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Abstrakt
Cieľom tejto práce je experimentovať a vyhodnotiť algoritmy s rôznymi prístupmi počíta-
čového videnia s cieľom automatickej detekcie krabíc-kvádrov v obraze. Za týmto cieľom
boli v riešení použité prístupy založené na neurónových sieťach. V práci boli prevedené
experimenty s klasifikáciou pomocou vlastnej dátovej sady, klasifikáciou s využitím vlast-
nej konvolučnej neurónovej siete, detekciou pomocou pouvného okna, detektora YOLO a v
konečnej iterácií využitie siete U-net pre detekciu krabíc v obraze.

Abstract
The aim of this work is to experiment and evaluate algorithms with different approaches
to computer vision in order to automatically detect boxes-blocks in the image. To this end,
neural network-based approaches were used in the solution. Experiments were performed
with classification using our own data set, classification using our own convolutional neural
network, detection using a window, YOLO detector and in the final iteration the use of
U-net network for detection of boxes in the image.
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Kapitola 1

Úvod

Cie©om tejto práce je vytvori´ detektor papierových krabíc pomocou umelej inteligencie
zaloºenej na po£íta£ovom videní. Takýto detektor má ve©ké vyuºitie najmä v logistike, kde
sa papierové krabice pouºívajú najviac.

Prerekvizity pre vytvorenie detektora krabíc za£ínajú zostrojením dátovej sady, ke¤ºe
dátová sada musí £o najviac reprezentova´ pouºitie, nie je dostupné vyuºi´ obrazové dáta
napríklad z priemyselných kamier, preto je na mieste vytvori´ vlastnú dátovú sadu papiero-
vých krabíc z poh©adu podobného priemyselnej kamery, teda zvrchu. Po zostrojení dátovej
sady je potrebné preskúma´ moºnosti a prístupy detekcie vlastného objektu, experimento-
va´ s algoritmami po£íta£ového videnia, vyhodnoti´ výsledky prístupov a najmä poznáva´
problematiku umelej inteligencie a strojového u£enia pre detekciu krabíc v obraze a itera-
tívne sa blíºi´ k výsledku a navrhnú´ £o najefektívnej²ie rie²enie vyuºívajúce technológie
poslednej doby.
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Kapitola 2

Problematika detekcie
a segmentácie obrázkov

V tejto kapitole je súhrn teoretických znalostí k problematike, ktorá nás vedie k minimál-
nemu porozumeniu techník a princípov k tomu, aby sme vedeli £o potrebujeme k detekcií
objektov ovláda´.

2.1 Prístupy pri detekcii objektov v obraze

Pri detekcií objektov v obraze môºeme vyuºi´ rôzne techniky, v²etko záleºí od zloºitosti ob-
jektu, ktorý potrebujeme detekova´ a klasi�kova´. Pre jednoduché útvary, napríklad úse£ky,
môºeme vyuºi´ Houghovu transformáciu. No je ve©mi nepravdepodobné, ºe dekecia, ktorú
potrebuejeme vykonáva´ je tak jednoduchá, ºe si vysta£íme len s detekciou kriviek. Preto
sa pri zloºitej²ích objektoch vyuºíva strojové u£enie. Pri detekcií objektov sa naj£astej²ie
pouºívajú konvolu£né neuronové siete.

Vä£²ina metód sa stále zameriava na rozpoznávanie objektov. Jedným z dôvodov je, ºe
vz´ah medzi objektmi je ´aºké modelova´. Objekty sú na ©ubovo©ných pozíciách obrázkov,
v rôznych mierkach, v rôznych kategóriách a ich po£et sa môºe na rôznych obrázkoch lí²i´.
Moderné metódy zaloºené na konvolu£ných neurónových sie´ach majú vä£²inou jednoduchú
pravidelnú sie´ovú ²truktúru. Nie je jasné, ako sa vyrovna´ s nezrovnalos´ami v existujúcich
metódach.

2.2 Segmentácia, klasi�kácia a detekcia

Segmentácia obrazu je úlohou vyh©adávania skupiny pixelov, ktoré patria k sebe. V ²ta-
tistikách je tento problém známy ako clustrová analýza a je to ²iroko ²tudovaná oblas´ so
stovkami rôznych algoritmov. V po£íta£ovom videní segmentácia obrazu je jedným z naj-
star²ích a naj²tudovanej²ích problémov. Skoré techniky zvyknú pouºíva´ ²tiepenie alebo
zlu£ovanie regiónov, ktoré zodpovedajú sú£asným a aglomerátivným algoritmom v clus-
trovacej literatúre. Nov²ie algoritmy £asto optimalizujú niektoré globálne kritériá, ako sú
napríklad konzistencia v rámci regiónu a d¨ºka medziregionálnych hraníc alebo odli²nos´
[18]. Jedna z moºností tvorby segmentácie je napríklad detekova´ odli²nosti v svetelnosti
daného obrázka, kedy ke¤ sa svetelnos´ radikálne zmení, môºeme predpoklada´ zmenu ob-
jektu, viac typov prístupov k segmentácií môºeme nájst v literatúre [16].
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Klasi�kácia je proces zaradenia objektu do kategórie, ktorá nám je známa, lebo sme ju
uº videli a máme o nej dostato£né mnoºstvo informácií, teda poznáme ju.

Detekcia, je proces kedy h©adáme a nájdeme v zornom poli obraz, napríklad pomo-
cou segmentácie a klasi�kujeme jeho kategóriu a zárove¬ ur£íme aj jeho relatívnu polohu
v priestore.

2.2.1 Sémantická segmentácia

Dne²né segmenta£né modely sú ve©mi presné, ke¤ sú trénované na ve©kých správne anotova-
ných dátových sadách, no problém v segmenta£ných modeloch, je náro£nos´ anotácií, kedy
musíme pracne vyzna£ova´ v obraze n-uholníkové výrezy a nie len rozde©ova´ objekty, ale
ich aj klasi�kova´ [3].

Obr. 2.1: Ukáºka segmentácie záberu z ulice, prevzaté z [3].

2.3 Umelá inteligencia

V dne²nej dobe, odvetvie umelej inteligencie je nedelite©nou sú£as´ou moderného ºivota.
Inteligencia je slovo odvodené z latinského slova intelligentia, ktoré znamená schopnos´ roz-
li²ova´, poznáva´ a chápa´. Inteligencia bola dlhú dobu prisudzovaná len ©u¤om, no v posled-
nej dobe je ²tudovaná u zvierat a dokonca aj rastlín. Pojem umelá inteligencia je ozna£ovaná
inteligencia, neºivých subjektov, teda výpo£etných systémov a príslu²ných programov. Kla-
sická umelá inteligencia spo£íva v rie²ení úloh, u£ení, klasi�kácií a rozpoznávaní ktoré sa
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aplikujú v rozli£ných oblastiach, napríklad v spracovaní prirodzeného jazyka, alebo v po-
£íta£ovom videní, ktoré je jedno z mnoha vyuºití umelej inteligencie teda implementácie
zraku spojeného so spoznávaním objektov, ktorému som sa venoval v tejto práci.

2.3.1 Strojové u£enie

Strojové u£enie môºeme chápa´ ako podmnoºinu umelej inteligencie, ktorá sa zameriava
²peci�cky na po£íta£ové systémy, ktoré majú schopnos´ u£i´ sa. Stroj získava poznatky
na základe dát, s ktorými pracuje. V sú£asnosti je strojové u£enie zapojené do ve©kého
kolobehu kaºdodenných situácií, napríklad personalizovaná reklama na sociálnych sie´ach,
ktorá vyuºíva dáta z na²eho pouºívania ob©úbených kategórií, alebo nám prehráva£ hudby
doporu£uje hudbu na základe toho, akú hudbu po£úvame. Strojové u£enie vytvára pravidla
na základe dát, takºe v prípade dát zo sociálnych sietí, ak si prezeráme a odoberáme rôzne
zdroje, povedzme o kvetoch, marketingový model to vyhodnotí a pri výbere reklamy zostaví
sadu pravidiel tak, aby výstupom modelu boli reklamy, ktoré sa zaoberajú konkrétnou
kategóriou, teda o kvetoch. Proces u£enia sa pri strojovom u£ení funguje tak, ºe stroju
ur£íme vstupné a výstupné dáta, stroj na základe dát trénuje pravidlá, aby ke¤ na vstup
privedieme objekt, zo vstupných dát, tak aby výstupom stroja, presnej²ie modelu bol výstup
prislúchajúci k vstupu.

2.3.2 Hlboké u£enie

Hlboké u£enie umoº¬uje automatické u£enie viacerých úrovní reprezentácií podkladovej dis-
tribúcie údajov, ktoré sa majú modelova´. Algoritmy hlbokého u£enia preukázali vynikajúci
výkon pri u£ení a klasi�kácii v oblastiach, ako je napríklad prenosové u£enie, re£ a rozpoz-
návanie rukou písaných znakov. Hlboké u£enie je o automatickom u£ení viacerých úrovní
reprezentácií podkladovej distribúcie údajov, ktoré sa majú modelova´ [10]. Inými slovami,
algoritmus hlbokého u£enia automaticky extrahuje funkcie na nízkej a vysokej úrovni po-
trebné na klasi�káciu.

Pod pojmami vysoká úrove¬ sa rozumie funkcia, ktorá hierarchicky závisí od ¤al²ích
funkcií. Napríklad v súvislosti s po£íta£ovým videním to znamená, ºe algoritmus hlbokého
u£enia sa nau£í svoje vlastné nízkoúrov¬ové reprezentácie zo surového obrazu (napríklad
detektor hrany, Gaborove �ltre at¤.), Potom vytvorí reprezentácie, ktoré závisia od týchto
reprezentácie na nízkej úrovni (napríklad lineárne alebo nelineárne kombinácie týchto re-
prezentácií na nízkej úrovni) a postupne opakujte rovnaký postup pre vy²²ie úrovne.
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Obr. 2.2: Mnoºinový diagram ²truktúry výrazov umelej inteligencie. Prevzaté z IBM Deve-
loper knowledgebase [1].

2.3.3 ’truktúra neurónovej siete

Typicky je neurónová sie´ ²truktúrovaná do vrstiev. Jednotlivé vrstvy môºu by´ rôzneho
typu, základným typom neurónovej vrstvy je takzvane plne prepojená vrstva. Kaºdý ne-
urón vrstvy je prepojený so v²etkými neurónmi predchádzajúcej vrstvy a neuróny v jednej
vrstvenie sú navzájom prepojené. Rozli²ujeme medzi jednovrstvovými neurónovými sie´ami
a viacvrstvovými.

Vrstva neurónov, ktorá nie je pripojená priamo na vstup a jej výstup nie je výstupom
siete sa nazýva skrytá vrstva. Neurónové siete s aspo¬ jednou skrytou vrstvou sa nazývajú
hlboké neurónové siete. Jednovrstvová architektúra obsahuje vstupnú vrstvu a jednu vrstvu
neurónov, ktorá je sú£asne aj výstupnou vrstvou. Viacvrstvové siete obsahujú minimálne
jednu vrstvu, ktorá nie je ani vstupnou a ani vrstvou, výstupy sú výstupmi celej siete.
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Obr. 2.3: Ukáºka jednovrstvovej neurónovej siete, kedy vrstva so zelenými blokmi repre-
zentuje vstupnú vrstvu, vrstva s modrými blokmi reprezentuje skrytú vrstvu neurónovej
siete a posledný ºltý blok reprezentuje výstupnú vrstvu neurónovej siete. Sie´ má teda dva
vstupy, ktorým pod©a vstupu náleºí jeden výstup.

2.4 Konvolu£né neurónové siete

Rozdiel medzi konvolu£nými neurónovými sie´ami a neurónovými sie´ami je ten, ºe konvo-
lu£né neurónové siete obsahujú aspo¬ jednu konvolu£nú vrstvu. Hlavné vyuºitie konvolu£-
ných neurónových sietí v dne²nej dobe je spracovanie obrazu a spracovanie re£i.

Jednoduchá konvolu£ná sie´ je sekvencia vrstiev kde kaºdá vrstva konvolu£nej siete
transformuje hodnotu aktivácií do nasledujúcich aktivácií pomocou diferencovate©ných fun-
kcií. Pre budovanie konvolu£ných sietí pouºívame tri typy vrstiev, konvolu£nú vrstvu, po-
oling vrstvu a plne prepojenú vrstvu.

2.4.1 Konvolúcia

Konvolúcia je lineárna matematická operácia de�novaná rovnicou 2.1. Znak `*' ozna£uje
operáciu konvolúcie. Vstupom konvolúcie je typicky viacrozmerné pole hodnôt, ktoré sa
nazýva tenzor. Jadro konvolúcie má zvy£ajne rovnakú dimenziu ako je dimenzia vstupu,
teda pri spracovaní obrazu to typicky bývajú dve alebo tri dimenzie (£iernobiely alebo RGB
obrázok). Výsledok sa ozna£uje ako aktiva£ná mapa (activation map alebo feature map).

(f � g)[n] =
1X

m= �1

f [n � m]g[m] (2.1)

Mnohé kniºnice pre neuronové siete v²ak implementujú operáciu konvolúcie ako vzá-
jomnú koreláciu (cross-correlation), t.j. jadro konvolúcie sa pri násobení neotá£a (nerobí
sa operácia kernel �ipping). Táto varianta je moºná, pretoºe to nemá vplyv na algoritmus
u£enia siete.

2.4.2 Konvolu£ná vrstva

Konvolu£ná vrstva je základným stavebným kame¬om konvolu£ných sietí, ktorá spracováva
najviac po£íta£ovej práce. Parametre konvolu£nej vrstvy pozostávajú z �ltrov, ktoré majú
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výhodu v tom, ºe ich môºeme u£i´. Kaºdý �lter je priestorovo mali£ký, no roz²iruje sa na
celú h¨bku vstupného objemu. Napríklad, typický �lter na prvej vrstve konvolu£nej siete
môºe ma´ ve©kos´ 5x5x3.

2.4.3 Pooling vrstva

Funkcia pooling vrstvy je postupne zmen²ova´ ve©kos´ vstupných dát. Funkcia pracuje na
základe troch parametrov, prvým parametrom je druh �ltra, v mojej práci som vyuºil typ
Max Pool zobrazený na obrázku 2.4, ktorý z mnoºiny hodnôt vyberá najvä£²iu hodnotu.
Druhý parameter je ve©kos´ �ltra, ktorý ur£uje rozmer matice extrahovanej zo vstupnej
matice, tento �lter ur£uje akú mnoºinu hodnôt budeme redukova´ na jednu hodnotu, £ím
zmen²íme vstupnú vzorku. Posledný parameter je ve©kos´ posunu, ktorý ur£uje ve©kos´
posunu �ltru po vykonaní operácie �ltra.

Obr. 2.4: Ukáºka max poolingu s �ltrom 2 � 2 a krokom 2, 2.

2.5 Aktiva£né funkcie

Táto £as´ zdôraz¬uje rôzne typy aktiva£ných funkcií a ich vývoj v priebehu rokov. Výskum
aktiva£ných funkcií v architektúrach hlbokého u£enia, ktoré sa pouºívajú v rôznych apliká-
ciách, boli doteraz hlavným výskumným po©om. Najnov²ie výsledky výskumu sú na£rtnuté
nasledovne. Je potrebné kategoricky kon²tatova´, ºe tento súhrn aktiva£ných funkcií nie je
uvedený v chronologickom poradí, ale je usporiadaný s hlavnými funkciami a nasledujú ich
vylep²enia. Celkový súhrn aktiva£ných funkcií je dôkladne spísaný v literatúre [14].

Aktiva£né funkcie slúºia na vykonávanie rôznych výpo£tov medzi skrytými vrstvami
a výstupnými vrstvami ©ubovo©nej danej architektúry hlbokého u£enia.

2.5.1 Sigmoid

Sigmoidová aktiva£ná funkcia sa v niektorej literatúre niekedy ozna£uje ako logistická fun-
kcia alebo squashingová funkcia. Výsledky výskumu funkcie Sigmoid vytvorili tri varianty
funkcie aktivácie sigmoidu, ktoré sa pouºívajú v aplikáciách pre strojové u£enie. Sigmoid je
nelineárna aktiva£ná funkcia pouºívaná vä£²inou v dopredných neurónových sie´ach. Je to
obmedzená diferencovate©ná funkcia de�novaná pre vstupné hodnoty, s pozitívnymi derivá-
ciami a s ur£itým stup¬om plynulosti.
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2.5.2 Hyperbolický tangens

Hyperbolický tangens je ¤al²ím typom aktiva£nej funkcie pouºívaným v strojovom u£ení
a má niektoré varianty pouºívané v aplikáciách strojového u£enia. Hyperbolický tangens
je funkcia známa ako funkcia, ktorá je plynulej²ia s nulovým stredom a ktorej rozsah leºí
medzi -1 aº 1. Funkcia sa stala preferovanou funkciou v porovnaní s sigmoidnou funkciou
v tom, ºe poskytuje lep²í tréningový výkon pre viacvrstvové neurónové siete.

2.5.3 Softmax

Funkcia Softmax je ¤al²ím typom aktiva£nej funkcie pouºívanej pri neurálnych výpo£toch.
Pouºíva sa na výpo£et rozdelenia pravdepodobnosti z vektora reálnych £ísel. Funkcia Soft-
max produkuje výstup, ktorý je v rozsahu hodnôt od 0 do 1, pri£om sú£et pravdepodobností
je rovný 1. Funkcia Softmax sa pouºíva v modeloch viacerých tried, kde vracia pravdepo-
dobnosti kaºdej triedy, pri£om cie©ová trieda má najvy²²iu pravdepodobnos´. Hlavný rozdiel
medzi Sigmoid a Softmax funkciou je v tom, ºe Sigmoid sa pouºíva v binárnej klasi�kácii,
zatia© £o Softmax pouºíva viacrozmerné úlohy klasi�kácie.

2.5.4 ReLU

Funkciu aktivácie usmernenej lineárnej jednotky (ReLU) navrhli Nair a Hinton 2010 a od
tej doby je doteraz najpouºívanej²ou aktiva£nou funkciou pre aplikácie hlbokého u£enia
s najnov²ími výsledkami. ReLU je aktiva£ná funkcia s rýchlej²ím u£ením, ktorá sa ukázala
ako najúspe²nej²ia a najbeºnej²ie pouºívaná funkcia. Ponúka lep²í výkon a generalizáciu pri
hlbokom u£ení v porovnaní s aktiva£nými funkciami Sigmoid a Tanh. ReLU predstavuje
takmer lineárnu funkciu a preto zachováva vlastnosti lineárnych modelov, ktoré u©ah£ujú
ich optimalizáciu pomocou metód gradientu a klesania.

Obr. 2.5: Preh©ad priebehov aktiva£ných funkcií

2.6 Nástroje pre zostrojenie modelu a detekcie objektu

Pre rie²enie akéhoko©vek problému pri strojovom u£ení, je potrebné vytvori´ model, ktorý
je nutné implementova´ v programovacom jazyku. V tejto kapitole je zoznam nástrojov,
ktoré som pre rie²enie detekcie krabíc pouºil ja.
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2.6.1 Python

Python je jedným z najpopulárnej²ích programovacích jazykov pre dátové vedy a v¤aka
svojej vývojárskej a open source komunite bolo vyvinuté ve©ké mnoºstvo uºito£ných kniºníc
pre vedecké výpo£ty a strojové u£enie [15].

Python je interpretovaný jazyk, ktorý vám môºe u²etri´ zna£ný £as po£as vývoja prog-
ramu, pretoºe nie je potrebná ºiadna kompilácia. Preklada£ je moºné pouºíva´ interaktívne,
£o u©ah£uje experimentovanie s funkciami jazyka, písanie programov na vyhodenie alebo
testovanie funkcií po£as vývoja programu zdola nahor. Je to tieº praktická stolová kalku-
la£ka, uviedol Guido van Rossum, tvorca jazyka v tutoriály pre Python [19].

Alternatívy: Matlab, JavaScript, R-lang, Java

2.6.2 Jupyter Notebook

Jupyter notebook je open-source webová aplikácia, ktorá nám umoº¬uje vytvára´ a zdie©a´
dokumenty, ktoré obsahujú zdrojové kódy, rovnice, £i vizualicácie vo forme grafov. Jupyter
notebook je nástroj ²iroko pouºívaný v data science komunite, ke¤ºe notebook je moºné
pouºíva´ aj na numerické simulácie, ²tatistické modelovanie £i machine learning.

Spôsoby in²talácii je mnoho, najjednoduch²í spôsob in²talácie je pomocou balí£kovacieho
systému Anaconda, nástroj taktieº zameraný pre data science komunitu. Ja som zvolil
in²taláciu pomocou Package Installer for Python (pip).

Po in²talácií sa notebook spú²´a pomocou terminálu jenoduchým príkazomjupyter
notebook. Príkaz spustí webový jupyter server, ktorý nám poskytne webovú aplikáciu na
lokálnom zariadení na príslu²nom porte, ktorý je vo©ný. Predvolený port je8888.

Po spustení sa nám otvorí nová karta v prehliada£i, kde sa nám otvorí preh©adáva£ sú-
borov v zloºke, v ktorej sme ho v termináli spustili, následne si vytvoríme nový notebook
v menu, alebo si otvoríme uº existujúci súbor. Python notebooky majú predponu.ipynb .

Alternatívy: PyCharm, Apache Zeppelin

Obr. 2.6: Jupyter notebook je výborný nástroj pre vzdialenú prácu, kedy pomocou bezpe£-
ného ssh spojenia sa vieme pripoji´ na výpo£etné zariadenie a vyuºíva´ tak jeho výkon ak
má zariadenie spustený Jupyter server.
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2.6.3 Tensor�ow

TensorFlow je end-to-end open-source platforma pre strojové u£enie [2]. TensorFlow posky-
tuje aplika£né rozhranie pre budovanie modelov, ich trénovanie a validáciu.

Systém bol pôvodne vyvynutý výskumníkmi a inºiniermi pracujúcimi v Google Brain
tíme patriacej pod Google Machine Intelligence Research organizácií aby spracovávali stro-
jové u£enie a rozvíjali ²túdiá v hlbokom neuronovom u£ení. TensorFlow je dostato£ne obecný
na to, aby pokryl vä£²inu problémov týkajúcich sa strojového u£enia.

Systém poskytuje API vrstvu implementovanú v jayzku Python a C++. Taktieº Ten-
sorFlow ponúka stabilné Python and C++ API, Tensor�ow poskytuje aj spätne kompati-
bilné API pre jazyky ako napríklad JavaScript, Java, Go.

2.6.4 Google Colaboratory

Google Colaboratory, skrátene Colab nám umoº¬ute písa´ a spú²´a´ kód v jazyku Pyt-
hon v prehliada£i s výhodou toho, ºe máme k dispozícií výpo£etný výkon gra�ckých kariet
v Google Cloude pre trénovanie, ktorý je zadarmo. Taktieº ve©ká výhoda je to, ºe nemu-
síme vykonáva´ kon�guráciu cloudu, in²talácie Python. Google Collaboratory taktieº pri
vytvorení projektu obsahuje nain²talovaný TensorFlow.

Prostredie Google Collaboratory je odvodené od Jupyter Notebooku, ktorého funkcie
plne vyuºíva a roz²iruje, ve©ká výhoda Google Collaboratory je v zdie©aní projektov a moº-
nosti spolo£nej práce na projekte.

Alternatívy: Azure Notebooks, Amazon Sagemaker, IBM DataPlatform Notebooks

2.6.5 Keras

Keras je aplika£ná vrstva, ktorá vyuºíva praktiky pre redukciu kognitívnej zá´aºe pri práci
so strojovým u£ením. Poskytuje jednoduché API, ktoré minimalizuje po£et ©udských akcií
potrebných na beºné prípady pouºitia [6]. Keras je framework postavený nad TensorFlow,
ve©ká výhoda Keras je relativne £istý výstup a jednoduch²ie h©adanie chýb pri procese
vytvárania a trénovania modelu.

Keras je kompaktná a ©ahko nau£ite©ná kniºnica na vysokej úrovni pre Python na hl-
boké u£enie, ktorá môºe beºa´ nad TensorFlow. Umoº¬uje vývojárom sústredi´ sa na hlavné
koncepty hlbokého u£enia, ako je vytváranie vrstiev pre neurónové siete, a zárove¬ sa stara´
o drsné detaily tenzorov, ich tvary a matematické detaily. TensorFlow musí by´ pre Keras
koncovým serverom. Keras je moºné pouºíva´ pre aplikácie hlbokého u£enia bez interak-
cie s relatívne zloºitým TensorFlow [12]. Existujú dva hlavné druhy rámca: sekven£né API
a funk£né API. Sekven£né API je zaloºené na my²lienke postupnosti vrstiev; toto je naj-
beºnej²ie pouºitie systému Keras a naj©ah²ia £as´ systému Keras. Sekven£ný model moºno
povaºova´ za lineárny sled vrstiev.

Alternatívy: TFLearn, DeepPy, Torch

2.6.6 TensorBoard

TensorBoard poskytuje vizualizáciu a nástroje potrebné pre prácu a experimentovanie so
strojovým u£ením, poskytuje vizualiácie a metriky napríklad pri presnosti trénovania dáto-
vej sady, obsahuje moºnos´ vizualiácie modelu, histogramov váh, biasov a inéch dynamic-
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kých tenzorov. Tensorboard sa spú²´a pri ²tarte trénovania a je dostupný od za£atia prvej
trénovacej epochy.

Obr. 2.7: Ve©ká výhoda tensorboardu je v zobrazovaní historických trénovacích dát, na
obrázku sú zobrazené trénovacie hodnoty pre rôzne trénovacie iterácie.

2.6.7 OpenCV

OpenCV je open-source kniºnica pre po£íta£ové videnie [4]. Kniºnica je napísana v jazyku
C a C++ a beºí pod opera£ným systémom Linux, Windows a MacOS.

Kniºnica OpenCV je aktívne vyvýjaná na rozhraniach pre Python, Ruby, Matlab a ¤al-
²ích jazykoch.

OpenCV bol navrhnutý pre výpo£tovú efektívnos´ a so silným zameraním na aplikácie
beºiace v reálnom £ase. OpenCV je napísaný v optimalizovanom jazyku C a môºe vyuºíva´
výhody viacjadrových procesorov. Ak chcete ¤al²iu automatickú optimalizáciu na architek-
túrach Intel, môºete si kúpi´ kniºnice Intel Integrated Performance Primitive (IPP), ktoré
pozostávajú z nízkoúrov¬ových optimalizovaných rutín v mnohých rôznych algoritmických
oblastiach. OpenCV automaticky pouºíva príslu²nú kniºnicu IPP za behu, ak je nain²talo-
vaná.

Jedným z cie©ov OpenCV je poskytnú´ ©ahko pouºite©nú infra²truktúru po£íta£ového
videnia ktorá pomáha ©u¤om rýchlo vytvára´ pomerne so�stikované vizuálne aplikácie.
OpenCV Kniºnica obsahuje viac ako 500 funkcií, ktoré zah¯¬ajú mnoho oblastí videnia
vrátane tovární kontrola produktu, lekárske zobrazovanie, bezpe£nos´, uºívate©ské rozhra-
nie, kalibrácia kamery, stereo vízia a robotika. Pretoºe po£íta£ové videnie a strojové u£enie
idú £asto ruka v ruke OpenCV tieº obsahuje úplnú univerzálnu kniºnicu strojového u£enia
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(MLL). Táto subkniºnica je zameraná na ²tatistické rozpoznávanie a klastrovanie. MLL je
ve©mi uºito£ný pre úlohy spojené s víziou, ktoré sú jadrom poslania OpenCV, ale je nato©ko
v²eobecné, ºe kniºnicu je moºné vyuºi´ pri akýchko©vek problémoch so strojovým u£ením.
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Kapitola 3

Návrh rie²enia detekcie krabíc

Cie©om tejto bakalárskej práce je experimentova´ s rôznymi prístupmi pre detekciu a rozpoz-
návanie krabíc v obraze, táto kapitola popisuje návrh implementácie a prostriedky, pomocou
ktorých je tento cie© dosiahnutý.

3.1 Rozdelenie krabice na podobjekty

Pri prvom experimente s E�cientDet som narazil na problémy s detekciou krabíc ako
jednotným objektom. Miera false-positive detekcií bola nato©ko vysoká, ºe po konzultácií
s vedúcim práce sme sa rozhodli rozdeli´ krabicu na podobjekty.

Miera false positive detekcií by sa dala zredukova´ mohutnos´ou dátovej sady, no roz-
hodli sme sa pre experimentálny prístup rozdelenia, kedy som krabicu rozdelil na rôzne
po£ty podobjektov vysvetlené v kapitole s experimentami 6.2. V Nasledujúcich podkapi-
tolách som rozdelil krabicu na ²es´ podobjektov, tento prístup sa pri klasi�kácií osved£il
najviac, ke¤ºe pri tomto rozdelení je moºné pouºi´ najvä£²ie spektrum typov augmentácí.

3.1.1 Vonkaj²ia hrana

V²etky hrany krabice, ktoré vymedzujú rozmer krabice a udávajú tak tvar vidite©ného
objektu.

Obr. 3.1: Vonkaj²ie hrany ohra¬i£ujú celý objekt krabice.
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3.1.2 Vnútorná hrana

Hrany, ktoré sú vo vnútri objektu, udávajú uhol nato£enia krabice, ich stret je vo vnútornom
rohu.

Obr. 3.2: Vnútorné hrany sú v²etky hrany okrem vonkaj²ích hrán, ktoré spojuje vnútorný
roh.

3.1.3 Vnútorný roh s tromi hranami

V prípade poh©adu zhora sa jedná o najbliº²í roh k pozorovate©ovi, okolie rohu je krabica
bez pozadia a spája tri vnútorné hrany.

Obr. 3.3: Bod reprezentujúci vnútorný roh.

3.1.4 Vonkaj²í roh s tromi hranami

Roh, ktorý sa nachádza na prednej strane krabice z poh©adu pozorovate©a, do ktorého sa
spájajú práve 2 vonkaj²ie hrany a jedna vnútorná hrana. Tieto rohy su oproti sebe po
uhloprie£ke £elnej strany krabice a ich spolo£ný sused po vnútornej hrane je vnútorný roh
s tromi hranami.
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