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ABSTRAKT

Tato bakalad®°ska prace se zabyva navrhem algoritmu pro detekci a dekédovani QR kod-
v obrazech vyu®itim technik hlubokého uf£eni. V ramci prace byly zhotoveny 2 datové
sady, model neuronové sit¥ YOLOV7 pro detekci QR kédu v obraze, model neuronoveé sit¥
YOLOv4-tiny pro detekci poziEnich bod- QR kddu a program v jazyce Python vyu®ivajici
t¥chto model- pro £teni QR kdd- v obrazech. Pro vyhodnoceni byl algoritmus porovnan

s jinymi °e2enimi £teni QR kod-.

KLifOVA SLOVA
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ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the design of an algorithm for detecting and decoding

QR codes in images using deep learning techniques. The work involved the construction
of 2 datasets, a YOLOvV7 neural network model for detecting QR codes in images, a

YOLOv4-tiny neural network model for detecting position markers of QR codes, and a

Python program utilizing these models to read QR codes in images. For evaluation, the
algorithm was compared with other options for QR code reading.
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Uvod

Obor um¥lé inteligence, a p°edev2im potom po£itafového vid¥ni, se posledni dekadu
vyrazn¥ rozr-sta a inovuje. Také je diky jednoduchému p°istupu k velkému mno°stvi
dat skrze internet p°istupn¥j2i vyvoj model- vyulivajicich um¥lé inteligence. Rok
od roku jsou vyvoja°i p°edstavené nové neuronové sit¥, které vykonem a p°esnosti
nezanedbateln¥ p°ed£i ty minulé. Tyto pokroky d¥laji detekovani objekt- v obraze
pomoci neuronovych siti p°istupné lidem, kte°i by p°ed 10 lety tento p°istup nem¥li
(@ u® kv-li nedostate£En¥ vykonému HW nebo nedostatku dat).

Motivaci pro tuto praci je fakt, °e i p°esto, % technologie QR kdd- je v dne2ni
dob¥ b¥°n¥ vyu®ivdna, £asto se stale pouCivaji zastaralé techniky pro jejich £tent,
co® m-%e vézt k neschopnosti £teni n¥kterych QR kod-. Tato prace se zam¥°uje na
vyuCiti modernich technik po£itafoveho vid¥ni s cilem dosahnout lep2ich vysledk-
p°i £teni QR kdéd- v obrazech.

Cilem této prace je navrhnuti a implementace algoritmu pro detekci a £teni QR
kdd- v obraze i za nep®iznivych podminek. Toto zahrnuje vyb¥r spravnych neuro-
novych siti, tvorbu datovych sad, natrénovani a otestovani model- neuronovych siti
na datech z datové sady a implementaci t¥chto model- neuronovych siti v algoritmu
pro £teni QR kdéd- v obraze.

V teoretické £asti prace bude uvedena a rozebrana problematika a terminologie
tykajici se neuronovych siti. V praktické £asti bude poté uvedeno konkrétni °e2eni
navrhu a implementace algoritmu, stejn¥ tak jako dosaené vysledky a srovnani
s jinymi °e2enimi £teni QR kod-.
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1 Teoretickd £ast studentske prace

Tato kapitola prace uvede pojmy um¥lé inteligence, strojového u£eni a neuronovych
siti. Diky porozum¥ni zakladni funkcionality a vnit°ni struktury um¥lych neurono-
vych siti bude prakticka £4st této prace Iépe pochopitelna. V této kapitole bude také
vysv¥tlena funkce a pou®iti QR kdd-, jejich® detekci v obraze se tato prace v¥nuje.

1.1 Um¥la inteligence

Um¥la inteligence (Al) je v¥dni disciplina tvo°ena z £asti kognitivnimi v¥dami, kyber-
netikou a po£itaEovymi v¥dami. Zabyva se zkoumanim a modelovanim inteligence,
a jejim cilem je vyvoj SW a HW, jejich® postupy budeme moci pova®ovat za projev
lidské inteligence. Jejimi z&kladnimi oblastmi zkoumani jsou: obecné °e2eni pro-
blém:, planovani, reprezentace dat, rozpoznavani, reprezentace znalosti, adaptace
a strojové u£eni. Um¥la inteligence je v nyn¥j2i dob¥ hojn¥ aplikovana v expertnich
systémech, zpracovani p°irozeného jazyka, pofitatovém vid¥ni, robotice, neurono-
vych sitich a dal?ich[1].

Peistup, kdy programator ruEn¥ naprogramuje velké mno°stvi explicitnich pra-
videl pro manipulovani dat je znamy jako symbolické Al a byl v oboru dominantni
do roku 1980. Tento p°istup je vhodny pro °e2eni speci cky de novanych logickych
problém-, jako je nap°iklad hrani 2ach-. Pro komplexn¥j2i problémy (jako nap°iklad
klasi kace obrazu, rozeznavani °efi a p°eklad jazyka) je tak°ka ne°ezitelné p°ijit na
explicitni pravidla. Proto se p°e2lo k p°istupu strojového u£eni[2].

1.1.1 Strojové ufeni

Strojové ufeni (ML) je oborem um¥lé inteligence zaobirajici se algoritmy a techni-
kami pro automatizované °e2eni komplexnich problém-, které je p°iliz obti°né °e2it
konven£nimi metodami. ML algoritmy nevy®aduji explicitn¥ navreny design jejich
funkce, ale u£i se z mno®iny oznatenych dat (datové sady). Cilem ML algoritmu
tedy je naufit se model, neboli mnoCinu pravidel, z oznatené sady dat, aby mohl
tato pravidla aplikovat pro Usp¥2né p°edpov¥zeni ozna£eni dat, ktera nebyla sou£asti
p-vodni sady dat[3].

Da se tedy °ici, °e ML algoritmus neni explicitn¥ programovan, ale spi2e trénovan.
Strojové u£eni se rychle stalo nejpopularn¥j?i oblasti Al diky dostupnosti rychlej2iho
HW a v¥t2ich datovych sad[2]. Je hojn¥ uplat-ovano pro rozpoznavani a kompresi
obraz-, praci s akustickymi nebo elektrickymi signaly, klasi kaci a segmentaci dat,
rozpoznavani ruEn¥ psaného textu atd.
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1.1.2 Pof£itafové vid¥ni

PofitaEove vid¥ni je obor vypo£etni techniky zabyvajici se vyvojem autonomnich
systém:-, které by mohly provad¥t takové vizualni ukony, které zvladaji provad¥t
lidé, neboli ziskani informaci z obrazu. P°iklady pouCivani po£itatového vid¥ni jsou:
autonomni navigace, robotickA monta®, detekce jev- v obraze, vyrobni inspekce,
organizovani databazi, rozpoznavani oblifej- apod[4].

Vyvoj technik strojového u£eni a pokroky v oboru hlubokého ufeni p°inesli ne-
malé pokroky do oboru po£itaEového vid¥ni, nebo” p°esnost jejich algoritm- p°ed£ila
pro U£ely jako klasi kace, segmentace a opticky tok vezkeré d°iv¥j2i metody[5].

Detekce objekt-

Detekce objekt- je odv¥tvi po£itaEového vid¥ni zabyvajici se detekovanim objekt-
v digitdlnim obraze v zavislosti na jejich t°id¥ (nap°iklad £lov¥k, auto, zvi°e, text).
Odv¥tvi detekce objekt- je nadale vyvijeno nejen z hlediska akademického, ale
I praktického - v oboru bezpe£nostnim, vojenském, zdravotnickém atd.

Stejn¥ jako pro celé po£itatové vid¥ni, pokroky ve vyvoji hlubokého u£eni urych-
lily vyvoj detekce objekt- a v¥t2zina nejmodern¥j2ich objektovych detektor- vyu®iva
sit¥ hlubokého u£eni[5][6].

1.2 Um¥la neuronova si’

Um¥la neuronova si” je vypo£etni systém inspirovan biologickymi neuronovymi si-
t¥mi tvo®ici mozek. Je tvo°ena velkym po£teram¥lych neuron, které maji byt mo-
delem neuron- mozku. Tyto um¥lé neurony jsou mezi sebou propojeny pomoci tzv.
vah, kde ka°dy vstup do neuronu je umocn¥n touto vahou, co® ovlivni funkci vnit°-
niho vypo£tu. Neuronova si” tedy po£ita funkci vstup- propagovanifvypo£tenych
hodnot vstupnich neuron- do vystupnich neuron- pou®ivanim vah jako p°echodnych
parametr-.

Samotné u£eni tedy probihd zm¥nou t¥chto jednotlivych vah, které propojuji jed-
notlivé neurony, s cilem modi kace vypo£etni funkce pro dosaleni lep2ich vysledk:[7].
Struktura neuronové sit¥ je znazorn¥na na obrazku 1.1. SklAda se z vrstev um¥lych
neuron-, které jsou zapojeny za sebou. Neurony v prvni vrstv¥ maji na svém vstupu
vstupni data, jedna se tedy o vstupni vrstvu. Ka°dy neuron v dal?i vrstv¥ ma na
svém vstupu vystup z ka®°dého neuronu p°edchozi vrstvy, t¥mto vrstvam se °ika
vnit°ni, nebo také skryté vrstvy. Posledni vrstva se nazyva vrstvou vystupni a p°ed-
stavuje vystup neuronové sit¥. Neuronové sit¥, ktera £itaji vice ne® jednu skrytou
vrstvu, se nazyvaji hlubokymi neuronovymi sit¥mi[8].

lpropagace - proces p°enosu informaci mezi jednotlivymi vrstvami um¥lé neuronové sit¥
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Obr. 1.1: Struktura um¥Ié neuronové sit¥ s 2 skytymi vrstvami

1.2.1 Um¥ly neuron

Model um¥lého neuronu je znazorn¥n na obrazku 1.2. Ka°dy um¥ly neuron ma n¥-
kolik vstup- X, z nich® ka°dy je ohodnocen vahouw. Tyto vahy mohou nabyvat
kladnych i zapornych hodnot a urfuji propustnost danych vstup-. Ur£ity vstup je
tedy vynasoben svou vahou a hodnoty jsou poté sefteny ve sfitafi spolefinfhms),
zvanym prahova hodnota/odsazeni. Tato hodnota slou®i k um¥lému navy2eni/sni-
%eni vstupu aktivaEni funkce[9]. Um¥ly neurork Ize tedy popsat matematickymi
rovnicemi (1.1) a (1.2).

X0

Vi = bet+ Wy X (1.1)
i=1

Y =" (V) (1.2)

Prvni rovnice popisuje funkci s£itate, ktery sefte hodnotu odsazér vstupni
signaly x; vynasobeny svymi vahamiv,; . Tuto hodnotu nazyvame aktiva£ni poten-
cial v¢. Druhd rovnice popisuje celkovy vystup neuronl, co® je aktivaEni funkce' ,
jeji® vstupem je aktivaEni potencialvg[7].

Obr. 1.2: Model um¥lého neuronu
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1.2.2 AktivaEni funkce

Funkci aktivaEni funkce je Uprava hodnoty aktivaEni funkce na takovou hodnotu,
aby ji mohl nasledujici neuron p°ijmout a zpracovat. Bez pouCiti aktivaEni funkce
by byla vystupnim signalem linearni funkce (polynom 1. stupn¥), co® by ufinilo
neuronovou si” jednoduchou, ale nedala by se 2kalovat na komplikovan¥j2i alohy.
V praxi tedy chceme pouCivat aktivaEni funkci, na jejim® vystupu bude hodnota
v intervalu [0; 1] nebo[ 1;1] P°i tvorb¥ samotné neuronové sit¥ na volb¥ aktivaEni
funkce (nebo aktivaEnich funkci v p°ipad¥ °e r-zné vrstvy maji odliZné aktivagni
funkce) velmi zale®i. Je b¥°né vyzkou2et vice aktivaEnich funkci a podle vyslednych
p°esnosti se vybira ta nejoptimaln¥j2i. N¥které pouCivané aktivaEni funkce jsou:

Binarni krokova funkce

Jedna se o nejjednodu®i aktivaEni funkci, kterd podle ur£ité hodnoty hranice ur£i,
zda bude dany neuron aktivovany £i deaktivovany. Binarni krokové funkce neni
mo°né pou®it pro klasi kaci vice t°id a jsou tedy pou®ivany jen p°i binarni kla-
si kaci (rozd¥leni vstupnich dat do 2 diskrétnich skupin). Vzhledem k tomu, °e tato
funkce nema derivaci, tudi® je jeji gradient nulovy, neumo®-uje zp¥tnou propagaci
chyb. Binarni krokova funkce je de novana jako (1.3) a jeji pr-b¥h vidime na grafu
1.3

8 9
<1 pro x 07

Fx)=. o pro X< (1.3)

Obr. 1.3: Pr-b¥h binarni krokové funkce
Sigmoid

Sigmoid je aktivaEni funkce, ktera transformuje vystup neuronu do interval{0; 1}
Hodnota tedy nenabyva zapornych hodnot. Jedna se o nejEast¥ji pou®ivanou akti-
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vagni funkci[9]. Je de novan vztahem 1.4 a jeho derivace je tedy 1.5. Pr-b¥h Sig-
moidu a jeho derivace m-°eme vid¥t na grafu 1.4. Problém u této aktivaEni funkce
ale nastava v p°ipad¥, kdy jsou vstupni hodnoty daleko od nuly. Tehdy se m-°e
zpomalovat uf£eni sit¥ a v hlub2ich siti m-°e nastat problém mizijiciho gradientu
(derivace)[9].

1
()= 105 (1.4)
0= ey (15)

Obr. 1.4: Pr-b¥h Sigmoidu a jeho derivace

Hyperbolicky tangens (tanh)

Hyperbolicky tangens (zna£eny také Tanh) je funkce podobna sigmoidu. Vystup
neuronu je ale transformovan do interval 1;1] Stejn¥ jako sogmoid je Tanh na-
chylny na problém s mizejicim gradientem, ale je preferovateln¥j?i p°ed sigmoidem,
jelika® je to funkce soust®°ed¥na na nulu. Jeho prvni derivace je ale oproti derivaci
sigmoidu strm¥j2i a nabyva vice hodnot (popsan (1.7)). Diky tomu je funkce pre-
ferovavteln¥j2i p°ed sigmoidem[9]. Pr-b¥h Hyperbolické tangenty a jeji derivace je
znazorn¥n v grafu 1.5.

f(X)=2 feigmoia (2X) 1= z n z - (1.6)
4
f9x) = (& +1)? 1.7)

’mizejici gradient: gradient je v zp¥tné propagaci algoritmu p°iliZ maly, proto®e méa tendenci se
pr-chodem vrstvami sniovat a neovlivni pak parametry modelu

16



Obr. 1.5: Pr-b¥h Hyperbolické tangenty a jeji derivace

Usm¥rn¥nd linearni funkce (ReLU)

ReLU (popsana rovnicemi 1.8 a 1.9) je v neuronovych siti 2iroce pou®ivana a v mo-
dernich hlubokych neuronovych sitich je to standardni aktivaEni funkce. Je to hlavn¥
diky jeji efektivnosti a tudi® rychlejsimu zpracovani dat. Nevyhodou je ale nulova
hodnota gradientu (derivace) pro n¥které p°ipady, ktera zap®ifi-uje to, °e hodnoty
vah a odsazeni nejsou aktualizovany b¥hem algoritmu zp¥tného 2i°eni chytiréno-
vani dané neuronové sit¥[9]. Pr-b¥h aktivaEni funkce ReLU je zndzorn¥n na obrazku
1.6.

8 9
< . =

f(x)=". X pro.x 0 . (1.8)
- 0, pro x<O0:
8 9
< . =

Fx)= | 1, pro x O | (1.9)
- 0; pro x<O0:

Obr. 1.6: Pr-b¥h usm¥rn¥né linearni funkce a jeji derivace

3zp¥tné 2i°eni chyb, neboli Backpropagation, je algoritmus pro trénink dop°edné neuronové sit¥,
s efektivn¥j2zim vypo£tem gradientu
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Parametricka usm¥rn¥na linearni funkce (PReLU)

Jedna se o modi kovanou ReLU funkci, kterA ma navic parametr pro negativni
£ast (viz rovnice 1.10). Existuje také varianta se za xovanym parametrem = 0; 01
(leaky ReLU - LReLU). Zasadn¥j?i je ale varianta, u které Ize p°imo parametr
uf£it [8]. Pr-b¥h aktivaEni funkce PReLU je znazorn¥n na obrazku 1.7.

8 9
< X, pro x O0°

f(x)= 1.10
) 3 X; pro x< 0 ( )
8 9
f(x)-< 1, pro x 0° (1.11)
~ . ; pro x< 0 '

Obr. 1.7: Pr-b¥h parametrické usm¥rn¥né linearni funkce a jeji derivace

Softmax

AktivaEni funkce softmax, také nazyvana normalizovand exponencialni funkce, je
kombinaci n¥kolika sigmoidovych funkci. Je £asto pou®ivana jako posledni aktivaEni
funkce neuronové sit¥. NejEast¥ji se pou®iva p°i klasi kaci s vice t°idami. Jeho funkce
je takova, °e p°evede vstupni vektor na vektor rozd¥leni pravd¥podobnosti (jeho®
soufet je roven 1) [9]. Jeho funkce je dana rovnici 1.12.

&
f(X)i= Pr—r (1.12)
j=1 €

Swish

AktivaEni funkce Swish byla vytvo°ena vyzkumniky spole£nosti Google. V ur£itych
p°ipadech se jedn& o p°imou nahradu funkce RelLU, jeliko® u hlubokych neuronovych
siti vyuCivajicich funkci ReLU prinesla jeji nahrada funkci Swish zlep2eni p°esnosti
klasi kace 0 0; 60 0; 9 %. Mezi hlavni vyhody pat®i jednoduchost a zvy?ena p°esnost.
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Zé&sluhou toho je fakt, °e tato funkce nema problémy s mizejicim gradientem[9, 10].
Z rovnic 1.13 a 1.14 m-°eme vid¥t jeji spojitost s funkci sigmoid a na obrazku 1.8
znézorn¥ny jeji pr-b¥h.

f(x)=x (X)=X 1+1e == 1+Xe . (1.13)
e (e+x+1])
fqx) = (6 +1)? (1.14)

Obr. 1.8: Pr-b¥h funkce Swish a jeji derivace

1.2.3 Trénovani neuronovych siti

Po neuronové siti vy®adujeme, aby dosahovala co mo®na nejlep?ich vysledk:. Proto
vyuclivame schopnosti uEeni. Toto uEeni neuronovych siti probiha apravami vah a od-
sazeni jednotlivych neuron- tak, abychom minimalizovali vyslednou chybu sit¥[11].
Zakladni d¥leni trénovani, nebo také uf£eni, neuronové sit¥ je:

U£eni s ufitelem : Neuronoveé siti jsou p°edana krom¥ vstupnich dat také
spravna vystupni data. Neuronova si” nasledn¥ porovnava vlastni vystupni
data se spravnymi a podle rozdil- urfi chybu, podle které se upravi vnit°ni
parametry. Postup se opakuje do dosa®eni °adané minimalni chyby.

U£eni bez ufitele Neuronové siti jsou p°edana pouze vstupni data. Si” si
tato data sama na zaklad¥ odliznych vlastnosti a vztah- rozd¥li do kategorii.
Posilované ufeni Neuronova si” se u£i pomoci propojovani svého prost°edi.
K tomu je vyuCivan tzv. agent, ktery se u£i ze svych p°edchozich zku2enosti
a pamatuje si vysledky svych akci. Na z&klad¥ nich se rozhoduje p°i dal2ich
akcich.

V této praci se budeme zabyvat neuronovymi sit¥mi aplikujicich uEeni s ufitelem.
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Chybova funkce

Chybova funkce (cost function) je funkce vyjad°ujici rozdil mezi vystupni hodnotou
neuronoveé sit¥ a spravnou/o£ekavanou vystupni hodnotou. Je znaEd&haN¥které
p°iklady vypo£tu chybové funkce je st°edni kvadratickd chybMSE (1.15) nebo
st°edni absolutni chybaM AE (1.16). Nejpou®ivan¥j?i je asi chybova funkce k°i°ové
entropie CE(1.17)[13].

C -1 . 2 1.15
MSE = N yvi o) (1.15)
i=1
1 X .
Cumae = N i  G) (1.16)
i=1
1 XM
Cce = — yi log(p;) (1.17)
N i=1j=1

Kde N je po£et trénovacich vzork:.

yi je ofekavany/spravny vystup.

O je vystup neuronove sit¥.

M je po£fet kategorii, které ma model neuronové sit¥ rozpoznavat.

pi je pravd¥podobnost, se kterou si neuronova si” mysli, °e vzorek je kategorie |.

Zp¥tn4 propagace chyb

Algoritmus zp¥tné propagace chyb se provadi u vicevrstvych neuronovych siti. Pro-
biha tak, °e zprvu se provede dop°edny pr-chod (forward pass) - siti p°edame vstupni
data, ktera si” s vychozimi hodnotami vah a odsazeni zpracuje a na vystupu do-
staneme prvotni (pravd¥podobn¥ velice chybné) vystupni hodnoty. Ty jsou pomoci
chybové funkce porovnany se spravnymi vystupnimi hodnotami. Vyslednou hodnotu
chybové funkce poté p°edame neuronoveé siti ve vystupni vrstv¥ a dale se p°edava
Zp¥t skrze jednotlivé vrstvy a° k vrstv¥ vstupni. B¥hem p°edavani se v zavislosti na
vahach jednotlivych neuron- vypo£ita parcialni derivace (gradient) chybové funkce,
na zaklad¥ které jsou dané vahy aktualizovany. K tomu se vyu®iva optimaliza£ni
algoritmus gradientniho sestupu, kdy se po ur£itych krocich pohybujeme v opaEném
sm¥ru gradientu[12].

Hodnoceni modelu

Ve strojovém u£eni je cilem to, aby byl na2 model schopgeneralizovat(zobec-ovat)
- neboli mit schopnost dobrého zpracovani dat, které model ji° d°iv nezpracovaval.
Je tedy pot°eba spolehliv¥ hodnotit generalizaEni schopnost modelu[2].
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Trénovaci, validaEni a testovaci set

Pro hodnoceni modelu pouijeme rozd¥leni dostupnych dat do 3 set:: trénovaciho,
validaEniho a testového. B¥hem trénovani modelu na trénovacich datech je pot°eba
(krom¥ Upravy parametr- modelu) kon gurace takzvanychhyperparametr- modelu
(velikost a po£et vrstev). Uprava hodnot hyperparametr- probiha b¥hem ufeni jako
reakce na zp¥tnovazebny signal vyhodnoceni validaEnich dat[2].

Projiti celého trénovaciho setu p°i uEeni nazyvénmepocha Po£et epoch pro u£eni
modelu hluboké neuronové sit¥ byva v °adu stovek a° tisic- (musime dbat na to,
aby nedo2lo k p°eufenj viz 1.2.3). Celé trénovaci sady dat byvaji ale pro jejich
hromadné zpracovani p°ili? velké, proto se provadi jejich rozd¥leni do men?ich £asti,
ty nazyvame batch - davka.

P°eufeni

P°eufeni (over tting) se nazyva ukaz, kdy se neuronova si” adaptuje na ne®adouci
vlastnosti trénovaci sady dat a p°ichazi o schopnost generalizace (schopnosti pra-
covat s d°ive nevid¥nymi daty). Dochazi k n¥mu p°i dlouhém ufeni (velkém po£tu
epoch) nebo p°i malé velikosti trénovaci sady. P°iklad p°eufeni m-°eme vid¥t na
grafech 1.9 a 1.10[2].

P°eufeni m-%e takté® prob¥hnout na drovni validace, kdy b¥hem validace data
prosaknou , nebo” hyperparametry modelu jsou upravovany podle vykonu na t¥chto
validaEnich datech. A£koliv na nich tedy nejsou modely p°imo trénovany, m-°ou p°i
Gprav¥ hyperparametr- prosdknout n¥které informace o validaEnich datech do
modelu. Tento fenomén se nazyviformag£ni prosakovani [2].

Jak m-°eme vid¥t v grafu 1.9, zatimco pr-b¥hem trénovani trénovaci p°esnost
linearn¥ stoupd, validagni p°esnost stagnuje. V grafu 1.10 zase m-°eme pozorovat,
jak trénovaci ztratovost pr-b¥hem trénovani klesa, ale validaEni ztratovost naopak
zna£ne stoupat [2]. P°eu£eni m-°eme p°edejit nap°iklad augmentaci dat, co® je tech-
nika slouCici k um¥lému zvy2eni mno°stvi dat p°idanim mirn¥ upravenych kopii ji°
existujicich dat, £im° si um¥le navy2ime velikost trénovaci sady dat.
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Obr. 1.9: P°eufeni - trénovaci a validaEni p°esnost [2]

Obr. 1.10: P°eu£eni - trénovaci a validagEni ztratovost [2]

1.2.4 Vstupni data

Vstupnimi daty se rozumi sada anotovanych dat, ktera slou®i pro trénovani, validaci
a testovani algoritmu. Stejn¥ jako volba samotné neuronové sit¥, velikost a kvalita
datové sady ovlivni p°esnost koneEného modelu sit¥[19].

Datova sada pro detekci objekt-

V pcipad¥ detekce objekt- se datovou sadou rozumi v¥t2i mno°stvi anotovanych
obrazk- obsahujicich objekty, které ma si” detekovat. Ur£ity obrazek je anotovan
v textovém souboru, ve kterém je pro detekované objekty urEeno, kde se na obrazku
nachazi a o kterou t°idu objektu se jedna - toto znazor-ujen@hrani£ujicimi boxy
(bounding box). Ve vhodné datové sad¥ by m¥la byt ka°da t°ida objekt- adekvatn¥
zastoupena, a obrazky by m¥li byt rozmanité. Pro p°ipady testovani funkce sit¥ se
pou®ivaji ve°ejn¥ dostupné datové sady obsahujici velké mno°stvi t°id na anotova-
nych obrazcich. N¥kterymi z nich jsou nap°ikladmageNet (14 milion- obrazk:,

20 tisic t°id), COCO (300 tisic obrazk-, 80 t°id) neboPASCAL VOC (3 tisice
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obrazk-, 20 t°id). Tyto datové sady jsou vhodné nap°iklad pro porovnavani roz-
dilnych neuronovych siti pro detekci objekt-. V p°ipad¥, kdy ale chceme detekovat
nap°iklad pouze n¥kolik ur£itych t°id objekt-, je lep?i volbou tvorba vlastni datove
sady. Detekci mén¥ t°id objekt- dosahneme v¥t2iho vykonu a m-°eme dosahnout
i vy2i p°esnosti[19].

Augmentace dat

Pro um¥lé zv¥t?eni velikosti datové sady se pou®iva takzvan@ugmentace dat.
Jedna se o proces, kdy nad originalnimi daty provedeme ur£itou transformaci, kterou
ziskame vice datovych vzork:. V p°ipad¥ detekce objekt:- m-°eme datovou sadu ob-
razk- upravit nap°iklad jejich p°evracenim, oto£enim, rozmazanim, o°ezanim, zm¥-
nou jasu, zm¥nou kontrastu, p°idanim nahodného 2umu atd. Tyto prvky augmentace
m-°eme zarove- mezi sebou kombinovat pro dosaleni lep2ich vysledk-. Nebo” ci-
lem augmentace dat je zlep2eni generalizaEni schopnosti modelu, je augmentace dat
provad¥na pouze pro trénovaci £4ast datové sady. Jeliko® validaEni a testovaci data
nejsou p°imo poulivana ke zm¥n¥ parametr- modelu, augmentace valida£nich a tes-
tovacich dat nema v tomto ohledu vyznam. V ur£itych p°ipadech se ale s augmentaci
validaEnich nebo testovacich dat setkame.

1.3 Konvoluf£ni neuronové sit¥

Konvolu£ni neuronové sit¥, £asto také nazyvané ConvNet nebo CNN, jsou specialni
hluboké neuronové sit¥, které se vyznafuji vynikajicimi vykonem p°i zpracovani
obrazovych, hlasovych a jinych audio signal-. KonvoluEni neuronové sit¥ se vyznauji
tim, °e maji 3 hlavni vrstvy, kterymi jsou:

Konvolu£ni vrstva (Convolutional layer)

SdruCovaci vrstva (Pooling layer)

PIn¥ propojené vrstva (Fully-connected (FC) layer [14]

Konvolu£ni vrstva

Konvolu£ni vrstva ve sklada zltr- . Tyto Itry provadi nad vstupnimi daty mate-
matickou operaci zvanoudiskrétni konvoluce Vrstva pracuje s parametry Itru:
1. rozm¥r - nap®. v p°ipad¥ £ernobilého obrazku délka a 2i°ka udavajici rozlizeni
obrazku a hloubka udéavajici jasové hodnoty hodnoty pixel-.
2. krok/posun (také stride) - udava, jak moc se budeme posouvat po vstupu
3. vypl- (také padding) - rozzi°eni vstupu na takovou velikost, aby byl vystup
konvoluje stejnych rozm¥r- jako vstup. P°i nepouCiti vypIn¥ bude mit vystup
menz2i rozm¥ry ne° vstup.
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Vystupem ltru je takzvand mapa p°iznak: To jsou hauf£ené p°iznaky v prostorovych
dimenzich (jako t°eba hrany, tvary). Konvolu£ni vrstvy £asto vyulivaji vice ltr-,
kdy na vystupu ka°dého Itru je mapa p°iznak:. KoneEnym vystupem konvolu£ni
vrstvy je tedy vice map p°iznak- - pro 3rozm¥rna data je konvoluce de novana
vztahem 1.18 [15, 14].

1 1K 1

ylm;n; o] = hii;j;k] x[m in jjo K] (1.18)
i=0 j=0 k=0

Kde x jsou vstupni (3rozm¥rnd) data.

h je konvolugni Itr.

y je vystupni mapa p°iznak-.

m a n jsou °adnice pixel- ve vstupnim obrazku.
0 jsou jasové hodnoty pixel-.

I, J a K jsou rozm¥ry konvoluEniho lItru.

Sdru®ovaci vrstva

U£elem této vrstvy je sni®eni po£tu parametr-, £im° dojde ke sni°eni vypo£etni
naro£nosti celého modelu. Na jejim vstupu je aktivaEni mapa p°edan& minulou vrst-
vou. Op¥t se zde nachazi Itr, jeho® funkce je aplikace agrega£ni funkce a zapsani
vysledku do vystupniho pole. Existuje vice druh- sdru®ovani, £asto se ale pou®iva
sdru®eni podle maxima - vybrani nejvy22i hodnoty, ktera je zapsana do vystupni
matice. V této vrstv¥ na ukor sni®eni vypo£etni naro£nosti dochazi k velké ztrat¥
informaci[16].

PIn¥ propojend vrstva

V této vrstv¥ je, jak je napov¥zenu v nazvu, ka°dy neuron vstupni vrstvy pro-
pojen s ka°dym neuronem vrstvy vystupni (jako v b¥°né dop°edné neuronové siti).
Tyto vrstvy se pou®ivaji za poslednimi konvolu£nimi vrstvami. Transformuji vstupni
vektorova data na jednorozm¥rné hodnoty, které poté p°edaji do nasledujicich pro-
pojenych vrstev. Ty na ziskané p°iznaky aplikuji svoje vahy, £im° se pokusi ur£it
vystup sit¥[15].

1.3.1 YOLO

YOLO (You Only Look Once - Diva? se jen jednou) je konvoluEni neuronova si” po-
u®ivana k detekci objekt- v redlném £ase. Tento algoritmus provede detekci objektu
v jediné regresi, hned po vlo®eni vstupnich dat tedy dojde k p°edpov¥di jednotli-
vych t°id v ohranifujicich boxech a urfeni jejich pravd¥podobnosti. Diky tomu je
algoritmus znateln¥ rychlej?i ne® klasi ka£Eni algoritmy, jako je nap°iklad R-CNN.
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Narozdil od technik detekce posuvnym oknem a R-CNN algoritmus YOLO p°i
trénovani a testovani zpracovava cely obraz, tudi® m-°e implicitn¥ zpracovavat infor-
mace o t°idach a jejich charakteristikach kontextualn¥. Diky tomu tento algoritmus
nap°iklad neozna£uje malé shluky pixel- v pozadi obrazku za objekty, nebo” obrazek
zpracovava v kontextu[17].

Na obrazku 1.11 je zndzorn¥né takzvangjednocena detekcéuni ed detection).
Vstupni obrazek je rozd¥len mei°kou rozm¥r-SOS. Pokud st°ed objektu nale°i
bu-ce m°i°ky, tato bu-ka je urEen& pro detekci tohoto objektu. Ka°da bu-ka tedy
p°edpovi ohranifujici boxy a jejich hodnoty jistoty. Tyto hodnoty jistoty zna£i, s ja-
kou jistotou model p°edpovida vyskyt objektu v ohranifujicim boxu. Poté jsou po-
moci hodnot pravd¥podobnosti a jistot spo£tengravd¥podobnosti jistot individual-
nich box:, z £eho® nam vyplyne pravd¥podobnostni skore pro ur£itou t°idu ka°dého
boxu. Tato skére obsahuji pravd¥podobnost toho, °e ur£ita t°ida se nachazi v tomto
boxu, a také hodnotu jak dob°e p°edpov¥zeny ohranifujici box obklopuje objekt[17].

Obr. 1.11: Znazorn¥ni sjednocené detekce[17]

Od roku jeho p°edstaveni (2016) je YOLO vylep2ovana v novych p°edstave-
nych verzich (YOLOv2 - 2017, YOLOv3 - 2018, YOLOvV4 - 2020, YOLOV5 - 2020,
YOLOV6 - 2022, YOLOV7 - 2022), kde ka°da z t¥chto verzi s sebou nesla urfita vy-
lep2eni pro dosa®eni lep2ich vysledk: v oblasti detekci objekt-. Do verze YOLOv4
byly algoritmy implementovany pomoci frameworku Darknet, od verze YOLOVS5 je
pouCit framework PyTorch.

1.4 QR kédy

QR koédem rozumime 2rozm¥rny k6d navreny na to, aby byl p°eften chytrymi
telefony. Zkratka QR (neboli Quick Response) indikuje, °e kod by m¥l byt velice
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rychle dekédovan, k £emu® byl tento kéd navreen. Pomoci £ernych vzor- na bilém
pozadi m-°e byt zakdédovan text, URL adresy nebo dal?i data. V dne2ni dob¥ jsou
QR kody hojn¥ poulivany v r-znorodych odv¥tvich mimo jiné i diky tomu, e je
b¥°né vlastnit chytry telefon s fotoaparatem pro jeho p°e£teni.

Standardizace QR kéd- je umo®-uje komukoliv £ist a zarove- vytva°et. QR
kédy jsou standardizované naverze 1 a° 40, kde ka°da verze udava jeho rozm¥ry
a dal3i vlastnosti. Mno°stvi dat které Ize QR kddem zakddovat je p°imo um¥rné jeho
velikosti, v praxi se ale nejb¥°n¥ji setkame s QR kody verzi 1 a° 5, nebo” velikosti
t¥chto verzi jsou v¥t2inou dosta£ujici. Na obrazku 1.12 je znazorn¥na struktura QR
kddu verze 3. Jsou na n¥m ukazany vzory QR kodu a jejich umist¥ni[22].

Krom¥ b¥°nych verzi QR kod- existuji dal?i verze jako Micro QR kéd, Logo QR
kod, iIQR kdéd, EQR kod a dal?i. Tyto verze jsou pou®ivany pro speci cké ufely. QR
kody jsou v praxi £asto pou®ivany nap°iklad pro sdileni jednoduchého textu, adres,
£iselnych hodnot, URL odkaz-, identi kaci a mnoha dal?ich dat, které lze vyjad°it
textem.

Obr. 1.12: P°iklad struktury QR kodu[23]
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2 Vysledky studentské prace

V této kapitole bude uvedena prakticka £ast prace, stejn¥ tak jako dosa®ené vysledky
a srovnani s jinymi °e2enimi. Budou zde tedy aplikovany poznatky z teoretické £asti
prace a uvedeny nové informace pot°ebné pro navrh vlastnich model- konvolu£nich
neuronovych siti, stejn¥ jako zp-sob aplikace t¥chto model- pro dekoédovani QR
kod- v obraze.

2.1 Detekce QR kodu v obraze

Prvni £asti zpracovani prace byl navrh modelu konvolu£ni sit¥ pro rozpoznani QR
kodu v obraze. K tomuto U£elu bylo pot°eba zvolit spravnou neuronovou si’, zvo-
lit pro ni vhodné parametry a vytvo°it datovou sadu, na které byla si” trénovana
a testovana.

2.1.1 Volba neuronové sit¥

Volba spravného modelu neuronové sit¥ je velice d-le®itym krokem, nebo” to ovlivni
konef£né vysledku vykonu modelu. P°i vyb¥ru vhodné detekfEni neuronove sit¥ je
t°eba dbét na:
1. rychlost detekce - tento parametr je primarn¥ d-le®ity pro modely, které
jsou urf£ené k detekci v realném £ase.
2. p°esnost - v detekci objekt- £asto uva®ovany parametr mAP - st°edni pr-
m¥rna p°esnost.
3. hloubka sit¥ - vy22i hloubka neuronové sit¥ byva spjata vy p°esnost, ale
stejn¥ tak ni®% rychlost a v¥t2i po®adavky na HW.
Kone£nou volbou modelu neuronove sit¥ byl modéOLOv7 - v dob¥ zpracovavani
prace nejmodern¥j?i verze neuronovych siti YOLO, ktery svou rychlosti a p°esnosti
p°ekonava vezkeré své p°edch-dce, stejn¥ jako ostatni sit¥ pracujici v redlném £ase
[18].

2.1.2 Datova sada

V rdmci prace byla zkompletovana vlastni datova sada[27] obsahujici anotované ob-
razky s QR kbédy. Jedna se v¥t2sinou o fotograe QR kdd-, které £asto obsahuji

i konven£n¥ necht¥né nep°iznivé vlivy, jako jsou rozmazani, nizké rozlizeni, nerov-
nom¥rné osv¥tleni apod. Nami jsou ale tyto nep°iznivé vlivy °adané, nebo” chceme,
aby natrénovany model zvladal detekovat QR kody vyfocené i za t¥chto podminek.
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Shroma°d¥ni dat

Pro dosa®eni co nejlep2i p°esnosti modelu je d-le®ité se zam¥°it na kvalitu a velikost
samotné datové sady. Diky rostouci popularit¥ detekce objekt- a strojového ufeni
obecn¥ ale roste mno°stvi voln¥ dostupnych datovych sad. Diky tomu m-°eme na-
shirat velké mno°stvi dat a data takté® budou rozmanit4, nebo” pochéazi z r-znych
zdroj-. Kone£néa datova sada se sklada z kombinace 7 jinych datovych sad online
dostupnych pod licenci CC BY 4.6. Tyto datové sady [28, 29, 30, 31, 32, 33, 34]
v sou£tu obsahovalyd576 anotovanych obrazk-. Bylo ale pot°eba odstranit obrazky,
které se nap°i£ datovymi sadami vicekrat opakovaly (kv-li p°edejiti p°eufeni - viz
1.2.3) a takté® obrazky, které by nebyly pro na2 model p°inosné (neobsahovaly QR
kod, kv:li malému rozlizeni byl QR kdd nedetekovatelny apod.). Velikost datove
sady poté £inila3044 obrazk- ve formatu .jpg .

Anotace dat

Anotace v detekci objekt- zna£i proces, ve kterém je na obrdzku oznafena oblast,
ktera obsahuje detekované objekty. Anotace jsou ukladany do textovych soubor- for-
matu .txt stejnojmennych se souborem obrazku. Ka°dy °adek anotaEniho souboru
odpovida jedné anotaci ve formatu:

t°ida_id st°ed_x st°ed_y Z2i°ka vyZka

Kde t°ida_id zna£i, o kterou z rozlizovanych t°id objekt- se jedna. V nazem
p°ipad¥ jediné t°idy to bude vedy £islo 0.

st’ed_x znafi pozici st°edu ohranifujiciho boxu relativn¥ k 2i°ce obrazku.

st’ed_y znafi pozici st°edu ohranifujiciho boxu relativn¥ k vy2ce obrazku.

2i°ka znafi 2i°ku ohranifujiciho boxu relativn¥ k 2i°ce obrazku.

vy?ka znaf£i vy?ku ohranifujiciho boxu relativn¥ k vy2ce obrazku.

Tento forméat anotace odpovida formatu pro modely YOLOv7, ale pro jiné neu-
ronoveé sit¥ se m-°e odlizovat. Pro anotaci obrazk- se £asto vyu®ivaji nastroje nebo
programy pro uleh£eni a vizualizaci anotaci ohrani£ujicimi boxy. Pro tuto praci bylo
k tvorb¥ a Uprav¥ anotaci datové sady pou®ito rozhrariRobo ow (popsanov 2.1.2).
Jeliko® poucité datové sady ji° byly p°edem anotovany, bylo pot°eba jednotlivé
anotace zkontrolovat, doplnit a upravit, aby byly anotace konzistentni nap®i£ celou
datovou sadou. Tento proces byl £asov¥ naro£ny, nebo” bylo pot°eba manualn¥ pro-
hlédnout ka°dy z obrazk- a zkontrolovat (p°ipadn¥ i dod¥lat/upravit) anotaci. Také
bylo pot°eba odstranit obrazky, které QR koéd neobsahovaly v-bec, nebo z obrazku

llicence Creative Commons 4.0 umo®-uje pouivani, sdileni a transformaci material- p°i spin¥ni
danych licen£nich podminek.
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nebyl QR kdd tak°ka rozpoznatelny (nap°. kv:li velice nizkému rozlizeni obrazku
nebo jinym nepiznivym podminkam). P°iklad provedenych Uprav v anotovanych
obrazcich je na obrazku 2.1.

Obr. 2.1: P°iklady provedenych zm¥n v p-vodnich anotacich obrazk-

Robo ow

Robo ow je rozhrani, které umo®-uje volny p°istup k nastroj-m pro aplikaci po-
£itafového vid¥ni. Krom¥ jiného Robo ow disponuje velkym mno°stvim datovych
sad pro detekci objekt- (100 tisic sad £itajicich 100 milion- obrazk-) a nastroji pro
anotaci , rozd¥leni i augmentaci obrazk- v datovych sadach. Datové sady jsou
voln¥ p°istupné pod licenci CC BY 4.0, co® u®ivatel-m umo®-uje dostupné datové
sady pouCivat, sdilet a upravovat. Nebo” proces anotace dat m-°e byt zdlouhavy, je
volba spravného nastroje pro uleh£eni a zrychleni tohoto kroku d-lefitou £asti p°i
navrhu algoritmu po£itaEového vid¥ni.

Rozd¥leni dat

Celkova datova sada je pot°eba rozd¥lit na £4stnovaci , validaEni a testovaci
(takzvany split). S rozd¥lenim se Ize setkat ve tvartrain-val-test (procentudlni po-
m¥r trénovaci, validagEni a uf£ici £asti) neltain-test (kdy je validaEni £ast pom¥rov¥
zahrnuta v té trénovaci). Volba tohoto rozd¥leni dat m-°e byt d-le®itou £4sti pro
optimalizaci modelu, ale pro prvotni verzi modelu se nejEast¥ji m-°eme setkat s roz-
d¥lenimi: 80-10-10, 70-15-15, 60-20-20. Po vybrani pom¥ru rozd¥leni jsou potom
obrazky z celkové datové sady nahodn¥ rozd¥leny do urfenych £asti. Pro prvotni
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verzi modelu bylo v této praci vybrano rozd¥leniv0-20-10. Z datové sady £itajici
3044 obrazk- tedy byly pro uvedeny pom¥r obrazky v pom¥ri2131-609-304.

Augmentace dat

Pro augmentaci obrazk- byly pou®ity k tomu urEené nastroje rozhrani Robo ow.
Byly p°idany augmenta£ni prvky:rotace , o°iznuti , saturace , jas, expozice, roz-
mazani a £ernobily2um (také nazyvamsalt and pepper- s-| a pep°®). Augmentace
byly v zajemné kombinaci aplikovany nad mnoCinou trénovaci sady pro dosa®eni
trojnasobné velikosti trénovaci datové sady.

Obr. 2.2: Augmentace obrazku pomoci zm¥ny jasu, expozice, 2umu a rozmazani

2.1.3 Prciprava SW na implementaci YOLOv7

V této kapitole budou popsany d-leité kroky pot°ebné pro mo°nost sput¥ni algo-
ritmu YOLOV7. Podle druhu HW nebo SW m-°ou byt konkrétni mezikroky odli2né,
proto budou uvedené kroky pouze ty zakladni a nezbytné.

Sta®eni souboru YOLOvV7

Soubory pro implementaci algoritmu YOLOV7 jsou p°istupné[21] pod licenci GPL
3.C°. Po jejich sta®eni m-°%eme tedy kod upravovat, pou®ivat a sdilet, pokud ho
uvedeme pod stejnou licenci. V dalfich £astech prace se tyto soubory uva®uji jako
umist¥né ve slo°ceolov7 .

2GPL 3.0 je obecna ve°ejna licence povolujici kopirovani a modikaci program-, p°i spln¥ni
licenEnich podminek.
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Python

Zakladnim prerekvizitem pou®iti program- modelu YOLOV7 je instalace programo-
vaciho jazyku Python (p°esn¥ji °e£eno kompilaci knihoven programovaciho jazyka C,
které tvo°i Python). Po instalaci je pot°ebné stahnuti pot°ebnyclbalifk- a kniho-
ven (k tomu Ize pou®it nap°iklad pip - spravce balifku a knihoven pro Python).
Seznam pot°ebnych balifk- a knihoven je umist¥ny ve slo°gelov7 v souboru
requirements.txt

CUDA

CUDA je paralelni vypo£etni platforma a programovaci model vyvijen spole£nosti
NVIDIA. Je urfena pro rozzi°eni funkci vypo£etnich Ukon- na jednotkach GPU.
Jeji pouCiti vyrazn¥ urychli vypo£etni ukony lepzim vyu®itim GPU. Jejim vyu®itim
tedy m-°eme pou2t¥t vypo£etni programy psané v jazycich jako C, C++, Fortran,
Python a MATLAB a diky p°esunuti vypof£etn¥ naro£né £4sti program- na jadra
GPU jednotek tak urychlime chod program-. Pro pouCiti této architektury je nutné
stahnuti programového balifku CUDA Toolkit[25].

Ulo®eni datové sady a kon gurace cest

Nami vytvo°enou datovou sadu je pot°eba mit umist¥nou na stejném ulo®izti jako
slo®ku yolov7, idealn¥ v podslo®cedata této slo°ky (pro jasnost a p°ehlednost).
Datova sada musi byt ulo®ena ve spravném formatu, tudi® aby obsahovala slo®ky
train , test avalid s rozd¥lenou datovou sadou, stejn¥ jako soubdata.yaml .
Ka®°da ze slo®ektrain , test avalid by m¥la obsahovat slo°kyimages s jednotli-
vymi obrazky a slo®kulabels obsahujici anota£ni textové soubory t¥chto obrazk-.

V souboru data.yaml se nachazi parametnytrain , test a val, kterym je po-
t°eba p°i°adit hodnotu cesty k obrazk-m stejnojmennych podmnoCin datové sady.
Parametr nc urfuje rozlizovany po£fet t°id v datové sad¥ a parametmamejména
jednotlivych t°id. P°iklad nastaveni parametr-:

Vypis 2.1: Datova sada - p°iklad nastaveni parametr- souboru data.yaml

train: D:/yolov7/data/datova_sadal/train/images 1
val: D:/yolov7/data/datova_sada/valid/images 2
test: D:/yolov7/data/datova_sada/test/images 3

4
nc: 1 5
names: ['qr_code’] 6
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2.1.4 Trénovani modelu

Proces trénovani slou®i k uprav¥ vah modelu podle vstupnich trénovacich dat. Vy-
chozi hodnoty vah m-°ou byt bua ndhodné, nebo m-°eme pouCit p°edtrénované
vahy jiného modelu (nap®iklad modelu trénovaném na datové sad¥ COCOQO). A£koliv
zp-sobem pou®iti p°edem trénovanych vah m-°eme urychlit trénovaci proces a do-
sahnout pak vy23i p°esnosti, u prvotniho modelu bude vyuCito vychozich ndhodnych
vah.

Trénovani samotné je provad¥no spu2t¥nim Python programimain.py (umis-
t¥ného ve slo°ce/olov7) se spravnymi parametry[24]. N¥které d-le°ité parametry:

--weights : cesta k po£ateEnim vaham (vychozi hodnotgolo7.pt’ )

--cfg : cesta ke kon guraEnimu souboru model.yaml (vychozi hodnota: )

--data : cesta k datové sad¥ (vychozi hodnotadata/coco.yaml' )

--hyp : cesta k hyperparametr-m (vychozi hodnota'data/hyp.scratch.p5.yaml' )

--epochs : pofet epoch (vychozi hodnota300)

--batch-size : velikost davky pro vzechny GPU (vychozi hodnotal6)

--img-size :velikost obrazk- po p°edani modelu (vychozi hodnotd640, 640] )

--rect :zda poulivat obdélnikové velikosti obrazk-

--resume : zda pokraEovat v poslednim trénovani (vychozi hodnot#&alse)

--device : za®izeni CUDA Q, 1, 2, 3, cpu) (vychozi hodnota:" )

--workers : pof£et podproces- pro nafitani dat (vychozi hodnota8)

--name : n4zev slo°ky pro ulo®eni dat (vychozi hodnotaexp' )

Nap°iklad v p°ikazovém °adku OS Windows by tedy spu?t¥ni trénovani mohlo
vypadat nasledovn¥:

Vypis 2.2: Spu?t¥ni trénovaciho procesu YOLOV7 v p°ikazovéem °adku Windows

cd D:/yolov7 1
python train.py --workers 4 --device 0 --batch-size 8 --data 2
data/datova_sada/data.yaml --img 640 640 --cfg cfg/
training/yolov7_ncl.yaml --weights ' --name trenovani --
hyp data/hyp.scratch.p5.yaml

Z d-vodu narok- na HW prob¥hlo trénovani modulu na fakultnim HW, ktery
byl v rdmci této prace zp°istupn¥n vedoucim prace. HW m¥l nasledujici parametry:

CPU : AMD Ryzen 9 3900X 12-Core

RAM : 32 GB
GPU : NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti
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Proces trénovani pro nastavenycl300 epoch trval 24,4 hodin . Dosaené vy-
sledky trénovani modelu jsou zobrazené na grafech 2.3 a 2.4.

Obr. 2.3: F1 k°ivka trénovani modelu

Obr. 2.4: Matice zam¥n trénovani modelu
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Pro porozum¥ni graf- bli°e up°esnime n¥které terminy:

1. TP (pravdiv¥ pozitivni vysledek ) - Detekovani objektu tam, kde se na-

chazi.

2. FP (nepravdiv¥ pozitivni vysledek ) - Detekovani objektu tam, kde se
nenachazi.

3. FN (nepravdiv¥ pozitivni vysledek ) - Nedetekovani objektu tam, kde se
nachazi.

4. Condence (Jistota ) - HraniEni hodnota u které model vyhodnocuje zda
tvar detekuje jako objekt £i nikoliv.

5. Precision (P°esnost) - Pom¥r spravnych pozitivnhich detekci ku vzem detek-
cim, de novana vztahem 2.1.

6. Recall (Schopnost rozpoznavani ) - Proporce spravn¥ detekovanych pozitiv,
de novano vztahem 2.2.

7. loU (Pr-nik nad sjednocenim ) - Metrika urfuje, do jaké miry se 2 plochy
(v na2em p°ipad¥ p°edpov¥zeny a spravny ohranifujici box) protinaji 2.3.

8. AP (Pr-m¥rna p°esnost ) - Pr-m¥rna p°esnost po£itana jako plocha pod
k°ivkou P°esnost-Recall.

9. mAP (St°edni pr-m¥rné p°esnost ) - Parametry pr-m¥rné p°esnosti nap®if
vZemi t°idami modelu, de novan vztahem 2.4.

10. F, - Parametr pro popséani p°esnosti modelu z hlediska statické analyzy, de -

novan vztahem 2.5.

TP
Pe° = — 2.1
esnost TP+ EP (2.1)
TP
Recall = TP+ EN (2.2)
loU = Sproniku__ (2.3)
Ssjednocenl’
1 X
mAP = — AP; (2.4)
N =
AP Recall
F, = m eca (2.5)

mAP + Recal
Z k°ivky F, na grafu 2.3 tedy m-°eme ur£it hodnotu jistoty, ktera optimalizuje
p°esnost a schopnost rozpoznavani. Tato hodnota bude p°ibli°®82, nebo” p°i
této hodnot¥ zafina k°ivka klesat[35].
Na matici zam¥n 2.4 m-°eme pozorovat, °¢ model vyhodnocoval p°i validaci
spravn¥99 % objekt:, a 1 % objekt- nebylo detekovano.
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2.1.5 Testovani modelu

Procesem testovani modelu u® testujeme nyni nastavené vahy modelu na testovaci
sad¥ dat. Za p°edpokladu, °e nedo?lo k fenomémfeu£eni a testovaci sada dat je
stejné kvality jako sady trénovaci a validaEni, bychom bychom of£ekavat podobnych
vysledk-, jaké byly vysledky validaEnich dat poslednich epoch trénovani.

Testovani je provedeno obdobn¥ jako trénovani, tedy spu?t¥nim Python pro-
gramu test.py (umist¥ného ve sloceyolov7) se spravnymi parametry. D-leité
parametry, odli2ujici se od t¥ch, které byly zmin¥ny v p°edchozi kapitole 2.1.4 jsou:

--weights : cesta k vaham pro testovani (vychozi hodnotdyolov7.pt' )
--conf : hranice p°esnosti pro vyhodnoceni objektu (vychozi hodnot@:001)
--iou : hranice loU pro Usp¥2nou detekci (vychozi hodnotd).65)

--task : kterou z funkci programu provést (vychozi hodnotaval )

0.65)

--save-<format> : zda uloCit vysledky testovani ve vybraném formatu

Nap°iklad v p°ikazovém °adku OS Windows by tedy spu2t¥ni testovani mohlo
vypadat nasledovn¥:

Vypis 2.3: Spu2t¥ni testovaciho procesu YOLOV7 v p°ikazovém °adku Windows

cd D:/yolov7 1

python test.py --data data/datova_sada/data.yaml --img 640 -- 2
batch 32 --conf 0.8 --iou 0.65 --task test --save-txt --
save-json --device 0 --weights runs/train/trenovani/
weights/best.pt --name testovani

Proces spu2t¥ni testovaciho programu se zadanymi parametry trval °adov¥
desitky sekund , p°i£Eem° samotné testovani na304 testovacich vzorcich trvalo
7 sekund.

Dosa®ené vysledky jsou zobrazeny na grafech 2.5, 2.6 a obrazku 2.7.

Na matici zam¥n 2.6 m-°eme pozorovat, °¢ model vyhodnocoval p°i testovani
spravn¥97 % objekt:, p°ifem® 3 % objekt- nebyly detekovany. P°iklad nedeteko-
vaného QR k&du je £erven¥ zvyrazn¥n na obrazku vysledk- testovani 2.6. D-vodem
ni°2i Usp¥2nosti ne® p°i validaci dat ke konci trénovaciho procesu m-°e byt p°ili2
vysoce nastavena hodnota parametruconf .
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Obr. 2.5: F1 k°ivka testovani modelu

Obr. 2.6: Matice zam¥n testovani modelu

Obr. 2.7: Porovnani anotovanych a p°edpov¥zenych obrazk- testovani modelu
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2.2 Detekce poziEnich bod- QR kodu v obraze

Pro dal?i zpracovani obrazu s QR kddem bylo pot°eba najit ka°dy ze t°i pozi€nich
bod- QR kodu.

Jejim vstupem je u® samotny QR kdd nalezeny v obraze p°edchozi siti, ktera
obstarava prav¥ detekci QR kodu v obraze. Diky tomu byly na tuto si” kladeny
menz2i naroky na robustnost, nebo” bude vstup mén¥ rozmanity a bude mit menzi
obrazové rozlizeni.

2.2.1 Volba neuronové sit¥

Pro volbu samotné neuronové sit¥ plati stejné po®adavky uvedené v podkapitole
2.1.1. V tomto p°ipad¥ je ale vhodn¥j2i zvolit vice odleh£enou konvolu£ni si’, nebo”
vstupy této sit¥ budou mén¥ rozmanité a menziho rozlizeni, ne® tomu bylo u minulé
Sit¥. Prvni zva®ovanou mo°nosti byla op¥t si” YOLOv7 s upravenymi parametry
Sit¥. P°i Uprav¥ parametr- sit¥ je ale vedy vhodné otestovat funkEnost takove sit¥,
c0° m-%e byt p°i opakované Uprav¥ r-znych parametr- £asov¥ naro£né.

Nakonec byl proto zvolen mode¥OLOv4-tiny , co® je odleh£ena verze modelu
YOLOv4. Afkoliv tato odleh£ena verze dosahuje menz2i p°esnosti ne® by dosahoval
model YOLOv4 £i YOLOvV7, nabizi diky men?i architektu®e sit¥ (mén¥ vrstev, men-
2imu po£tu Itr- a sni®enému rozlizeni vystupu) v¥t2i rychlost, a to u® jak trénovani
modelu, tak samotné detekce. Kon guraEni soubor toho modelu je voln¥ dostupny
pod licenci pro volné ulivani a 2i°eni[36].

2.2.2 Datova sada

Pro trénovani modelu bylo pot°eba zkompletovat dal?i datovou sadu[39], tentokréat
s anotacemi jednotlivych poziEnich bod- QR kddu, nikoliv u® celého QR kédu.
Obrazky datove sady byly upraveny do takového formatu, jaké budou vystupem
sit¥ pro detekci QR kodu, neboli o°ezané QR kddy ji° nalezené v obraze.

Shroma®°d¥ni a uprava dat

Op¥t bylo vyu®it ji° existujicich datovych sad (dostupnych online pod licenci CC
BY 4.0). Tyto datové sady [37, 38] obsahuji anotované pozi£ni body QR kéd- v ob-
raze, p°iEem° se ale kolem t¥chto QR koéd- nachazi pozadi a n¥kdy se vyskytuje
v obraze vice QR ka&d-, co® neni °adané. Upravili jsme tedy datovou sadu do °ada-
ného formatu o°iznutim nalezeného QR kddu siti popsanou v kapitole 2.1 a upravili
sou’adnice anotaci, aby odpovidaly o°iznutému obrazku.
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Skript pro Upravu datové sady

Pro o°iznuti obrazku s QR kédem a upraveni sou°adnic anotaci jeho pozi£nich bod-
byl vytvo°en Python skript my_adjust_position_labels.py . Funkce skriptu je
nasleduijici:
Na£teni cest k obrazk-m a cest k p°isluznym anotacim obréazk- do poli.
Pro ka°dy obrazek provést nasleduijici:
Pomoci funkcemy_detect (bli°e popsana v kapitole 2.3.2) nalézt siti
pro detekci QR kddu vzechny QR kody v obrazku, ulo®it jejich pozice
a 0°iznuté obrazky do poli.
Upravit pole pozic QR kod- do vhodného formatu.
Nafist anotace pozi£nich bod- QR kddu z textového souboru do pole,
p°eveést pole do vhodného formétu.
Pro ka°dy obrazek, kde se nachazi prav¥ 1 QR kdd a k n¥mu prav¥ 3
poziEni body, provést nasledujici:
* Od originalnich sou®adnic pozi€nich bod- ode£ist sou®adnice naleze-
ného QR kbdu.
* Tyto nové sou’adnice uvést do spravného formatu a uloCit jako ano-
taci.
* Nalezeny o°iznuty obrazek uloCit jako obrazek k této anotaci.
Po dokon£eni funkce tohoto skriptu jsme obdrell372 obrazk:- QR kod- a k
nim p°isluzné anotace jejich pozi€nich bod-. V rozhrani Robo ow byly nasledn¥
anotace zkontrolovany a p°ipadn¥ upraveny.

Rozd¥leni dat

V ramci rozd¥leni dat byl zvolen pom¥trénovaci a validaEni £4sti 80-20. Pro
V¥t2i mno°stvi dat pro samotné trénovani modelu a malé pot°eb¥ testovani tohoto
modelu byla trénovaci £4st vynechana. Po aplikaci augmentace trénovaci sady byla
tedy kone£na velikost datové sad613-501. Celkova velikost datové sady je tedy
3114 anotovanych obrazk-.

Augmentace dat

Nad trénovaci £4sti dat byla provedena augmentace. K tomu bylo op¥t pou®ito na-
stroj- rozhrani Robo ow. PouCité augmenta£ni prvky byly: saturace , jas, rozma-
zani a£ernobily 2um . Diky augmentaci byla velikost trénovaci sady ztrojnasobena.
Ukéazka n¥kterych anotovanych obrazk- datové sady je na obrazku 2.8.
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