aktivace

Funkce aktivace pomaha normovat vstupni hodnotu. Pouzivame ji, kdyz je na vstupu
hodnota, ktera je mimo nas potrebny rozsah. Je nékolik typt takovych funkci. Prvni
se nazyva linedrni funkce. Tato funkce se pouziva pouze pro zakladni situace. Napii-
klad kdyz potrebujeme otestovat spravnou funkénost NS nebo kdyz je treba predat
néjaky parametr beze zmény. Linedrni funkce neboli ReLU (Rectified Linear Units)
se vyuziva v konvolu¢nich neuronovych sitich, vice o tom v kapitole [L.6]

Druhd se nazyvé sigmoid, kterou je mozné vyjadrit vztahem [I.19] Je to nejpo-
uzivanéjsi funkce v neuronovych sitich, pomoci ni mizeme normalizovat hodnotu
pro spravny rozsah. Rozsah hodnot v této funkci je od 0 do 1. Pokud potiebujeme
rozsah od —1 do 1, mizeme vyuzit funkci, kterd se nazyva hyperbolicky tangens.

Tuto funkci lze vyjadiit vztahem [4].
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Obr. 1.14: Graf Sigmoid. Obr. 1.15:  Graf Hyperbolicky
tangens.
1 e —1
fz) = =y (L19) fz) = k- (1.20)

14+ e ®

1.5.5 Uceni neuronovych siti

Ucenti sité je proces vybéru spravnych parametri — weights. Vybér parametri se oby-
¢ejné provadi pomoci adaptacnich algoritmi, které muzeme rozdélit na dvé skupiny:

uceni s ucitelem a uceni bez ucitele.

Uceni s ucitelem

Pro uceni s ucitelem potiebujeme dataset, ve kterém budou rozpracovany priklady,
tzn. ze budou pripravené tkoly a spravné odpovédi. NS probird vSechny spravné
odpovédi a nachdzi mezi nimi zavislosti. Datova sada (anglicky dataset) slouzi jako
ucitel a pomahd trénovat NS. Po dobé, kdy se data z datasetu dostala na vstup
a byla zpracovana neuronovou siti, se vypocita chyba (viz kapitola . Pri velké
hodnoté chyby se méni parametr weights a stejny proces probiha znovu, dokud

hodnota chyby nebude v nami pozadovaném rozsahu.

Uceni bez ucitele

Jak plyne z nazvu, uceni probihd bez ucitele, to znamend, Ze na vstupu uz neni
rozpracovan dataset, podle kterého by se mohla NS ucit. V tomto pripadé uceni
probihd pomoci shlukovani objektti do rtiznych tiid. Napiiklad na vstup posleme
10000 riznych objektii s charakteristikou, budou to napriklad studenti. Program je

rozdéli na ruzné tridy podle znamych parametra ziskanych pri popisu a klasifikace
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objektu (viz kapitola [1.4.4)). Muze to byt prumér, vék, ro¢nik apod. Tento typ se

nevyuziva casto k uéeni neuronové sité.

Neuronova sit je
natrénovana

@ ﬁMalé chyba

Vybér ptikladu :> Nervova sit :> Vgﬁ;&et

Velka chyba

Datova sada

Substituce vah

Obr. 1.16: Uceni neuronové siti s ucitelem.

1.5.6 Vypocet chyby NS

Pomoci vypoc¢tu chyby v neuronové siti se mizeme dozveédét funkénost NS a zvolit
vhodné vahy synapse. Chyba neuronové sité se vypocita pro kazdou epochu, tzn.
pokazdé, kdyz vstupni data projdou pres celou neuronovou sit. Pocet epoch zadava
uzivatel, ¢im vice epoch, tim lepsi vysledek. Chyba se po kazdé epose musi zmenso-
vat. Pro vypocet chyby se nejéastéji pouzivda metoda Mean Squared Error (zkrdceno

MSE), tedy vztah:
1 N

fz) = N >y — 0:)°, (1.21)

i=1
kde y; je o¢ekdvany rezultat, ; je rezultatem neuronové sité a N je pocet prikladu.
Je to velmi jednoducha a casto pouzivana, ale neuzitecna metoda. Neni uzitecna,
protoze jestli vygenerované vahy budou Spatné, tak druha mocnina chyby NS zhorsi
vysledek jesté vice. Tim samym miize pokazit metriku NS. Stava se to velice ¢asto
kvili tomu, ze nékterda data nejsou spolehliva [6]. Celkem vhodnym algoritmem
pro vypocet chyby je tzv. algoritmus backpropagation (zkrdceno BP), ktery bude

predstaven nize.

Backpropagation

Algoritmus BP funguje pfes celou neuronovou sit pomoci uceni s uéitelem (viz kapi-
tola [1.5.5)). Algoritmus se zabyva vypoctem chyby a korekei vahy synapse. Zacatek
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algoritmu zac¢ina inicializaci vahy synapse. Jsou to ¢isla v rozsahu [—0, 5; 0, 5] a vy-
birdna jsou nahodné. Déle ovérujeme zda nejsou splnény podminky pro ukonceni
algoritmu. Podminkou skonceni algoritmu muze byt pocet iteraci nebo predem na-
definovand minimalni hodnota chyby. Hlavni myslenkou tohoto algoritmu je dodr-
zeni metody gradient descent. Tato metoda pomaha najit minimalni hodnotu chyby.
Dale pokracujeme v algoritmu pomoci kapitoly [1.5.2] Ve chvili, kdy data dorazila
do vystupniho neuronu, se vypocita chyba:

or = (te — k) ' Yin_1) (1.22)

kde t; je hodnota nabidnuta ucitelem. Dale pomoci vztahu [I.23] se vypocita rozdil
vahy synapse wy z obrazku [1.11]

Ay, = aok29 , (1.23)

W2k

kde a je rychlost NS. Jesté k tomu se vypocita tzv. bias, ktery je zodpovédny za
korekci posunuti neuronové sité (viz vztah [1.24) a hodnota chyby oy prechazi do
predchozi vrstvy.

V tento okamzik se nachdzime na skryté vrstvé (hidden layer). Z obrézku je
ziejmé, ze jeden neuron ma nékolik synapsi, tim padem je potfeba vynasobit kazdou

vahu synapse s chybou oy, a secist je (vztah [1.25]). Déle se vypocita chyba vrstvy
podle vztahu [1.26] rozdil vahy synapse a bias [13].

Oiny = io'k © Wk (1.25)
k=1

02 = Ojpny -~ f/<Zin2)7 (126)

A,Um = a092X2 , (127)

Ay, = a0; . (1.28)

V poslednim kroku vypocitame vychozi hodnotu synapse. Pro novu hodnotu wsy

plati vztah a pro vqy vztah [1.30]
Wy, = Wap, + Awgy (1.29)

1)52 = Voo + AUQQ . (130)

1.6 Konvoluéni neuronova sit

Konvoluéni neuronova sit (zkraceno CNN) je ¢ast hloubkového uceni (anglicky deep
learning) neuronové sité. Diky své metodé konvoluci a struktufe je vhodnd pro roz-
poznani obrazu, jeho detekci a klasifikaci. Struktura CNN se sklada z mnoha vrstev:
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konvoluc¢ni vrstva, pooling vrstva a plné propojend vrstva (viz obrazek . Co
se tyka aktivacnich funkci, tak CNN vyuziva linedrni funkce, protoze je mnohem
rychlejsi na rozdil od jinych typu funkei (Sigmoid, Hyperbolicky tangens). U¢i se
CNN pomoci metody backpropagation (viz kapitola .

Vystupni vrstva
Feature Maps  Feature Maps Feature Maps Feature Maps ystup!
Lod

FH O pam
[ strom
— L s H .. [ Auto

-
T ] [ I PIné propojené vrstva
Convoluce Poolin Convoluce Poolin
+ReLU 9 +Relu 9

Obr. 1.17: Struktura CNN, pfevzato z [16].

Pocita¢ nerozpoznava obraz stejné jako clovék, vidi ho jako matici ¢éisel (viz
obrazek . Aby to bylo pochopitelnéjsi, predstavme si, ze mame barevny obrézek
ve formatu JPG a jeho velikost je 240 x 240. Matice bude v tomto pripade velikosti
240 x 240 x 3, kde 3 je hodnota kanalit RGB. Navic kazdy pixel ziskd hodnotu mezi

0 a 255, tato hodnota popisuje intenzitu pixelu v tomto bodé.

0O 0 0 0 0O O 0 0 0 O
0 0 32 32 32 32 0 0 0
0 0 3232 0 0 3232 0 0
0 323 0 0 0 0 32 32 0
0 322 0 0 0 0 0 0 32 0
0 322 0 0 0 0 0 0 32 0
0 322 0 0 0 0 0 0 32 0
0 322 0 0 0 0 0 0 32 0
0 322 0 0 0 0 0 0 32 0
0 322 0 0 0 0 0 0 32 0
0 32 3 0 0 0 0 32 32 0
0 0 3232 0 0 3232 0 0
0 0 0 3232323 0 0 0
0O 0 0 00O O 0 0 0 O
Jak vidi c¢lovek. Jak vidi pocitac.

Obr. 1.18: Rozpoznavani obrazu ¢lovékem a pocitacem.

Hlavni funkei CNN je proces konvoluce. Tento proces je doprovazen pomoci

vvvvvv

voluci a uéeni CNN. Metoda konvoluce pracuje pomoci nasobeni kazdého elementu
matice obrazu na matici filtru (viz obrazek [1.19). Nésledujici ¢dst této kapitoly
popisuje existujici modely CNN: Faster R-CNN, SSD, YOLO.
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Obr. 1.19: Konvoluce vrstvy, prevzato z [5].

1.6.1 Faster R-CNN

Faster R-CNN je sit, ktera obsahuje dvé sité. Prvni sit se nazyvda RPN — Region
Proposal Network, tato sit se pouziva pro generovani navrhu regiont. Zatim co druha
vyuziva tyto navrhy pro detekci objektu. Faster R-CNN se lisi od predchozich verzi
(Fast R-CNN, R-CNN) tim, ze pozdéji pouziva selektivni vyhledavani (anglicky
Selective Search) pro generovani navrhu ohranicujicich ramecku (anglicky bounding
boxes) objektu. RPN pracuje na principu posuvného okna, které se pohybuje nad re-
giony a u kazdého regionu vraci pocet bounding boxti a hodnotu pravdépodobnosti,
ze ohranicujici rdmecek obsahuje nam potiebny objekt. Bounding boxy s nejvétsi
pravdépodobnosti, RPN sdili s druhou siti pro detekei a klasifikaci objektu [23].

1.6.2 SSD: Single Shot MultiBox Detector

SSD je sit, kterd pouziva pouze jednu konvoluéni sit (anglicky feedforward convo-
lutional network), coz pomahd urychlit proces predpovédi umisténi bounding boxt
a jejich trid, aniz by byla pouzita druha faze klasifikace. V této metodeé je generovano
nékolik tisic predpovédi na vystupu neuronové sité pro mozné regiony umisténi ob-
jekti raznych tvart v riznych stupnicich, pak potlacenim maxima (Non-maximum
Suppression) sit dokaze vybrat nékolik nejpravdépodobnéjsich oblasti, ve kterych

mize nachazet pozadovani objekt detekci.
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Vstupem tohoto modelu je obréazek o rozmérech 300 x 300 pixeli, pak se na
obraz aplikuji konvolucéni vrstvy ze standardniho modelu VGG-16. Nasledné se do
vystupni vrstvy pridavaji specialni konvoluéni vrstvy predstavujici obraz v riiznych
meéritcich. Prostorova dimenze se zmensuje, dokud nebude rovna jedné. Tento typ

CNN je velmi vhodny pro detekci objekti v redalném case [19].

1.6.3 You Only Look Once — YOLO

YOLO je velice znama konvoluéni neuronova sit. Slavu ziskala diky své architek-
tute. Hlavni rys architektury ve srovnéni s ostatnimi sitémi je v tom, zZe vétsina
z nich pouziva CNN nékolikrat pro rtzné regiony, zatimco YOLO pouze jednou
pro cely obraz. Sit rozdéluje obrazek na mrizky a predpovida ohranic¢ujici ramecky
a pravdépodobnost toho, ze v tomto ramecku je hledany objekt.

Vyhodou této sité je to, ze YOLO se diva na cely obraz najednou (coz plyne

z nazvu) a pii detekei a rozpoznavani objektu bere v ivahu kontext obrazu.

1.6.4 Popis jak pracuje YOLO

Vstupem je obrazek s rozmérem 448 x 448 x 3. Nésledné tento obraz prochéazi pres
modifikovanou architekturu GoogLeNet, ktera obsahuje 20 konvoluc¢nich vrstev. Misto
GoogLeNet je mozné vyuzit VGG nebo jinou modifikovanou architekturu. Na vy-
stupu obdrzime takzvané hlavni mapy (Feature Maps) s rozmérem 14 x 14 x 1024.
Pak se pouzivaji konvoluéni vrstvy a aktivaéni funkce ReLU. Cim vice konvolu¢nich
vrstev obsahuje model detektoru, tim lepsi je vysledek. Déle je vyuzita plné pro-
pojend vrstva (anglicky Fully Connected Layers). Tahle vrstva spojuje kazdy jeden
neuron v jedné vrstvé s kazdym neuronem v jiné vrstvé. Potom vyslednd matice pro-
chazi ptes plné propojenou vrstvu pro klasifikaci obrazki. Vystupem plné propojené
vrstvy je vektor s rozmérem 1470 x 1. Po transformaci se objevi tensor s velikosti

7 x 7 x 30. Na konci probiha proces detekce, po kterém je vidét vysledek [21].
Vstup RelLU PIné propojené vrstvy

Convoluce
\ GoogLeNet
modifikator

(20 vrstev)

DD%D%DMPQ

775. 14x14x1024 14x14x1024 14x14x1024 7x7x1024 7x7x1024

4096x1 1470x1

Obr. 1.20: Ukazka, jak pracuje YOLO, prevzato z [21].

28



Proces detekce

Teoreticky vsechna detekce je kddovana v tenzoru 7 x 7 x 30. Na ptvodni obrazek se
pouzije mrizka 7 x 7, coz odpovida velikosti tensoru. Kazda bunka v mrizce obsahuje
vektor velikosti 30, ve kterém prvnich 5 ¢isel znaci sitku, vysku, centry hran ohra-
nicujictho rdmecku a jistotu, Ze Bounding Box oznagcil objekt spravné (viz obrazek
. Dalsich 5 ¢isel obsahuje stejné hodnoty pro druhy bounding box (YOLO vzdy
vytvori dva ohranic¢ujici rdmecky pro jednu buriku). Posledni hodnoty vektoru znaci
pocet tTid vyuzitych pri trénovani, kazda z téchto hodnot obsahuje pravdépodobnost
toho, Ze centr objektu se nachazi ve zvolené burce. Ale tyto hodnoty vsSak nejsou
vazany na zadné ze dvou existujicich ohranicujicich ramecki. Ke zjisténi toho, zda
v ramecku existuje néjaky objekt, je potfeba znésobit hodnotu jistoty ohranicujiciho
ramecku se vsemi jistotami tTid.

Kazda tenzorova bunka musi obsahovat 2 ohranicujici rdmecky, z toho dosta-
neme 98 ramecki, které obsahuji hodnoty pravdépodobnosti umisténi objektu pro
kazdou tfidu. Pak existuje proces vynulovani hodnot, které jsou mensi nez 0,2, poté
dochazi ke tridéni ramecku. Bounding box s nejvétsi hodnotou pravdépodobnosti
bude na prvnim misté. V tuto chvili jedna tifida bude obsahovat nékolik ohranicuji-
cich ramecki, proto je potieba pouzit algoritmus Non-maximum Suppression. Tento
algoritmus eliminuje duplicitni detekce.

Vy$e popsany proces se provadi pro kazdou tridu, na konci YOLO probere

vSechny ohranicujici ramecky a vybere jenom ty které obsahuji hodnotu pravdé-

podobnosti vétsi nez 0. Tyto ramecky namaluje na obrazu, ¢imz oznaci objekt de-

teked [21].

Nasqbeni

soufadnice stfedu Boundig Boxu
soufadnice stfedu Boundig Boxu
Sifka Bounding Boxu
vySka Bounding Boxu
Gvéra (confidence) Bounding Boxu

bbox_1 ./
bbox_2
bbox_3
bbox_97
bbox_98

1.x
2.y
3.w
4. h
5.D

Obr. 1.21: Ukazka, jak vypada a co v sobé obsahuje tensor 7 x 7 x 30.
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V soucasné dobé existuje nékolik verzi YOLO: YOLOv1, YOLOv2, YOLOuv3,
YOLOv/ a existuji i mensi modely, jako jsou naptiklad YOLOuv3-tiny, YOLOuv4-tiny
atd. Nize bude popsana struktura jednoho z modelu YOLO, ktery béhem trénovani
dosahl nejlepsich hodnot na datové sadé Microsoft COCO.

YOLOv4

YOLOv4 je nyni jednim z nejpresnéjsich modelii detektor, jeji presnost dosahuje az
43,5% AP (Average precision) pro datovou sadu Microsoft COCO na grafické karté
Tesla V100 s rychlosti vystupu ptiblizné 65 FPS. Pouzivani sité¢ YOLO nevyzaduje
vysoce efektivni grafické karty a je relativné levnym resenim.

Model detektoru YOLOw4 se sklada z nékolika Casti:

o vstup: obrazek, opravy, pyramida obrazku,

 pater: VGG16, ResNet-50, SpineNet, EfficientNet-B0/B7, CSPResNeXt50, CSP-

Darknetb3,
o krk:
— bloky agregace cest: FPN, PAN, NAS-FPN, plné pripojené FPN, BiFPN,
ASFF, SFAM,
— dalsi bloky: SPP, ASPP, RFB, SAM,
e hlava:

— hustd predpovéd (jednostupriova):
x RPN, SDD, YOLO, RetinaNet (na zdkladé kotvy),
x CornerNet, CenterNet, MatrixNet, FCOS (bez kotvy),
— tidka predpovéd (dvoustupriova):
« Faster R-CNN, R-FCN, Mask R-CNN (na zdkladé kotvy),
* RepPoints (bez kotvy) [22].

: Dvoustupriovy detektor
' Jednostupriovy detektor

| Vstup Patef Krk Husta prfedpoveéd Ridka predpovéd !

T
il
i

Obr. 1.22: Struktura siti YOLOv4, pfevzato z [22].

30



2 Navrh a realizace resSeni prace

V této kapitole bude zaznamenana prakticka ¢ast bakalarské prace. Zde je mozné
zjistit, jaky software a hardware byly pouzity k vyreseni problematiky této prace,
dale také to, jaky byl vybran model detektoru a framework pro implementaci tohoto
modelu. Také zde jsou informace o datovych sadach (ptiklady vhodnych, ale i nao-
pak nevhodnych datovych sad), nédvod, jak pfipravit vlastni datovou sadu nebo jak

pouzivat jiz existujici pro vlastni potieby.

2.1 Priprava softwaru

Nejprve pro feseni tukolu bakalaiské prace je nutné spravné pripravit software.
V prvni fadé nainstalovat vyvojové prostiedi Visual Studio (nejlépe od verze 2017)
a implementovat knihovnu OpenC'V' do vyvojového prostiedi.

Po implementaci knihovny je potfeba pripravit software pro detekci a trénovani
modelu detektoru. Pred zacatkem trénovani modelu je zapotfebi vybrat néstroj.
To muze byt napriklad: SSD — Single Shot Detector, R-CNN — Region-based Con-
volutional Neural Network nebo YOLO - You Only Look Once. Informace o téchto
detektorech najdete v kapitolach[1.6.1} [1.6.2] [1.6.3] Z téchto tfech jsem vybral model,
ktery v souCasnosti nejrychlejsi a ma nejvétsi hodnotu presnosti, jde o YOLOv4 (viz
kapitola . S timto detektorem budou spojena vsSechna nasledujici nastaveni.

Pro implementaci tohoto nastroje jsem vyuzil framework Darknet. Tento fra-

mework je open source, napsany v jazyce C' a CUDA. Vyhodou tohoto frameworku
je moznost provadét vypocéty na CPU a GPU, coz je velmi dilezité a urychluje to
praci. Aby bylo mozné provadét vypocty na GPU, je tfeba dat pozor na to, aby
byla na pocitaci nainstalovana graficka karta firmy NVIDIA. Pri své praci jsem po-
uzil kartu NVIDIA GTX 1050. Pro vyuziti tohoto frameworku na grafické karté je
navic potreba nainstalovat NVIDIA CUDA Toolkit a NVIDIA CUDA Deep Neural
Network (cuDNN). Instalaci jsem provedl podle ndvodu dostupného na webovych
strankach spolecnosti NVIDIA [I7] [I8].

Framework je mozné stdhnout z webu https://github.com/AlexeyAB /darknet.
VySe uvedeny odkaz je vhodny pro ty, kdo vyuzivda Windows. Pro Linux je lepsi
pouzit nasledujici odkaz: https://github.com/pjreddie/darknet. Stahnout obé verze

je mozné prostrednictvim néstroje GIT.

Windows instalace

Po stazeni frameworku je nejprve tfeba zkompilovat soubor darknet.sln, ktery se

nachézi ve slozce /build/darknet. Pro kompilaci do vyvojového prostiedi je nutné
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implementovat knihovny OpenCV a cuDNN. V pribéhu kompilace jsem narazil na
chybu. Chyba byla zptusobena tim, ze jsem pouzil jinou verzi CUDA (na rozdil od
té, kterd byla v projektu). ReSenim bylo opravit soubor darknet.vcxproj. V tomto
souboru jsem vyhledal mista, kde byla oznacena verze CUDA, nasledné jsem ji zménil
na svou. Po uspésné kompilaci se ve slozce /darknet/build/darknet/x64 objevi
soubor darknet . exe, tento soubor je potrebny pro trénovani, testovani a provadéni

riznych vypocti konvolucni sité.

2.2 Datova sada

V této casti bakalarské prace se popisuje, z ¢eho se skldda datova sada (anglicky
dataset) pro trénovani modelu detektoru. Jsou zde i ukazky vhodnych datovych sad,
které je mozné nalézt na internetu. Navic je popsano, jak vytvorit vlastni datovou

sadu a jaky program k tomu vyuzit.

2.2.1 Co v sobé obsahuje dataset

vvvvv

zornost. Dataset musi obsahovat sadu snimki s anotaci ndm potiebnych objekti pro
uceni CNN. Ke kazdému snimku je potteba vytvorit soubor .txt, ktery bude obsa-
hovat informace s anotacemi pro kazdou tiidu a objekt, ktery na snimku existuje.
Kazdy radek tohoto souboru ma tvar:

<Cislo_tridy> <x_center> <y_center> <8ifka> <vyska>

<&islo_t¥idy> — v souboru s piiponou .names (vice o vyuziti tohoto sou-
boru bude popsdno v kapitole jsou zapsand jména tiid, které budou dete-
kovany v pribéhu trénovani. Kazdé jméno se zapisuje z nového fadku a hodnota
<&islo_t¥idy> odpovida ¢islu fadku (numerace fadku se zac¢ina od nuly).

<x_center>, <y_center> — centry hran ohranic¢ujicitho ramecku.

<§itka>, <vyska> - Sirka a vyska ohranicujicitho ramecku.

Hodnoty <x_center>, <y_center> a <8i¥ka>, <vyska> jsou v rozsahu od 0

do 1 a vypocitaji se pomoci vztaht:

<x_center> = abs_x/§ifka_snimku, (2.1)
<y_center> = abs_y/vyska_snimku, (2.2)
<§ifka> = abs_s8itka/8itka_snimku, (2.3)
<vyska> = abs_vyska/vyska_snimku. (2.4)
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kde abs_x, abs_y, abs_8ifka, abs_v{ySka ukazuji absolutni hodnotu vysky, sitky
a stfedu hranic objektu, ktery bude detekovan. Si¥ka_snimku, vyska_snimku uka-

zuji celkovou velikost obrazu v pixelech. Pro lepsi pochopeni viz obrazek 2.1 a pod

nim priklad vypoctu.

Souradnice

X |y
A |125| 70
B 580 | 70
C | 580 (270
D (125|270

Velikost obrazku
Sirka vySka
700 350

Obr. 2.1: Priklad anotovaného snimku.

abs_sitka = B, — A, = 580 — 125 = 455
abs_vyska = D, — B, = 270 — 70 = 200
abs_x = abs_sitka/2 + A, = 455/2 4+ 125 = 325, 5
abs_y = abs_vyska/2 + A, =200/2 + 70 = 170
< Sitka >= abs_ §itka/sitka__snimku = 0,65
< vyska >= abs_vyska/vyska_ snimku = 0,571
< x__center >= abs__x/8itka__snimku = 0,465

< y_center >= abs_y/vyska_snimku = 0,486

Po vypoctu do souboru .txt je potfeba zapsat radek: 0 0.465 0.486 0.65 0.571,
kde 0 je cislo tridy.

2.2.2 Priklady datovych sad

V soucasnosti je na prostorech internetu mozné nalézt spoustu pripravenych dato-
vych sad pro rizné tridy. Mezi vhodné datasety, mizeme zatradit napriklad Berkley
Deep Drive (BDD) nebo velice znamou datovou sadu COCO, vice o ni je mozné
nalézt v kapitole nize. Ale mame i nevhodné datasety jako naptiklad Stanford Al
Lab (nevhodné, pouze pokud tkol fesime pomoci YOLO). Snimky z této datové
sady muzeme vidét na obrazku [2.2] Tento dataset obsahuje obycejné snimky aut
z blizkosti. V pribéhu trénovani YOLO sleduje cely snimek a bere v tivahu i kon-
text snimku. Proto je lepsi pouzit snimky, ve kterych je objekt umistén za rtiznych

okolnosti jako na obrazku 2.3
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Obr. 2.2: Priklad nevhodné datové sady pro sit YOLO, prevzato z datové sady
Stanford Al Lab.

Obr. 2.3: Priklad vhodné datové sady pro sit YOLO, prevzato z datové sady Berkley
Deep Drive.

Pro teseni tkolu bakalarské prace jsem vytvoril vlastni datovou sadu pomoci
programu YOLO__mark. Vice o tomto programu je mozné se doéist v kapitole [2.2.4]
Dataset byl vytvoren pro 7 tfid: auta, autobusy, dodavky, kamiony, motorky, jizdni
kola a lidi. Celkem bylo anotovano vice nez 1000 snimkt a k tomu bylo provedeno
vice nez 13 000 anotaci. Snimky pro trénovaci sadu byly porizeny z dopravnich online
kamer.

Kvili tomu, Ze datové sady z internetu neodpovidaji formatu YOLO, jsem vytvo-
ril kapitolu kterd popisuje, jak precist datovou sadu z internetu na prikladu datasetu

COCO (viz kapitola [2.2.3)).

2.2.3 Jak precist datovou sadu COCO

COCO je velice zndma a casto pouzivana datova sada pro trénovani rtiznych mo-
deltt detektoru. Vysledky trénovani z této datové sady je mozné najit na oficidlnich
strankach COCO.

Na trénovaci sadé COCO konvolu¢ni neuronova sit YOLOwv4 ukazuje hodnotu
mAP (anglicky mean Average Precision) az 62,8 % s velikosti vstupniho obrazu
416 x 416. Coz je nyni nejlepsi hodnota v porovnani vsech existujicich modela detek-
torii. Konvoluéni architektura YOLOv4-tiny kvili tomu, Ze je mensi oproti YOLOv/,
za stejnych podminek trénovani dosahuje hodnoty mAP 40,2 %.
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Pro precteni datové sady COCO je potieba vyuzit OS Linux. V pripadé, ze pra-
cujete na operacnim systému Windows, doporucuji vyuzit prostredi GoogleColab.
Nejprve je potieba stahnout COCO dataset, ktery je k dispozici na oficidlnim webu
COCO. Konkrétné soubory pro trénovani, testovani a anotacni soubory. Pro zpraco-
vani obrazu se pouziva knihovna GluonCV, proto je potfeba ji nainstalovat. Spolu
s tim se instaluje program MXNet urceny k trénovani a nasazeni hlubokych neu-
ronovych siti. Dalsim krokem je priprava datové sady pomoci knihovny GluonCV

a skriptu prevzatého z oficidlni stranky GluonCV [20]. Skript je ukdzan nize.

Vypis 2.1: Ukézka skriptu pro pripravu datové sady.

from gluoncv import data, utils

from matplotlib import pyplot as plt

train dataset=data.COCODetection(splits=["instances train2017’])
val dataset=data.COCODetection(splits=[’instances val20177])

)

print (’Pocet tréninkovych obrazku:’, len(train_dataset))

print (’Pocet jovétfovacich obrazka:’, len(val_dataset))

Pomoci nasledujiciho skriptu prevzatého ze stejné webové stranky, je poté mozné

zobrazit rozpracovany snimek.

Vypis 2.2: Ukazka skriptu pro zobrazeni rozpracovaného snimku.

train image, train label = train dataset [1]
bounding_boxes = train_label[:, :4]
class_ids = train_label[:, 4:5]

print (’Velikost, obrdzku(vyska, sSitka, RGB):’, train_image.shape)

9

print (’Ohrani¢ujici rdme¢ky:\n’, bounding_boxes)

(
print ( "Poc¢et objektu:’, bounding_ boxes.shape[0])
(
("ID tridy:\n’, class_ids)

print

utils.viz.plot_bbox(train_image.asnumpy (), bounding boxes,
scores=None, labels=class__ids ,
class_names=train__dataset.classes)

plt .show ()

Na vystupu je nasledné vidét zpracovany obraz a souradnice ohranicujicich ra-
meckil. Z obrazku [2.4]je patrné, ze souradnice ohranic¢ujictho ramecku ne odpovidaji

YOLO forméatu. K prekladu do formétu, ktery potrebujeme, je potieba provést vy-
pocty z kapitoly [2.2.1]
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Velikost obrazku (vyska, $itrka, RGB): (426, 640, 3)
PocCet objektt: 8

Ohranicujici ramecky:

[[387.27 180.4 536.63 270.38]
[318.92 81.18 470.66 149.72]

[543.26 215.29 639. 372.78]

[ 2.87 245.18 551.36 417.45]

[ 0. 11.2 281.4 416.09

[ 61.75 0. 85.22 19.21]

[ 95.51 109.12 117.86 122.26]
[ 41.07 105.94 68.79 118.671]
ID tridy:
[
[
[
[
[
[
[
[

[16.]
2.

NN WO W

Obr. 2.4: Ukéazka zpracovaného obrazu v GoogleColab.

2.2.4 Yolo_mark

Tato aplikace slouzi k anotaci objektt na snimcich, potfebnych pro uceni neuronové
sité. Aplikaci lze stahnout pomoci nastroje GIT z webu uvedeného v popisu instalace
aplikace nize. Instalace musi byt provedena pomoci nasledujicich krok.

1. Stahnout aplikaci z webu |https: //github.com/AlexeyAB/Yolo mark.

2. Po stazeni je potreba oteviit soubor yolo_mark.sln prostfednictvim vyvo-
jového prostredi Visual Studio IDE a implementovat knihovnu OpenCV do
otevfeného projektu.

3. Ve VisualStudio prepnout konfigurace reseni do modu Release.

4. Zkompilovat projekt.

Po instalaci musi byt obrazky, které maji byt anotovany, zkopirovany do slozky
Yolo_mark\x64\Release\data\img. V predchozi slozce data je potieba opravit spe-
cifické soubory: obj.data a obj.names. Vice o téchto souborech je zminéno v kapi-
tole[2.3.1] Nasledné ve slozce Release mizeme spustit skript yolo_mark.cmd a zacit
anotovat obrazky. Jak aplikace vypada mutzeme vidét na obrazku nize.

Tento program vytvoii pro kazdy snimek .tzt soubor (vice o souboru v kapitole
2.2.1]). Program navic vytvori soubor train.txt, ve kterém bude uveden seznam
vsech anotovanych snimki a cesta k nim. Zminény soubor je pak pouzivan béhem

trénovani.

2.2.5 Automaticka anotace programem CVAT

CVAT je bezplatny interaktivni nastroj k anotaci obrazk pro pocitacové vidéni,

podporuje moznosti automatické a rucni anotace. Tento anotac¢ni nastroj lze pou-
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zit na webové strance cvat.org nebo nainstalovat do vlastniho pocitace. V pripadé
pouziti webové verze staci pouze vytvorit tcet na vyse uvedené strance a pak je
mozné aplikaci pouzivat. Pokud chcete ziskat lepsi vysledky nez vysledky z webové
verze, muzete si program nainstalovat do svého pocitace. Pro lepsi vysledek budete
potiebovat efektivnéjsi grafickou kartu a implementovat vhodnéjsi model detektoru.
Webova verze tohoto programu podporuje anotace pomoci tfech modelu detektort:
Mask R-CNN, Faster R-CNN a YOLOwvS.

87 Marking images - o X

image num:5 — |

Obr. 2.5: Ukéazka aplikaci yolo mark.

2.3 Trénovani

Tato cast bakalarské prace popisuje postup pripravy potfebnych soubort a spusténi
trénovani dvou modelu detektort YOLOv/-tiny a YOLOv.

Na zacatku této kapitoly je popsan proces pripravy souboru pro trénovani modelu
detektoru YOLOuv/-tiny a potom spusténi trénovani tohoto modelu. Dalsi ¢ast této
kapitoly také popisuje pripravu souboru pro trénovani a zahajeni trénovani, ale pro

model YOLOw4. Na konci této kapitoly budou uvedeny vysledky uceni obou modelfi.
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2.3.1 Priprava souboru pro trénovani modelu detektoru YOLOv4-
tiny

Nejprve jsem pro detekci zvolil sit YOLOuv/-tiny. Vyhodou této sité je, ze je mensi,
tj. obsahuje méné konvolucnich vrstev nez YOLOv4, a proto je rychlejsi a k jeji tré-
novani nemusim pouzivat velmi drahé grafické karty. Ale presnost tohoto modelu je
samoziejmé mnohem nizsi. K implementaci tohoto modelu bylo nutné stahnout sou-
bor yolov4-tiny-custom.cfg, ktery je dostupny na oficidlnim webu frameworku
Darknet. Tento soubor zahrnuje veskeré informace o modelu, jako naptiklad: pocet
vystupnich vrstev, pocet t¥id, pocet filtri vyuzitych pro tyto tfidy, velikost vstup-
niho obrazu atd. V tomto souboru bylo potieba provést nékolik tprav.

Na zac¢atku jsem upravil pocet snimki, které budou zpracovany na GPU bé-
hem jedné iterace. Za tuto informaci odpovida radek c¢islo 6 a 7, kde musim na-
stavit hodnoty batch a subdivisions. Hodnota batch odpovida za celkovy pocet
snimkt, které budou zpracovany béhem 1 iterace. Hodnota subdivisions rozdéli
batch na tzv. mini-batches a posle tuto hodnotu (tj. snimky) na zpracovani do
GPU. Po zpracovani prvnich mini-batches se do GPU pridaji dalsi. Tento proces
se opakuje, dokud nebude zpracovan celkovy pocet snimkt uvedeni v batch. Po-
kud béhem trénovani dojde k chybé "CUDA Error: out of memory", znamena to,
7e grafickd karta nemé dostateénou kapacitu. ReSenim miZe byt zvétseni hodnoty
subdivisions nebo zmenseni velikosti vstupniho obrazu. Doporuc¢ena hodnota pro
batch je 64 a pro subdivisions 16. Tyto hodnoty jsem zvolil pro trénovani.

Dalsi, stejné dilezité hodnoty musi byt zapsany do radka 212 a 220. Jsou to
filters a classes. Pocet filtri je primo zavisly na poctu tiid. Vzorec pro vypocet
filtri vypadd nasledovné: filters = (classes + 5) - 3. Mij model umi detekovat 7
ttid, proto jsem pocet filtrii nastavil na 36. Stejné hodnoty je potieba uvést na rad-
cich 263, 269. Pro kvalitnéjsi detekci pak mtizeme opravit hodnoty width a height
(fadky 8 a 9), ty jsou zodpovédné za sitku a vysku vstupniho obrazu. Tyto hodnoty
musi byt délitelné 32. Pro presnéjsi detekei radéji tyto hodnoty zvétsit, ale pri tom
bude se vyuzivat vice grafické paméti a je mozna natrapit na vyse uvedenou chybu
"CUDA Error: out of memory". Pro sviij model jsem nastavil tyto hodnoty na 416.

Nasledujici neni povinné hodnoty jsou: max_batches, anchors:

e max_batches — oznacCuje maximalni pocet iteraci béhem trénovani. Autor do-

porucuje nastavit tuto hodnotu podle vzorce max_ batches = classes - 2000,

e anchors — predpovidd pribliznou velikost hledaného pripadne hledanich ob-

jektu. Vypocitat je mozna pomoci prikazu:

darknet .exe detector calc_anchors data/obj.data —
num_ of clusters 9 —width 416 —height 416
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Po postupu uvedeném vyse je soubor .cfg povazovan za pripraveny a musi byt
umistén vedle souboru darknet.exe podél cesty /darknet/build/darknet/x64.

Nésledujici soubor je potieba vytvorit s priponou .names. V tomto souboru musi
byt zapsana jména vsech tiid a kazdé jméno by mélo byt zapsano do nového radku.
Dalsi soubor, ktery je potfeba vytvorit, musi byt s pfiponou .data. Struktura tohoto
souboru je nasledujici:

classes= 7
data/train.txt
data/valid.txt

train

valid

names = data/obj.names

backup = backup/

V prvnim tadku je uveden pocet trid. Druhy, treti a néasledujici raddek uka-
zuje umisténi textového souboru pro trénovani (train.txt), testovani (valid.txt)
a cestu k souboru obj.names, ktery obsahuje seznam tiid. Posledni fadek ukazuje,
kam se budou ukladat vahy vypoc¢tené béhem trénovani.

Nésledujici, povinni textovy soubor train.txt obsahuje seznam vSech snimkii,
které budou zpracovani béhem trénovani a cestu k nim, kazda nova cesta by méla byt
zapsand do nového radku. Pokud testovani nebude probihat na stejnych snimkach
jako pro trénovani je potreba vytvorit soubor valid.txt ve kterém budou popsany
cesty ke kazdému snimku pro testovani (kazda cesta se zapisuje z nového radku,
stejné jako a i v souboru train.txt). Soubory obj.names, obj.data a train.txt
je potfeba umistit ve slozce podél cesty /darknet/build/darknet/x64/data.

2.3.2 Trénovani siti YOLOv4-tiny

Trénovani je mozna spustit s vyuzitim jiz existujicich, tzv.vah. Tento zptsob je
efektivnéjsi a béhem tréninku usetii trochu ¢asu. Soubor s vahy mozna stahnout na
oficialnich strankach framworku Darknet a on se jmenuje yolov4-tiny.weights.
Tento soubor s vahy je potfeba umistit vedle souboru darknet .exe. Pomoci ptikazu
uvedeného nize pak ziskdme soubor s predem trénovanymi vahami. Soubor musi byt

pojmenovan yolov4-tiny.conv.29.

Vypis 2.3: Prikaz pro ziskani souboru s predem trénovanymi vahy.

darknet.exe partial cfg/yolovd—tiny—custom.cfg yolovd—tiny.
weights yolov4—tiny.conv.29 29

Nakonec je pomoci prikazu nize mozné spustit trénovani.

Vypis 2.4: Prikaz pro spusténi trénovani.

darknet.exe detector train data/obj.data yolov4d—tiny—custom.cfg

yolov4d—tiny .conv.29
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YOLOv4

YOLOwv4 se od YOLOv4-tiny lisi tim, Ze je mnohem vétsi a lepsi pro detekci mensich
objekt (vice o modelu YOLOw4 v kapitole [1.6.3). Pro implementaci trénovani je
potieba stahnout jiny soubor .cfg, ktery se jmenuje yolovd-custom.cfg. Je mozné
ho stahnout ze stejné stranky jako soubor yolov4-tiny-custom.cfg.

Proces pripravy souboru pro YOLOv) je skoro stejny jako pro YOLOu4-tiny.
Rozdilem je to, ze model detektoru obsahuje tti vystupni vrstvy, zatimco YOLOuv/-
tiny pouze dvé. Kvili tomu je v souboru .cfg potieba tii krat uvést pocet trid
(fadky: 970, 1058, 1146) a pocet filtra (fadky: 963, 1058, 1139).

Dalsim rozdilem v nastaveni je instalace souboru s pfedem trénovanimi vahy.
Tento soubor se jmenuje yolov4. conv. 137 a umistuje se vedle souboru darknet . exe.
Pro spusténi trénovani je moznd vyuzit piikaz s vypisu [2.4] ale misto souboru
yolov4-tiny-custom.cfg tieba zapsat yolovd-custom.cfg a nésledujici polozku

yolov4-tiny.conv.29 zménit na yolov4.conv.137.

2.3.3 Vysledky a porovnani natrénovaného modelu yolov4-tiny

a yolov4

P1i trénovani oba dva modely mély stejnou konfiguraci .cfg souboru a trénovali se ze
stejnych podminek. Jediny rozdil byl v tom, ze pfi trénovani modelu yolov/ byla po-
uzita grafickd karta s vétsi kapacitou. Pro trénovani yolov4-tiny jsem vyuzil grafickou
kartu NVIDIA GTX 1050 (4 Gb), procesor AMD Ryzen 5 1400 a 8 Gb RAM, za-
timco pro trénovani yolov4 byla pouzita graficka karta NVIDIA RTX 2080ti (11 Gb),
procesor AMD Ryzen 9 3900X a 32 Gb RAM. Zména vypoctového zarizeni byla zpt-
sobena tim, ze model neuronové sité yolovs je robustnéjsi ve srovnani s yolov4-tiny
a tak pTi trénovani vyzaduje vice operac¢ni paméti grafické karty.

Nasledujici dva grafy (obrézek a znazornuji, jak se chovala metrika mean
Average Precision (zkracené mAP), ktera je vychozi metrikou presnosti, a jaka byla
ztratovost béhem procesu trénovani.

Jak bylo feceno vyse, yolov4 obsahuje vice konvoluc¢nich vrstev, s toho divodu
je oproti yolovj-tiny presnéjsi. Tuto teorii dokazuje graf na obrazku [2.6]

Poté jsem pomoci programu Darknet porovnal hodnoty FPS na grafické karté
NVIDIA GTX 1050. Pro yolov4 FPS se rovna 12.9 snimkti za sekundu a pro model
yolov4-tiny FPS se rovna az 64.3 snimku za sekundu. Vzhledem k tomu, ze mo-
del yolov4-tiny vykazuje lepsi hodnotu FPS, bylo by lepsi pouzit jej pro detekci

v redlném case, zatimco yolov4 bude lepsi pro detekci objektii ze stavajicich videi.
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Obr. 2.6: Priebeh mAP pocas procesu trénovani dvou modelu detektoru YOLO.
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Obr. 2.7: Priebeh stratovosti pocas procesu trénovani dvou modelu detektoru
YOLO.

Nejvhodnéjsi natrénovany model yolov4-tiny dosahuje primérnou presnost mAP
61,24 %, recall 0,75, f-score 0,73 a prumérnou hodnotu IoU 55,12 %. U nejvhodndj-
stho modelu yolovj tyto metriky se rovnaji: mAP 95,44 %, recall 0,94, f-score 0,94
a hodnota IoU 79,82 %. Jak se vypoéitaji tyto metriky znidrodnéno na obrazku 2.8

Dalsi tabulka porovnava metriky presnosti jednotlivych tiid pro oba dva naucené
modely. Metrika TP (True Positive) ukazuje, kolik anotaci bylo ispésné rozpoznano,
zatimco metrika FP (False Positive) udava, kolik jich selhalo. Objekt je povazovan
za Uspésné rozpoznany, pokud je hodnota IoU (Intersect over Union) vétsi nebo
rovna 0,5. Hodnota IoU se vypocita podle obrazku [2.8] Z tabulky je vidét, Ze nej-
lepsi hodnoty presnosti dosahuje tiida auto u modelu yolov4-tiny a tiidy kamiony;,
dodavky a autobusy u modelu yolov4, jejich presnost presahuje 99 %. Nejmensi hod-

noty presnosti v obou modelech dosdhla trida c¢lovék. Je to pravdépodobné z toho
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divodu, ze vytvoreny dataset obsahuje nedostatecny pocet snimkti, kde se zminéna
ttida cloveék vyskytuje. Problém miize byt také v tom, ze objekty clovék v datové

sadé m4 velmi malou velikost. ReSeni tohoto problému je popséano v kapitole [2.3.4

Tab. 2.1: Presnost jednotlivych tfid pro dva nauc¢eny modely YOLO.

YOLOv4-tiny YOLOv4
nazev t¥idy | AP[%] | TP | FP nazev tiidy | AP[%] | TP | FP
auto 79.15 | 6815 | 1363 auto 95.83 | 8081 | 543
cloveék 57.4 1290 | 570 ¢lovek 86.72 1696 | 239
kamiony 91.68 819 132 kamiony 99.66 912 13
dodéavky 90.72 720 161 dodavky 99.23 795 | 18
jizdni kola 57.76 205 122 jizdni kola 93.77 273 | 35
motorky 64.82 151 71 motorky 92.49 181 | 17
autobusy 89.02 338 52 autobusy 99.84 367 | 6
Objekt Objekt Objekt
protnuti protnuti protnuti
Detekce Detekce . Detekce
loU = Recall = Presnost=
Objekt Objekt
Detekce Detekce

Obr. 2.8: Vypocet metrik CNN.

2.3.4 Chyby v aplikaci a jak zlepsit vysledky

Ve vétsiné pripadu yolov/ uspésné dokazala detekovat objekt, zatimco yolov-tiny
castéji detekovala objekt nespravné. Pro zlepseni vysledku by bylo potteba pridat
vice snimki s problematickymi objekty, tedy s objekty, které model detekuje chybné,
a zvetsit velikost vstupniho obrazu, pokud to grafickd karta umoznuje. Taky v sou-
boru .cfg moznad nastavit hodnotu random v kazde vystupni vrstvé na 1, tim se
zvysuje presnost pri tréninku modelu Yolo v rtiznych rozlisenich.

Dalsim problémem aplikace bylo, ze oba modely vykazovaly nizké hodnoty pres-

nosti pro tiidu clovék. V mé datové sadé je objekt ¢lovék povazovan za maly objekt.
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Objekt je maly, pokud je jeho velikost 16 x 16 s velikosti obrazu 416 x 416. Vyse
uvedeny popis zlepseni vysledku detekce by podobné zlepsil vysledky i pro detekci
objektu clovék, ale navic jeden z autoru YOLO Alexey Bochkovskiy doporucuje na-
stavit hodnotu stride na 4 v .cfg souboru. Tuto hodnotu je tfeba nastavit pouze
v pripadé, kdyz datova sada obsahuje malé objekty. Pro yolov4-tiny se tato hodnota
nastavuje na radcich 246 a 261 a pro yolov4 odpovidaji radky 892 a 989.

Posledni chyba, se kterou jsem se setkal, je vidét na obrdzku [2.9] Oba modely
velmi ¢asto nespravné detekovaly riizné objekty v redlném case. ReSenim tohoto
problému by bylo pridani obrazki do datové sady, které neobsahuji zadné objekty
detekce. Pro lepsi vysledky by se mél pocet takovych snimkti rovnat poctu snimki

v datasetu.

Obr. 2.9: Chyby detekei.

2.3.5 Grafické uzivatelské rozhrani aplikace

Vyvinuta aplikace méa jednoduché uzivatelské rozhrani, které je srozumitelné kaz-
dému uzivateli.

V aplikaci mtizeme vybrat rezim detekce. Celkem existuji 2 rezimy: v redlném
case nebo z jiz existujictho videa. Pomoci tlacitek na pravé strané aplikace mize
uzivatel vybrat objekt detekce, zobrazit jeho jméno a pravdépodobnost detekce. Pti
stisknuti tlacitka ,Select ROI area“ se objevi tzv. ROI (Region Of Interest) oblast
a objekty budou detekovany pouze v této oblasti.
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V podstaté aplikace umi detekovat celkem 7 tiid: auta, motorky, jizdni kola,
autobusy, kamiony, dodavky a lidi. Aplikaci lze také spustit pomoci dvou konvoluc-
nich model: yolov4, yolov4-tiny. Vybér detekéniho modelu musi byt proveden pred
spusténim programu pomoci programového kodu.

1 BCproject

Stream type

person
Motorcydes

Truck

Input media

[choose video... ]

i Open vdeo |
etectonsetings

[fiom e riame od ukae

e

[ —
[Czooms 1[0 [ zoom |
A B~

[oom ]

Info table

FPs 381,432
Opency version 450
YOLO version yolova

Obr. 2.10: Ukazka aplikace.
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Zavér

Cilem této prace bylo seznamit se s problematikou zpracovani obrazli a naucit vy-
tvorenou aplikaci detekovat pohyblivé objekty s vyuzitim konvolu¢nich neuronovych
siti. V ivodu prace je popsan teoreticky zaklad potfebny pro pochopeni zpracovani
obrazli. Tento zaklad obsahuje sniméni a digitalizaci obrazu, predzpracovani obrazu,
jeho segmentace a nakonec popis a klasifikaci objektu v obraze. V préci se navic po-
pisuje, co je to neuronova sit, konvoluéni neuronova sit, jaké typy neuronovych siti
existuji, z ¢eho se skladaji a jak funguji.

Pro reseni tikolu bakalarské prace byla pouzita neuronova sit YOLO a byli porov-
nani dvé jeji konvoluc¢ni architektury YOLOv4 a YOLOw4-tiny. Tyto architektury
byli vybrani z divodu rychlosti, presnosti detekci a ekonomické casti. Pro trénovani
téchto modeli byla vytvorena vlastni datova sada. Snimky pro kterou byli porizeni
s dopravnich online kamer.

Po porovnani dvou modeli detektorii jsem se ujistil, ze pocet konvolucnich vrs-
tev ovliviiuje presnost detekce a ma vliv na rychlost zpracovani obrazu. Konvoluc¢ni
architektury YOLOw4 obsahovala vice konvoluénich vrstev a byla presnéjsi oproti
konvoluc¢ni architektury YOLOw4-tiny. U nejvhodnéjstho modelu yolov4 hodnota
presnosti dosdhla 95,44 % a byla o 34,2% vyssi nez u druhého modelu. Zatimco
YOL Ov4-tiny ukazal lepsi hodnotu FPS, ktera se rovnala 64,3 snimku za sekundu
a ktera byla o 51,4 snimku rychlejsi. Vyse uvedené metriky byly spoéitany progra-
mem Darknet na grafické karté NVIDIA GTX 1050.

Vyvinuta aplikace méa implementované grafické uzivatelské rozhrani, pomoci kte-
rého je mozné jednoduse celou aplikaci ovladat. Aplikace je schopna detekovat cel-
kem 7 tiid: auta, motorky, jizdni kola, autobusy, kamiony, dodavky a lidi. Uvedené
objekty umi aplikace detekovat v realném c¢ase nebo z jiz existujictho videa. V apli-
kaci je mozné nastavit t¥idu, kterou chceme detekovat, vypsat jeji nazev a hodnotu
pravdépodobnosti detekce. Aplikace navic umoznuje vybrat tzv. ROI oblast, pricemz

objekty budou detekovany pouze v této oblasti.
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Seznam symboli, veli¢in a zkratek

IDE
BSD
OpenCV

CUDA

OpenCL

CNN
MSE
SURF
VGG
HOG

CNN
GPU
CPU
cuDNN
YOLO
SSD
R-CNN
RPN
PAN
FPN
ASFF

SFAM

SPP

ASPP
RFB

FPS
CVAT
ROI

Integrated Development Environment — vyvojové prostiedi
Berkeley Software Distribution — distribuce softwaru Berkeley
Open Source Computer Vision Library — volné dostupna knihovna
pocitacového vidéni

Compute Unified Device Architecture — hardwarova a softwarova
architektura

Open Computing Language — primyslovy standard pro paralelni
programovani heterogennich pocitacovych systému
Convolutional Neural Network — konvolu¢ni neuronova sit

Mean Squared Error — stredni kvadraticka chyba

Speeded-Up Robust Features — zrychlené robustni funkce

Visual Geometry Group

Histogram of Oriented Gradients — histogram orientovanych
prechodu

Convolutional Neural Network — konvolu¢ni neuronova sit
Graphics Processing Unit — graficka vypocetni jednotka

Central Processing Unit — centralni procesorova jednotka

CUDA Deep Neural Network library

You Only Look Once

Single Shot Detector

Regionbased Convolutional neural network

Region Proposal Network — sif pro ndvrh regionu

Path Aggregation Network

Feature Pyramid Networks — pyramidové sité pro detekci objektii
Adaptively Spatial Feature Fusion — adaptivni ftze prostorovych
funkci

Scale-wise Feature Aggregation Module — modul agregace funkci
v méritku

Spatial Pyramid Pooling — kombinace prostorovych pyramid

v hlubokych konvolucnich sitich pro vizudlni rozpoznavani
Atrous Spatial Pyramid Pooling — silné spojeni prostorové pyramidy
Receptive Fields Block — bere v tivahu vztah mezi velikosti

a vystrednosti prijimajicich poli

Frames Per Second

Computer Vision Annotation Tool — néstroj pro anotaci snimkt

Region Of Interest
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A Obsah prilozeného CD

/

| Dokumentace

LA,Bakaléfské préace - Ivan Medynskyi.pdf
| Zdrojové kody

BCproject.cpp

main.cpp

BCproject.h

BCproject.ui

|  YOLO Model

yolov4-obj.cfg

yolov4-tiny-obj.cfg

obj.names

YOLO_weights.txt......... textovy soubor s odkazem na stazeni yolo.weights

| Ukéazky aplikace
Aplikace_1.jpg
Aplikace_2. jpg
Aplikace_3.jpg
Aplikace_4. jpg
Aplikace_5. jpg
Aplikace_6.jpg
Aplikace_7.jpg
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