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Abstrakt

Prace se zabyva detekcei a klasifikaci 1étajicich objekti. Postup lze rozdélit na tii ¢asti.
V prvni ¢asti je tvoten dataset 1étajicich objektl. Pro tvorbu datasetu je pouzita metoda
reverzniho vyhledavani obrazku. Dalsi ¢ast tvoii reSerSe algoritmi pro detekci, trasovani
a klasifikaci. Nasledné jsou jednotlivé algoritmy aplikovany a zhodnoceny. V posledni
Casti je proveden navrh hardwarovych komponent.

Klicova slova
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Abstract

The thesis deals with the detection and classification of flying objects. The work can be
divided into three parts. The first part describes the creation of dataset of flying objects.
The reverse image search is used to create the dataset. The next part is a research of
algorithms for detection, tracking and classification. Subsequently, the individual
algorithms are applied and evaluated. In the last part, the design of hardware components
Is performed.
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UvoD

Clovek je uz odpradavna fascinovan schopnosti ptakt létat. Z Recké mytologie zname
ptib¢h o Daidalovi, ktery sestrojil dva pary kiidel. Prvni pisemna zminka o letu ¢lovéka
se datuje na zacatek jedenactého stoleti. Mnich Eilmer z Malmesbury zdolal pomoci
Kluzaku vzdalenost ptes dveé sté metrd. Dalsi historicky Gspéch o podmanéni oblohy byl
zaznamenan Vroce 1783, kdy se podafilo bratrim Montgolfierim vyslat do oblak
horkovzdu$ny balon. Posadku tvotila ovce, kachna a kohout. Nasledné ve stejném roce
absolvovala let i lidska posaddka Jean-Frangois Pilatre de Rozier a Frangois Laurent
d'Arlandes. Prvni motorové letadlo sestrojili bratii Wrightové. Prvni let se uskuteénil
v roce 1903. Od této doby jsme svédky konstantni evoluce v letectvi. V piekvapive kratké
dob¢ se z 1étani stala pomérné bézna zalezitost.

V nedavné dobé byl v soukromém sektoru zaznamenan rozmach dalkové fizenych
letount. Nejpopularnéjsi provedeni je quadrokoptéra s vestavénou kamerou. Tyto letouny
jsou nejcastéji porizovany za ucelem nataceni videi a zabavy pfi pilotovani.

Pii provozu dalkové fizenych letounti mizou vznikat nezadouci situace. Dalkové
fizené letouny mohou ohrozovat jiné létajici prostiedky, a to véetné téch s lidskou
posadkou. Pomoci vestavéné kamery mize byt naruSeno soukromi. V neposledni fad¢ je
hrozbou militantni modifikace letounu.

V soucasné dob¢ jsou jiz vyvinuty prostiedky pro zneSkodnéni téchto letound.
Elegantnim zptisobem je piebrani kontroly nad letounem. Poté sta¢i napiiklad nafidit
letounu vraceni na misto vzletu. Uginné je rovnéz pouziti mechanickych prosttedki.
Napftiklad vystfeleni sité.

Cilem prace je navrhnout jednoduché feseni pro detekci a Klasifikaci létajicich
objektu.

Nejprve bude proveden teoreticky uvod zaméfeny na konvolu¢ni neuronové sité.
Jejich pouzZiti je v soucasné dobé velmi popularni a vykon modelt rok od roku roste.
Budou popsany klasifikaéni modely neuronovych siti, které na zakladé vstupniho obrézku
urcuji jeho tiidu. Dal§im typem neuronovych siti jsou modely, které jsou schopné objekt
nejenom klasifikovat, ale také detekovat. Vstupem je jeden obrazek s komplexni scénou.
Vystupem jsou ohrani¢ené objekty s predikovanou tfidou.

Déle se bude prace zabyvat sestavenim datasetu, ktery poslouzi pro trénovani modelt
neuronovych siti. Bude navrZzen a prakticky proveden postup tvorby datasetu pomoci
metody reverzniho vyhledavani obrazkd.

Bude proveden navrh modularniho programu pro detekci a klasifikaci létajicich
objektl. Pfedpokladem je béh v redlném case, vstupem je série chronologicky fazenych
snimki. Program bude obsahovat tfi zdkladni moduly: detekce, trasovani a klasifikace.
Prvni modul oznacuje oblasti s pfedpokladanym objektem, modul trasovani sleduje
detekovany objekt i na dalSich snimcich a modul klasifikace bude rozpoznavat tfidu
tohoto objektu. Pfedpokladem je pouziti klasifikacni neuronové sité.
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Druhym ptistupem Kk feSeni je pouziti modelu neuronové sité, ktera detekuje a
klasifikuje objekty na zakladé jednoho obrazku. Z teoretickeho Uvodu bude vybrén jeden
model z této kategorie.

Nasledn¢ budou oba pfistupy vyzkouseny na testovacich datech. Vysledky budou
okomentovany a vyhodnoceny.

V posledni kapitole bude provedena reSerse a navrh hardwaru.
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1. KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Ve strojovém uceni je architektura neuronovych siti inspirovana biologickym nervovym
systémem. Neuronove sit¢ mohou byt pouzity pro feseni obsahlé fady komplexnich uloh.
Pro Glohy s vizualnim vstupem jsou primarné pouzivany konvolu¢ni neuronové sité.

1.1 Model neuronu

Vstupem umélého neuronu mtize byt libovolné mnozstvi signalti. Na vstup neuronu lze
piipojit vstupni data nebo vystup z jiného neuronu. Vystupem je vzdy pouze jeden signal.
Model neuronu je popsan na obrazku 1-1.

Xp-q
Xo-Wy

¥3-W03

¥ Wp

Obr. 1-1 Model umélého neuronu

Pro vyjadreni dilezitosti jednotlivych vstupll jsou pouzity vahy. Jakmile je spoctena
suma za pomoci vstupll a vah, je nutné pouzit aktiva¢ni funkci. Pomoci aktiva¢ni funkce
je simulovana odezva biologického neuronu na vstupy.

1.1.1 Aktivacni funkce neuronu

Pro vypocet lze pouzit Sirokou Skalu funkci. V tabulce 1-1 jsou vypsany bézné
pouzivané funkce. Popularni je naptiklad pouziti ReLU. Tato funkce je vypocetné velmi
nenaro¢na. Nevyhodou je vSak nerozliSovani hodnoty u zapornych ¢isel a vystup neuronu
neni vycentrovan okolo nuly. Pro omezeni nevyhod ReL U je mozné pouzit LReLU, ktera
ptimou umérou definuje vystupy pro zaporné vstupy. Zajimavou funkci je také Maxout.
Vystupem je maximalni hodnota z jednotlivych vstupti neuronu.
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Tabulka 1-1 Aktivaéni funkce

Nazev aktivacni funkce Matematicky predpis
. . 1
Sigmoid o(x) = 1ter
Hyperbolicky tangens f(x) = tanh(x)
ReLU f(x) = max (0,x)
LRelLU f(x) = max (0.01x, x)
Maxout f(x) =max (wq -x+ by, 0y -x+ by, ...)

1.2 Uméla Neuronova sit’

Vstupem umélé neuronové sité je zpravidla vicerozmérny vektor. Tento vektor je vlozen
do vstupni vrstvy. Architektura vétSinou obsahuje i nékolik skrytych vrstev, které
dodavaji komplexnost vyslednému modelu. Vystupni vrstva predava vysledek. Jednotlivé
vrstvy mohou byt riizné propojeny. Casto se pouzivéa plné propojeni (Fully connected),
pfi kterém vSechny vystupy neuront z piedchozi vrstvy vstupuji do vSech neuronti vrstvy

nasledujici. Jednoduchy ptiklad umélé neuronové sité je na obrazku 1-2.

Vstupni Skryté Vystupni
vrstva vrstvy vrstva

Obr. 1-2 Ptiklad umélé neuronové sité

1.3 Obecna Konvolu¢ni neuronova sit’

Jedna se o druh umélé neuronové sité, ktera je uzptisobena k praci s vizualnim vstupem.
Rozdilem je pouziti konvolu¢nich filtri.

1.3.1 Vstup konvolu¢ni neuronové sité
Vizualni vstup je digitalni obrazek. Obrazek ma vzdy urcité rozméry (délka x vyska),
dale zalezi na barevném zpracovani. Prvni varianta je ¢ernobily obrazek. Kazdy pixel ma
jednu hodnotu. Nej¢astéji se pouziva barevny model RGB. Kazdy pixel obsahuje tfi
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hodnoty. Z obrazku lze vycist vétsi mnozstvi informaci, ale roste vypocetni naro¢nost
modelu.

1.3.2 Konvolué¢ni vrstva neuronové sité

Ukolem této vrstvy je pomoci skalarniho soucinu s vahami prohledavat malé oblasti
obrazku.

1.3.3 SKkryté vrstvy neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité zpravidla obsahuji alespont jednotky az desitky skrytych
vrstev. Vyznam skrytych vrstev si lze ukédzat na pfedstavé nejjednodussi obecné
neuronové sité, kterd bude postupné modifikovana. Zacatkem je model, ktery mé na
vstupu vektor o n slozkach a vystup tvofi pouze jedna hodnota. Neni uvazovana zadna
skryta vrstva, aktivaéni funkci je f(x) = . Tato aktiva¢ni funkce se v praxi nepouziva, ale
je vhodna pro tento ptiklad. Vystup modelu je potom linearné zavisly na vstupu a lze jej
vyjadfit ve tvaru Y = w1X1+ ... + wn-Xn. Pro takto jednoduchou zévislost se samoziejmeé
definovat neuronovou sit’ nevyplati. AvSak ptidanim skrytych vrstev je ziskana nelinearni
zavislost, ale hlavn¢ také komplexita celého modelu.

Skryté vrstvy jsou pro konvoluéni neuronové sité nepostradatelné, protoze v prvni
vrstvé zpravidla prohledavame malé oblasti pomoci konvolué¢nich filtri. Skryté vrstvy
nasledné vyuzivaji informace ziskané z jednotlivych ¢asti celku.

Fully connected layer

Tato vrstva je plné propojena s vrstvou piedchozi. Coz znamena, ze kazdy neuron z této
vrstvy mé na vstupu pripojeny vSechny neurony z vrstvy predchozi.

Pooling layer

Tato vrstva ma zpravidla mens$i rozméry nez vrstva piedchozi, protoze hodnota jednoho
neuronu je spoctena z vice vstupnich neutronii pfedchozi oblasti, zpravidla ze ¢tvercové
oblasti. Vysledna hodnotu pfislusici tomuto neuronu je bud’ primér nebo maximalni
hodnota z definované oblasti.

Dropout layer

SlouZi proti pfetrénovani modelu. Nahodné jsou uréeny nulové hodnoty ve vstupni vrstve.
Pouziti je pouze pfi trénovani modelu.

Activation layer

V této vrstvé jsou pouzity neurony s aktivacni funkci. Piiklady a popis aktivac¢nich
funkcich lze nalézt v podkapitole 1.1.1.

1.3.4 Vystup konvolu¢ni neuronové sité
Muzeme provést rozdéleni CNN podle poc¢tu vystupnich hodnot. V prvnim ptipadé je
vystupem pouze jedna hodnota a v druhém ptipadé je vystup vektor o n prvcich. Déle je
nutné urcit implementaci vysledkii. Naptiklad u klasifikacni ulohy, kdy kazdy prvek
vystupniho vektoru vypovida o pravdépodobnosti o prislusnosti obrazku k dané tfid¢, 1ze
vybrat pouze nejvyssi hodnotu a tento obrazek pfifadit k této tfidé. Druhou moZznosti je
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zobrazit vSechny vysledky s odhadem pravdépodobnosti, nebo popiipade zobrazit tiidy
s pravdépodobnosti nad urcitou Grovni.

1.4 Modely konvolu¢nich neuronovych siti pro klasifikaci

V soucasné dobé je k dispozici velka nabidka piedtrénovanych modelt pro klasifikaci
obrazki. Modely jsou trénovany na obsahlych obecnych datasetech. Poéty obrazka pro
jednu tiéidu se pohybuji v fadu tisicti. Tyto modely lze pfizpusobit i pro vlastni trénovaci
datasety. Pro pouziti sta¢i zménit pocet vystupnich tiid. Vyhodné je i v tomto piipadé
pouziti pfedtrénovanych modeli, nasledné je model dotrénovan na vlastnich datech. Déle
jsou uvedeny ptiklady modelt.

141 VGG

Piinosem je zkoumani vlivu poétu vrstev CNN na klasifika¢ni vysledky. Vysledkem prace
je stanoveni optimalniho poctu vrstev na Sestnact az devatenact. Z toho vychazi dvé
pouzivané varianty VGG16 a VGG19. Specialitou modelu je pouziti velmi malych
konvoluénich filtrti (3 x 3). [1]

224 x224x3 224x224x64

X1x4096 1x1x1000

@ convolution+ReLU

ﬂ max pooling
- fully connected+ReLU

) softmax

Obr. 1-3 Architektura modelu VGG16 [2]

1.4.2 Inception vl

Model se vyznacuje optimalizovanym vyuZzitim vypocetniho vykonu uvniti neuronové
sité€. Divodem je pecliveé zvolena architektura, coZ umoznilo navysit pocet vrstev a zvéEtsit
jejich sitku. [3]

1.4.3 ResNet

Model byl vytvotfen z diivodu slozitého trénovani CNN s velkym poctem vrstev, fadove
desitky az stovky vrstev. Z teorie konvoluc¢nich siti vyplyva, Ze pti navySeni poctu vrstev
dochazi k zachovani, nebo zvySeni vykonosti modelu. Divodem je mozny pienos
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nezménénych informaci mezi jednotlivymi vrstvami. Vice vrstev vSak znamend vétsi
komplexitu celého modelu a pii trénovani se mize model dostat do lokalniho optima.

Z dtivodu popsanych v ptedchozim odstavci, obsahuje architektura modelu ResNet
mista s pfimym propojenim mezi jednotlivymi vrstvami. Z tohoto divodu nemuze byt
informace z piedchozich vrstev ,,ztracena®. [4]

weight layer
F(x) l relu -
weight layer identity

Obr. 1-4 Ptiklad ptimého propojeni mezi vrstvami sité [4]
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2. MODELY PRO DETEKCI A KLASIFIKACI OBJEKTU Z
JEDNOHO SNIMKU

Klasicka CNN posuzuje obrazek jako celek a nasledny vystup muze byt klasifikovan jako
zatazeni objektu k prislusné téidé nebo téidam. Pokud ale prvotnim Ukolem je detekce
objektu, je nutné nejprve oznacit oblast na které se objekt nachézi a nasledné jej
klasifikovat. Z tohoto diivodu nabira tiloha na komplexité a slozitosti. V této kapitole jsou
uvedeny a popsany nejvyznamnéjsi modely.

2.1 R-CNN

V roce 2014 bylo dosazeno prulomu v identifikaci a klasifikaci objekti. R-CNN model
1ze rozdélit do ti ¢asti. V prvni €asti jsou vytipovany oblasti, ve kterych je predpokladana
ptitomnost hledanych objektti. Druha ¢ast pouziva CNN pro postupné vyhodnoceni vSech
vytipovanych oblasti. Vystupem CNN je vektor. Ve tieti ¢asti je provedena klasifikace
pomoci linearniho SVM modelu. Vysledkem muize byt ptifazeni tfidy objektu, nebo miize
byt oblast vyfazena. PoCet vytipovanych a nasledn¢ klasifikovanych oblasti Ize nastavit,
ale nejcastéjsi nastaveni je dva tisice. Tyto oblasti se mizou i prekryvat, ale uz v prvni
¢asti jsou odstranény duplikované oblasti. Z modelu R-CNN vychazi dalsi modely Fast
R-CNN a Faster R-CNN. [5]

] warped region ﬂ, aeroplane? no. |

____________________

g CNNIN

4 ; A [ | 4[ tvmoni.tor? no. I
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obr. 2-1 Princip funkce modelu R-CNN [5]

2.1.1 Vytipovani oblasti

Teoreticky model R-CNN neobsahuje striktni definici pro algoritmus vytipovani oblasti
pro klasifikaci. Mtze byt pouzit jakykoliv postup, ktery oznaci urcity pocet oblasti. Pro
ruzné aplikace modelu miize byt optimalni algoritmus rizny. Naptiklad v ptivodni préci
bylo pro demonstraci modelu R-CNN pouzito selektivniho vyhledavani [6]. Vytipované
oblasti jsou nasledné provéieny pomoci CNN. Vystupem CNN je vektor s pevnou delkou.
Vektor je nasledné pouzit jako vstup SVM Klasifikatoru. [5]

Selektivni vyhledavani

Cilem wvyhledavani je nalezeni oblasti s moznym vyskytem objektd vhodnych
k identifikaci. Rozméry hledanych objektti v pixelech neni znama, je proto vhodné pouzit
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proménnou velikost vytipovanych oblasti.

Prvnim krokem je rozdéleni celého obrazka na vychozi oblasti. Tyto oblasti obsahuji
objekty s malymi rozméry v pixelech, jednoduché objekty, ¢asti objektli nebo pouze
pozadi. Déle je nutné najit oblasti s komplexngj$imi objekty, které se mizou napiiklad
skladat z vice jednodussich objektl, nebo byl objekt rozkouskovan v prvnim kroku. Jako
ptiklad komplexnéjsiho objektu muze byt uvedena motorka, kterd se sklada z vice dila.
Napftiklad je mozné identifikovat kola a nasledn€ i motorku jako celek. Objekt mize byt
chybné rozkouskovan naptiklad vlivem nehomogenniho osvétleni. [6]

Pro odhaleni komplexnéjSich a ,,pixelové” rozmérnéjSich objektd, je vhodnym
feSenim nasazeni hierarchického algoritmu, ktery postupné spojuje jednotlivé Casti
obrazki do jednoho celku. Vyvstava otazka, jestli je vhodné zkouset klasifikovat v§echny
oblasti vzniklé v pribéhu vyhledavani, popiipadé kolik a jaké oblasti pouzit. [6]

V tomto odstavci je uvedena obecna procedura shlukovani. Prvnim krokem je vytvofit
pocatecni oblasti. Déle jsou jednotlivé oblasti spojovany dohromady pomoci hladového
algoritmu. Iterace zacind spoctenim podobnosti mezi sousednimi oblastmi. Dvé
nejpodobnéjsi oblasti jsou spojeny dohromady a vznika jedna nova oblast. Algoritmus je
ukoncen, jakmile jsou vSechny piivodni oblasti slouc¢eny. Zpravidla predpokladana
dilezitost oblasti roste s rostoucim poctem iteraci. [6]

Pro splnéni ulohy je pouzito vice postupii uréeni vychozich oblasti a vice druht
funkei, kterymi urcujeme podobnost sousednich oblasti. Zaroven je nutné zarucit, aby
rychlost vytipovani oblasti byla dostate¢né rychla v kontextu celého modelu. Pfipustna
vypocetni naro¢nost také zavisi na konkrétni aplikaci. [6]

Obr. 2-2 Ukazka postupu selektivniho vyhledavani [6]
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2.1.2 Analyza oblasti pomoci CNN

Pro vytvoieni modelu CNN byl pouzit open source framework Caffe [7]. Implementace
CNN byla provedena podle ConvNet popsané v praci [8]. Z oramované oblasti je vzdy
ziskan vektor s 4096 dimenzemi. Vstupem je obrazek o rozmérech 227 x 227 v barevném
modelu RGB. Samotnd CNN obsahuje 5 konvoluénich vrstev a dvé plné propojené vrstvy.
Vytipované oblasti vétSinou nejsou rozméru 227 x 227. Proto je nutné vSechny vstupni
oblasti na tento rozmér upravit. V praci [6] bylo pozadovanych rozméru docileno
nejjednodussi cestou. Vytipované oblasti byly pfepocCitdny na pozadovanou oblast
227 x 227. Pied samotnym piepoctem bylo ptivodni ordmovani rozsifeno o konstantni

pocet pixelt p do vSech ¢tyf stran. Konkrétné bylo pouzito p = 16. [5]

- . ~ ;
3 N 4 - Y

Obr. 2-3 Snimky s pevnymi rozméry z trénovaciho datasetu R-CNN [5]

2.1.3 Klasifikace pomoci SVM
Vstupem Klasifikatoru je vystupni vektor z CNN. Vystupem je tiida. [5]

2.2 Fast R-CNN

Model je vylepsenim ptivodni R-CNN architektury. Je zkracena doba pro trénovani i
testovani modelu. Rovnéz byla zvysSena uspésSnost klasifikace. Z toho vyplyva, Ze nova
verze je lepsi ve vSech smérech. R-CNN je pomalejsi, protoze ConvNet provadi vypocty
celkovy ¢as pocitani. Dale je model R-CNN trénovan ve tiech krocich. Prvnim krokem je
trénovani ¢asti, ktera vytipovava oblasti. Druhy krok je CNN. Poslednim krokem je SVM
pro klasifikaci objektt do tiid. Model Fast R-CNN tento nedostatek odstranuje a trénovani
probih& v jednom kroku. [9]
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Obr. 2-4 Princip funkce modelu Fast R-CNN [9]

2.2.1 Konvoluéni funkéni mapa

Tato ¢ast obsahuje n€kolik konvolu¢nich a max pooling vrstev. Vstupem je cely obrazek.
Vystupem je konvolu¢ni funkéni mapa, ktera je dale zpracovavana. Vyhodou je pouziti
jednoho vypoctu pro vSechny vytipované oblasti. [9]

2.2.2 Vrstva pro vytipované oblasti

V této vrstvé jsou pouzity max pooling vrstvy. Informace z vytipovanych oblasti byly
nejprve transformovany do konvoluéni funkéni mapy a nasledné jsou v této ¢asti opét
transformovany do nové podoby. Nova funkéni mapa méa pevné rozméry H x W.
Napfiklad v praci [9] je uvadén jako piiklad rozmér 7 x 7. Tento rozmér mize byt ménén,
ale plati stejny rozmér pro vSechny vytipované oblasti. Kazdd vytipovand oblast je
vyznacena pomoci Ctyt Cisel (r,c,h,w). Levy horni roh vytipované oblasti udava prvni
dvojice (r,c). Druha dvojice oznacuje vysku a $ifku oblasti (h,w).

2.2.3 Funkdéni vektor vytipované oblasti

Vstupem je funkéni mapa vytipované oblasti s pevnym rozmérem urcenym v piedchozi
¢asti (H x W). Vystupem je vektor, ktery slouzi ke klasifikaci objektu. Zaroven je tento
vektor pouzit pro upravu ohrani¢eni oblasti. Pro tuto ulohu je vhodné pouzit
predtrénovanou neuronovou sit’. V praci [9] je uvedena VGG16. Pouzita je ¢ast s plné
propojenymi vrstvami.

2.2.4 Vystupni tiida
Vystupem je klasifikace objektu do tfidy, nebo oznaceni oblasti jako pozadi. Pro kazdou
ttidu je odhadnuta pravdépodobnost vyskytu na dané oblast. Obsahuje pln¢ propojenou

vrstvu a softmax vrstvu. Klasifikace je v praci [9] provadéna pomoci klasifikatoru
ImageNet.

2.2.5 Zména ohraniceni oblasti

Pouziva stejny vstup jako vystupni ¢ast pro klasifikaci tfidy, coz je vhodné z hlediska
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vypocetni ndrocnosti. Pro vSechny natrénované tfidy jsou vypocéteny nové hranice oblasti
zvlast'. Jedna se o pozici levého horniho rohu, sitku a vysku oblasti, jak jiz bylo uvedeno
diive v této kapitole. [9]

2.2.6 Trénovani

Pro zrychleni trénovani modelu oproti minulé verzi R-CNN jsou pfi trénovani sdileny
vypocty. Konkrétné je pouzit Stochastic gradient descent (SGD) a mini batches. Pro
trénovani je nutné zvolit N, které znaci pocet obrazku a R oznacujici pocet vytipovanych
oblasti (pro vSechny obrazky, pro jeden obrazek je pocet vytipovanych oblasti R/N).
Vypoéty pro vytipované oblasti na jednom obrazku jsou sdileny. V praci [9] je uveden
ptiklad pouziti N = 2 a R = 128 a porovnani rychlosti trénovani s pouzitim 128 oblasti
zriznych obrazku. Trénovani s pouzitim rtznych obrazki bylo zhruba 64 - kréat
pomalejsi. Nabizi se otdzka, jestli nenastane problém s konvergenci modelu pfi pouziti
vyse popsaného postupu. Diivodem je mensi pestrost vybért oblasti. Tyto obavy se vSak
ptilis nepotvrdily, kdy pii nastaveni N = 2 a R = 128 nebyl problém model trénovat. [9]

Zrychleni bylo docileno také pomoci jednokrokového trénovani, kdy nejsou postupné
trénovany jednotlivé ¢asti modelu jako v pfipadé R-CNN. V ptipadé tohoto modelu je
pocitana ztratova funkce pro model jako celek. [9]

2.3 Faster R-CNN

Ptredchozi modely R-CNN a Fast R-CNN potiebuji pro svoji ¢innost externi algoritmus,
ktery vytipovava oblasti, ve kterych ocekavé objekty pro klasifikaci. Tato ¢ast se stala
Uzkym hrdlem celého modelu z pohledu vypocetni naro¢nosti. Novy model piichazi
s Region Proposal Network (RPN), coz je konvolu¢ni neuronova sit’ pro detekci a
oznaceni objektl ve vstupnim obrazku. [10]

classifier

proposals j ;
Region Proposal Network
'sulure maps

conv layers /

_—T . 77

Obr. 2-5 Princip funkce modelu Faster R-CNN [10]
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23.1 RPN

Vstupem je obrazek o libovolnych rozmérech. Vystupem jsou ohranicené oblasti
s bodovym ohodnocenim. RPN a CNN pro klasifikaci sdili konvolu¢ni vrstvy, coz
znamena, Zze misto dvou vypoctl je proveden pouze jeden. [10]

Vytipované oblasti jsou vytvoreny pfi prochazeni konvolu¢ni funkéni mapy pomoci
malé neuronové sité. Sit’ je postupné posunovana po celé¢ mapé. Vstupem sité je okno
s rozmérem N % n. Napftiklad v praci [10] je pouzito n = 3. Pfi prohledavani je stied okna
nazyvan anchor. Maximalni pocet vytipovanych oblasti je ozna¢ovan K. Pokud naptiklad
jsou pouzity tii riizna méfitka a tfi riizné poméry stran, kK = 9. UrCeni oblasti je provedeno
pomoci Ctyf Cisel, takze ohrani¢eni ma az 4 x k idaji. Na oblasti je nebo neni objekt.
Klasifikace odpovida velikosti 2 x k. Celkovy pocet anchor je vypocitan také na zakladé
rozmé&ru konvolu¢ni funkéni mapy. Celkovy pocet je WHK. Velikost vystupni vrstvy Ize
spocitat jednoduse (4 + 2) x k. Zavorka odkazuje na oznaceni vytipované oblasti a
klasifikaci objektu.

2.3.2 Trénovani RPN

Pfi trénovani jsou vSechny oblasti (anchor) rozdéleny do dvou skupin. Jedna se o binarni
rozd€leni na objekty a pozadi. Do skupiny objekty jsou zafazeny oblasti s nejlepSim
prekrytim se vzorovym oramovanim objektu a také oblasti u kterych je Jaccard index
vyssinez 0.7. [10]
Vypocet pro Jaccard index:
J(A,B) = |An B

— (21)
|Al+|B|-|AN B|
kde A je vzorové oramovani objektu a B je anchor oblast.

2.3.3 Kiasifikace objekti

Vystupni vektor je stanoven pro vSechny vytipované oblasti pomoci RPN. Jsou pouzity
vypocty z konvoluénich vrstev RPN modulu. Pro samotnou klasifikaci jsou pouzivany
CNN podle preference. V préaci [10] je napiiklad pouzita VGG16 nebo ZF sit’, ale i mnoho
dalsich.

2.4 Mask R-CNN

Novy model z fady R-CNN opét vylepSuje pfedchazejici modely. Mask R-CNN se vydal
cestou vétsi flexibility a robustnosti nez piedchozi modely. Pfedchozi modely jsou
rozdéleny na cCast segmentace a klasifikace. Novy model je zalozen na paralelni
predpovédi masky a oznaceni tiidy, coZ je jednodussi a flexibilnéjsi. [11]

Faster R-CNN ma dva vystupy, tfidu objektu a ordmovani oblasti objektu. Mask R-
CNN pridava treti ¢ast, ktera obsahuje masku objektu. Pro ziskani masky objektu je nutné
daleko jemné¢jsi prohledavani oblasti nez u predchozich modeli. Je nutné se dostat az
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k samotnému pixelovému uspotadani obrazku. Princip modelu a ukazka masky objektu
jsou zobrazeny obrazku 2-6. [11]

RolAlign

Y

Obr. 2-6 Princip funkce modelu Mask R-CNN [11]

2.4.1 Maska objektu

Pro kazdou oblast z prvni ¢asti je vytvofena m X m maska, kde rozmér m je totozny rozmér
s oblasti. Kazdy pixel obsahuje hodnotu ,,1 nebo ,,0“. Takto je oblast rozdélena na objekt
a pozadi. [11]

2.5 YOLO

Model je vhodny pro aplikace v realném c¢ase. Ackoliv model nedosahuje pfesnosti
modelll popsanych vyse, pro spoustu aplikaci je kli¢ova rychlost.

Model je tvofen pouze jednou neuronovou siti. Ordmovani a klasifikace objektu je
provedena v jednom kroku. Princip zpracovani obrazki je jednoduchy, nejprve je vstupni
obrazek pfeveden na rozméry 448 x 448 pixeld, déle je spusténa konvoluéni neuronova
sit’ a v poslednim kroku jsou zobrazeny detekované objekty s vyssi vystupni hodnotou,

neZ je hodnota pozadovana. Vystupni hodnota oznacuje divéru modelu ve spravnou
detekci objektu. [12]

1. Resize image.
2. Run convolutional network.
3. Non-max suppression.

Obr. 2-7 Princip funkce modelu YOLO [12]

Architekturu konvolu¢ni neuronové sité lze rozdélit na dve€ casti. Prvni ¢ast tvori
konvolu¢ni vrstvy. Tato ¢ast ziskava funkéni mapy z obrazkd. Druha ¢ast obsahuje plné
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propojeneé vrstvy. Zde dochazi k odhadu pravdépodobnosti vyskytu objektu a uréeni jeho
oramovani. [12]

Konkrétné je architektura inspirovana modelem GooglLeNet [13]. Model YOLO
obsahuje dvacet ¢tyfi konvolu¢nich vrstev a dvé pln€ propojené vrstvy. Byla vytvofena i
varianta s pouze deviti konvolu¢nimi vrstvami, ktera se nazyva Fast YOLO. Architektura
je blize ukazana na obrazku 2-8. [12]

448

n2 —_—

3&;
3 36 —
28 sﬁ
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28 d
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3 192 256 512 1024 1024 1024 4096 30

Conv. Layer Conv. Layer Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conv. Layers Conn. Layer  Conn. Layer
7x7x64-5-2 3x3x192 1x1x128 1x1x256 | 4 1x1x512 1,5 3x3x1024
Maxpool Layer Maxpool Layer 3x3x256 3x3x512 3x3x1024 3x3x1024
2x2-5-2 2x2-5-2 1x1x256 1x1x512 3x3x1024
3x3x512 3x3x1024 3x3x1024-s-2
Maxpool Layer  Maxpool Layer
2x2-52 2x2-5-2

Obr. 2-8 Struktura modelu YOLO [12]

Mezi slabé stranky modelu patii Spatné rozliSeni objektti nachazejicich se blizko u
sebe, jako ptiklad mlizeme uvést hejno leticich ptakti. Dale ma model problém
s generalizaci objekti, které se vyskytuji v neobvyklém novém poméru stran nebo jiné
konfiguraci. Vlivem mozné zmény rozliSeni vstupnich obrazku muizZe byt oramovani
oblasti nepfesné. Pfi trénovani je chyba ordmovani pocitana stejné pro malé a velké
objekty, pfitom mala chyba u velkého objektu je zanedbatelna, ale u malého objektu i
mala chyba miize zptisobit problémy. [12]

2.6 SSD

SSD model je reakci na poptavku po vypocetné méné narocném modelu pro detekci a
klasifikaci. Tento model je vhodny pro pouziti v embedded systémech a pro aplikace
bézici v redlném Case. [14]

Model SSD detekuje objekty na zakladé jednoho snimku. Vysledkem je podobna
presnost jako u modelu Faster R-CNN, ale vypocet je rychlejsi, coz je hlavni vyhoda.
Algoritmus je zaloZen na prohledavani oblasti pomoci rameckt s fixnimi rozmeéry. Kazda
oblast nasledné dostava skore, které je umérné pravdépodobnosti pfitomnosti objektu.
Skore je stanoveno pro kazdou tfidu zvlast. Nasledné je ztéchto dat rozhodnuto o
konecné klasifikaci. [14]
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Obr. 2-9 Princip funkce modelu SSD [14]

Model obsahuje konvolu¢ni vrstvy, které jsou napojeny tak, Ze se rozméry téchto
vrstev postupné snizuji. Proto je mozné model pouzit na riizné rozliSeni obrazkt. Kazda
konvolu¢ni vrstva miize generovat pevny pocet detekei. [14]

SSD lze ptirovnat k YOLO modelu. Vyhodou obou modeli je jednoduchy princip a
struktura modelu. Dalsi vyhodou je fadové rychlejsi zpracovani obrazki nez u modeld
z fady R-CNN. Nevyhodou je o néco mensi piesnost. Na obrazki 2-10 Ize vidét porovnani
SSD a YOLO modelu. Konkrétné se jednd o model SSD300. Modely se liSi potfebnym
rozliSenim obrazku a celkové je uspofadani skrytych vrstev odlisné, ale zakladni princip
je u obou modelu stejny. [14]
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Obr. 2-10 Porovnéni architektury modelu SSD a YOLO [14]
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2.7 Shrnuti

Modely Ize rozdélit do dvou kategorii. Do prvni kategorie lze zatfadit modely typu R-
CNN. Tyto modely obsahuji vcelku slozitou architekturu, rychlost zpracovavani
vstupnich snimkii je pomérné pomala. Pocet zpracovanych snimkl zavisi také na
vypocetnim vykonu, ale 1ze oCekavat maximalni hodnoty kolem jednotek za sekundu.

Druhou kategorii tvoii modely typu SSD a YOLO. Rychlost zpracovavani obrazu je
na prvnim misté. Architektura modelu je podstatné jednodussi.

Pokud se zam¢&iime na modely pro aplikaci v realném case, naptiklad model YOLO je
velmi popularni a vznikla fada verzi. Posledni verze jsou YOLOv4 a YOLOV5. Jsou zde
uvedeny dv¢ verze, protoze pojmenovani modelu YOLOV5 je kontroverzni. YOLOV5 byl
vytvofen jinym tymem a neobsahuje ptili§ vyrazny posun dopiedu co se tyce architektury.
Na druhou stranu je model implementovan v knihovné PyTorch a trénovani vlastniho
modelu je uzivatelsky ptivétivé.
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3. TVORBA VLASTNIHO DATASETU

Nezbytnou soucasti trénovani modelu pro detekci a klasifikaci objekti je dataset
s popisky. Model pfed trénovanim si lze ptedstavit jako prazdnou nadobu. Znalost
modelu je ziskanad az pii u€eni na dodanych datech. Modely probrané v piedchozich
kapitach 1ze pouzit pro Sirokou paletu uloh. Naptiklad model mize mit stejnou vnitini
architekturu pro klasifikaci dopravnich prostfedkti na silnici nebo klasifikaci kvéth
luénich kvétin. U obou uvedenych prikladl Ize dosahnout vysoké presnosti.

Prvni moznosti je pouzit nau¢eny model, ktery dokaze rozeznat desitky tfid a pfi
tréninku byl pouzit kvalitni vstupni dataset. Tento piistup lze pouzit, pokud je potieba
detekovat a klasifikovat pouze bézné tiidy, jako naptiklad ¢lovek, auto, autobus atd. T¢zsi
bude nalézt nauceny model pro konkrétni ulohy, jako ptiklad Ize uvést vySe zminénou
klasifikaci luénich kvétin. Pro tyto ulohy je nutné provést trénovani modelu na vlastnim
datasetu. Tato Cast nesmi byt podcenéna, protoze bez dobrého datasetu nelze model
spravné natrénovat.

3.1 Vybér obrazki

Dataset musi obsahovat snimky vSech tfid, které chceme model naucit a zaroven je
doporuceno udrzovat piiblizn¢ stejné pocetni zastoupeni vSech tfid. Dalsi snahou je

-----

auta v datasetu pouze ¢ernou barvu, model nemusi klasifikovat spravné auta jiné barvy.
Zaroven je vhodné udrzet variabilitu kompozice a pozadi snimk?.

3.2 Popisky obrazki pro detekci a klasifikaci

Pro trénovani je nutné oznacit a prifadit tfidu objektim, které ma model rozpoznat.
Popisky jsou zpravidla uloZzeny v samostatném dokumentu pro kazdy obrazek datasetu
zvlast. Pokud dataset obsahuje videa, 1ze vytvofit pouze jeden dokument pro vSechny
snimky daného videa.

categories”: [ <annotation>
{ <folder></folder> 1 0.094 0.38626609442060084 0.156 0.23605150214592274

"id": @, <filename>000001. jpg</filename>

<path>000001.jpg</path>

<source> 1 ©0.886 ©.408798283261802 3.124 ©.1824034 : 184
<database>roboflow.ai</database> 1 0.72 b ¢ 569 0.102 0.1609442060¢

</source> ).541 0.350

<size> 1 0.428 0.4334763948497854 0.068 0.1072961
<width>500</width> 3.375 ©.402360515021459 3.054 0.1351931330
<height>375¢/height>
<depth>3</depth>

</size>

(@) COCO JSON (b) Pascal VOC XML (c) YOLOVS5 TXT
Obr. 3-1 Ukazka riznych formatt popiski [15]

29



Minimalni obsah popisku je ordmovani objektu a pfifazeni tfidy. Na jednom obrazku
muze byt vyznaceno libovolné mnozstvi objektl. Popisky mohou obsahovat i dalsi
dodate¢né informace, zalezi na jejich formatu.

3.3 Rozdéleni datasetu

Nakonec je nutné piipravit dataset s popisky k samotnému procesu uc¢eni. Vétsinou uceni
probiha ve vice iteracich, coz jsou opakujici se cykly, pfi kterych je snahou zvysit
piesnost modelu. Zpravidla se iterace skldda ze dvou casti. V prvni casti model
generalizuje poznatky z trénovacich dat a nasledné dochazi k ovéfeni zmén modelu na
validaénich datech.

Z divodii popsanych v pfedchozim odstavci, je nutné pfed samotnym trénovanim
data rozdélit. Zpravidla se pouziva rozdéleni na tfi ¢asti, trénovaci data, valida¢ni data a
testovaci data. V prubéhu trénovani se pouzivaji pouze trénovaci a validaéni data. Snimky
urcené pro testovani se nesmi pouzivat pii pribehu uceni. Testovaci data slouzi pouze
K urceni piesnosti modelu.

3.4 Mozné postupy pri tvorbé datasetu

Kuloze ziskani datasetu Ize pfistoupit vice zpusoby. Nejjednodussi metodou je
vyhledavani jiz vytvorenych datasetii. Poptipad¢ je mozné spojit vice riznych datasetli
dohromady. Dal3im postupem je skladani vlastniho datasetu. Casové naro¢ny je proces
vyhleddvani 1 nasledna tvorba popiski, ale vysledny dataset odpovida specifickym
pozadavktiim tulohy.

V této praci byla tvorba datasetu realizovana pomoci metody reverzniho vyhledavani.
Jako vstup pro vyhleddvani je pouzit obrazek. Této Casti prace je vénovand zvysena
pozornost, protoZe kvalitni dataset je nezbytny zéklad a pfedpoklad pro vznik robustniho
modelu. Postup tvorby datasetu je aplikovatelny pro rtizné ulohy detekce a klasifikace.

vvvvvv

N 24

bylo moZné natrénovat také detekci, je nutné objekty na obrdzcich ohranicit a pfifadit
tiidu.

3.5 Testovaci dataset

Cilem prace je vytvoreni vlastniho datasetu, ale je vhodné pouzit jiny dataset na testovani.
Diivodem je ovéfeni robustnosti natrénovaného modelu. Jednd se 1 ovéfeni trénovacich
dat. Pokud je trénovaci dataset dostatecné obsahly a pestry, natrénovany model bude
fungovat i na nepatrné odli$nych datech. Navic vysledky budou odpovidat vyuziti modelu
v praxi. Konkrétné byl pouzit dataset z prace [16].
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V daném testovacim datasetu jsou videa se ¢tyfmi riznymi tfidami: letadla, ptaci,
drony a helikoptéry. Celkové¢ je obsazeno témér tfi sta videi o délce n¢kolika sekund.
Rozliseni vSech videi je 640 X 512 pixeld. Autorem jsou vytvoieny popisky
v programovacim jazyce MATLAB. Forméat popisku je groundTruth a je vytvofen
samostatné pro kazdé video. Pro jednoduchost bude tento dataset oznacen ¢islem 285

(pfesny pocet videi). Na obrazku 3-2 je zobrazena ukazka snimk.

Obr. 3-2 Ukazka snimkut z datasetu 285 [16]

3.6 Obecny postup s pouZitim reverzniho vyhledavani

Postup vytvoreni datasetu v této praci je popsan na obrazku 3-3. Hlavni myslenkou je
pouzivani reverzniho vyhleddvani ve smycce, dokud neni dosazeno pozadovaného
obsahu datasetu. Jednotlivé ¢asti algoritmu jsou dale detailnéji popsany.
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Obr. 3-3 Popis tvorby datasetu pomoci reverzniho vyhledavani

3.6.1 Vybér vstupnich obrazki

Pozadavkem je pestrost vstupnich obrazkd, protoze nové nalezené snimky budou
podobné t€ém vybranym. Pfed samotnym vybiranim obrazki je vhodné stanovit, do jakych
kategorii je mozné obrazky clenit. Napiiklad Ize obrazky délit podle poctu objekt
V jednom snimku, podle pomérné oblasti zaujimané objektem a samoziejmé taky podle
ttidy objektu. Pro rizné druhy datasetu je vhodné pouziti odlisSnych kategorii, které
odpovidaji pozadavkiim tulohy.

Vybér vstupnich obrazkd nemusi byt piili§ obsahly, ale je nutné, aby obsahoval co
nejvice kombinaci kategorii, které jsou stanoveny pred zacatkem vybéru. Timto krokem
je zarucCena pestrost vstupnich obrazki, coz je predpoklad pro pestrost vystupniho
datasetu.

3.6.2 Stahovani podobnych obrazka

Pro ziskani novych obrazki pomoci metody reverzniho vyhledavani, jsou pouzivany
webové prohliZzeCe. Nejdiive je na server nahran obrazek, ktery slouZi jako vstup.
Vysledkem hledani jsou podobné obrazky. V této fazi je bud’ stazeno n prvnich
zobrazenych vysledki, nebo je mozné spojit stahovani se selekci vybranych obrazki,
V tomto piipad¢€ jsou stazeny pouze pouzitelné obrazky.

3.6.3 Vybirani pouzitelnych obrazkii a odstranéni duplikati

Jakmile je ukoncen proces stahovani, je nutné vyfazeni obrazk, které jsou jiz obsazeny
Vv datasetu. Dal$im krokem je manualni vizudlni kontrola a odstranéni obrazku, které
nejsou vhodné pro zatazeni do datasetu.

3.6.4 Vytvoreni popiskii pro detekci a klasifikaci
Dal$im krokem je vytvoteni popiskt obrazkt. Popisky jsou ve formatu, ktery umozinuje
trénovani modelu. Poptipad¢ je mozné tyto popisky jednoduse pievést do jiného formatu.
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Zaroven popisky slouzi pro stanoveni parametr obrazkda.

3.6.5 Stanoveni parametri obrazki

V tomto bod¢ jsou ziskany parametry obrazku, které slouzi primarné jako kritérium pro
vybér vhodnych obrazkl pro nové reverzni vyhledavani. Cilem je ziskat pestry vybér, coz
je dosazeno vybiranim snimku s riznymi kombinacemi parametrti. Stanoveni parametrti
muze byt provedeno ru¢né nebo automaticky. Zpravidla je vhodné pouzit jednoduché
automatické urceni parametrii. Prvnim divodem je vysokd ¢asova naroc¢nost ru¢niho
stanovovani parametri. Déle uz neni provedeni optimalniho vybéru obrazku tak kritické
jako pii vstupnim vybéru obrazk. Pro stanoveni parametrti je vhodné pouzit i popisek
obrazki. Z popisku obrazku lze v kazdém ptipadé zjistit tfidu objektu, pocet objektd a
vypocist pomérnou plochu objektu. Déle je vhodné doplnit dalsi parametry, které jsou
relevantni pro dany dataset.

3.6.6 Vybér vhodnych obrazki pro reverzni vyhledavani

Provedeni vybéru obrazkii mize byt dosazeno automaticky pomoci pozadavku na
vytvofeni datasetu a parametrti obrazkd. Moznosti je i ruéni vybér, ale opét nelze
doporucit z diivodu ¢asové naro¢nosti. Stanovené parametry obrazkl lze pouzit i pro
analyzu dosavadniho slozeni datasetu. Na zaklad¢ této analyzy a pozadavki na vytvoreny
dataset, 1ze optimalizovat vybér vhodnych obrazki pro reverzni vyhledavani. Naptiklad
1 pfes pestry vybér obrazkli pro reverzni vyhledavani, muze byt dosavadni dataset
nevyrovnany. Jako ptiklad 1ze uvést mensi pomérné zastoupeni obrazki, které¢ obsahuji
scénu svice objekty. Pomoci analyzy datasetu Ize tento nedostatek odhalit.
Pt nasledujicim reverznim vyhledavani bude pomér snimki s vice objekty navysen.

3.7 Konkrétni postup pro danou tlohu

V této podkapitole je popsan proces tvorby datasetu pro ulohu detekce a klasifikace
1étajicich objektd. Aby bylo splnéno zadani ulohy, dataset musi obsahovat ttidy: letadlo,
ptak, dron, helikoptéra a hmyz. Cilem bylo provést navrh datasetu s dirazem na vyuziti
vlastnich automatickych a poloautomatickych skripti v jazyce pythonu. Vyhodou je
uspora Casu oproti vytvafeni datasetu manualné. Navic lze kod pomérné jednoduse
modifikovat pro vytvoreni libovolného datasetu.

3.7.1 Vybér vstupnich obrazku
Pro vytvoreni vstupniho vybéru byly vyuzity vybrané snimky z datasetu 285. Aby byl
vybér dostatecné pestry, byl doplnén ruéné vyhledanymi obrazky.

3.7.2 Stahovani podobnych obrazki

Byl pouzit webovy prohlize¢ Yandex. Alternativné Ize pouzit také prohlizece Google a
Bing. Moznosti je i pouziti vice prohlize¢ti kombinované. Naptiklad pii pozadavku na
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vEtsi pocet dat. Pii opakovaném reverznim vyhledavani totiz dochazi k opakovanému
stahovani stejnych obrazkii. Zména prohlizeCe muze tento problém vyiesit. Prohlize¢
Yandex byl vybran na zaklad¢ praktického zkousSeni. Vysledky reverzniho vyhledavani
obsahovaly daleko vyssi procento pouzitelnych obrazkii nez u alternativ.

Snahou bylo vzdy stahnout patnact prvnich obrazkt z vysledki vyhledavani. Pokud
nebylo mozné obrazek stahnout ve formétu .jpg, byl obrazek ptreskocen. Vétsinou bylo
stazeno deset az ¢trnact snimkd na kazdy vstupni obrazek. Stahovani bylo provedeno
rucngé.

3.7.3 Vybirani pouZzitelnych obrazkii a odstranéni duplikati

Prvnim krokem byla vzdy kontrola na pfitomnost duplicitnich obrazkd. Nutné je
srovnavat opravdu vSechny obrazky, ne pouze snimky v dané iteraci. Lze tak ptredejit
zbyte¢né praci s redundantnimi daty, které by byly stejn€ smazany pti kone¢né kontrole.
Kontrola byla provedena pomoci vlastniho skriptu remove_duplicate_files.py. Skript
kontroluje pfitomnost identicky stejnych obrazk a do nové slozky zkopiruje pouze
unikatni obrazky (u duplicitnich pouze prvni). Skript oSetfuje i moznost kontroly duplicit
az po vytvofeni popiskii a parametri. V tomto piipadé jsou popisky a parametry
ptekopirovany do novych slozek soucasné s obrazkem.

Samotné posouzeni pouZitelnosti obrazku bylo provedeno manuélné. Byly odstranény
vSechny obrazky, které neobsahovaly objekty pozadované tiidy nebo nebylo mozné tiidu
objektu urcit.

3.7.4 Vytvoreni popiskii pro detekci a klasifikaci

Popisky obrazki byly tvoreny ve formatu YOLO. Popis obsahuje libovolny pocet objektt
a kazdy objekt je oznacen tfidou a ohrani¢enim oblasti.

Format YOLO byl vybran z divodu nasledného trénovani modelu YOLOV5, ktery
vyuziva tento stejnojmenny format. Vyhodou je také jednoducha citelnost a piehlednost
zapisu.

Samotny format popisku obrazku YOLO je nasledujici. Kazdy objekt je zapsan na
kazdém tadku zvlast. Pocet popsanych fadki odpovidd poctu ordmovanych objekti na
obrazku. Kazdy tadek obsahuje pét Cisel odd€lenych mezerou. Prvni ¢islo je oznaceni
ttidy objektu. Dalsi Ctyfi ¢isla vytvaii ramecek objektu. Obé soufadnice jsou normovany
(0, 1). Druhé a tfeti &islo udava stfed oramované oblasti (soutadnice x a y). Ctvrté a paté
¢islo definuje rozméry oramované oblasti (Sitka a vyska). Jméno obrazku a popisku je
stejny, lisi se pouze piipona souboru (txt/jpg). Graficky je proces tvorby popisku
znazornén na obrazku 3-4.
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7 V_HELICOPTER_056_0000000 - Notepad - o %
File Edit Format View Help

3 0.45559 0.47081 0.43477 0.36742

Ln1, Col 34 100%  Unix (LF) UTF-8

Obr. 3-4 Ukazka popisku obrazku ve formatu YOLO
Pro samotny proces tvorby popiskii se nejlépe osvédcila webova stranka Make
Sense [17]. Hlavni vyhodou této stranky je jednoduchost a intuitivni ovladani. Navic jsou
data v bezpeci, protoze nejsou nikam odesilany. Na obrazku 3-5 je zobrazen proces
tvorby popisku v programu Make Sense a vysledny exportovany popisek ve forméatu
YOLO.

x378,y:230

Point

Line

<  V.DRONE D21 0000050jpg > ) Polygon

| V_DRONE_021_0000050 - Notepad — O X
File Edit Format View Help

2 0.489484 0.374522 0.091778 ©0.097992

Ln1, Col 38 100%  Windows (CRLF) UTF-8

Obr. 3-5 Ukazka tvorby popisku v prostiedi Make Sense [16] [17]

3.7.5 Stanoveni parametri obrazku

Na zaklad¢ charakteru obrazkii jsou stanoveny parametry, které jsou pouzity pro
optimalni vybér snimkti pro nasledné reverzni vyhledavani. Stanovit parametry rucné je
Casoveé naro¢né, navic se opakuje v kazdé iteraci vyhledavani novych obrazka. Z tohoto
divodu bylo zvoleno pouziti automaticky generovanych parametri. Pro pfiblizné
roziazeni obrazki bude pro tuto ulohu stacit generovani parametri na zaklad¢ popisku a
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analyzy histogramu obrazku.

Stanoveni parametrti bylo provedeno pomoci vlastniho skriptu v jazyce python
compute_parameters_of _images.py. Pocitani parametrti je rozdéleno do dvou funkci
get_parameters_based _on_label() a get_parameters_of weather_and_complexity().

Prvni funkce vychézi z informaci ziskanych z popisku. Konkrétni parametry jsou:
tiida, velikost oblasti a pocet objekti. Velikost oblasti je vztazena k objektu, ktery
zaujima nejveétsi plochu z oznacenych objektl. Plocha je spoctena jednoduse jako obsah
obdélniku (Ctverce), ktery ohranicuje objekt. Na zaklade velikosti plochy jsou rozliseny
tfi stavy, mald, stfedni a velkd oblast. Podle poctu objektli je stanoven vystupni stav,
s jednim objektem nebo s vice objekty. Tato funkce je univerzalni.

Druhd funkce vyuzivd histogram obrazki k odhadu pocasi a Clenitosti snimku.
Konkrétné je pro odhad pocasi vyuzito zbarveni oblohy. Z histogramu jsou spocteny
pramérné hodnoty jednotlivych barevnych slozek. Pouzitd barevna slozka a délici
kritérium bylo stanoveno na zaklad¢ praktického zkouseni. Vybrana byla modra slozka s

délici hodnotou 107. Aby bylo dosazeno vyrazngjs$iho kontrastu, je histogram vytvoien
pouze z horni poloviny snimku, na které se zpravidla vyskytuje obloha. RozliSeny jsou
dva stavy, slune¢no a proménlivo.

hodnota histogramu: 119.3

Obr. 3-6 Odhad pocasi na zaklad¢ histogramu obrazku [16]

Pro odhad ¢lenitosti je pouzit histogram z celého obrazku. Z histogramu je nasledné
vypoctena smérodatnd odchylka. Napiiklad smérodatnd odchylka na snimku modré
oblohy je mensi nez na snimku s krajinou. Vystupem je opé&t rozdéleni do dvou stavi, 1ze
je nazvat naptiklad neclenity a Clenity snimek. D¢lici kritérium na zaklad¢ smérodatné
odchylky bylo nastaveno na hodnotu 31. Opét je proces znazornén graficky, ukazka je na
obrazku 3-7.

36



Obr. 3-7 Odhad ¢lenitosti na zakladé histogramu obrézku [16]

Funkce get_parameters_of weather_and_complexity() uz neni plné univerzalni, ale
minimaln¢ parametr ¢lenitosti 1ze pouzit u Siroké palety tloh.

Parametry jsou uloZeny v nazvu textového souboru. Pro kazdy obrazek je vytvoten
samostatny prazdny textovy soubor, nazev je poskladan ze dvou ¢asti, prvni ¢ast tvori
nazev obrazku, druha ¢ast obsahuje pét Cislic, které nesou informaci o parametrech.

V_AIRPLANE_003_0050_00101.txt

| Nazev obrazku | | parametry |

0 - Cislo tfidy objektu (letadlo)

0 - Clenitost obrazku (neclenity)

1 - pomérna oblast objektu (stfedni)
0 - pocet objektl na obrazku (jeden)
1 - pocCasi na obrazku (proménlivo)

Obr. 3-8 Ukazka a popis formatu parametri [16]

3.7.6  Vybér vhodnych obrazku pro reverzni vyhledavani

Poslednim krokem jedné iterace je vybér vhodnych obrazka pro reverzni vyhledavani.
Poté lze zah4jit novou iteraci rozsifovani datasetu. Vybran mize byt jakykoliv obrazek,
ktery byl ziskan v ptedchozim iteraénim algoritmu, avSak nesmi se jednat o snimek, ktery
uz byl pro reverzni vyhledavani pouzit. Vybér snimkil je proveden zcela automaticky
pomoci skriptd v pythonu. Ru¢né jsou zadavany pouze pozadavky na dataset a
pozadovany pocet vybranych snimkd.

Prvnim moznym postupem je vybér obrazkli pomoci pozadavku na slozeni datasetu.
V této Casti bude pracovano s vlastnim skriptem analyze_diversity _create_new._iter.py.
Prvnim krokem je nastaveni procentualniho zastoupeni hodnot parametrii. Dale je nutné
nastavit pozadovany pocet vybranych obrazki. Podle pozadovaného poctu obrazku je
spocten pocet vybranych snimki pro kazdou kombinaci parametri. Poéty pro kazdou
kombinaci jsou nasledn¢ zaokrouhleny na celé Cislo. Z tohoto divodu se mize kone¢ny
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pocet vybranych prvkii mirn€ liSit od poctu pozadovaného. Navic dosavadni dataset
nemusi obsahovat obrazky se vSemi poZzadovanymi kombinacemi parametri. V takovém
pfipad¢ jsou tyto pozadavky preskoCeny. Ptiklad nastaveni pozadavki na slozeni vybéru
je zobrazen na obréazku 3-9.

# TYPE SELECTION ####AHAHAHHAUHRHHHTHBBBBHHHARARARARARRRRR BB BB BB BB HBHBRRRRHH

# class (airplane, bird, drone, helicopter, insect)

class_name = [20, 20, 20, 20, 20]

# complexity of image (50% low; 50% high) # parameter [%]

complexity = [50, 50]

# area of object (40% low, 40% medium, 20% high) [%]

area = [40, 40, 20]

# weather in image (50% sunny, 50% not_sunny)

weather = [50, 50]

# number of images with multiple objects (just for print, only information)

multiple_object_min = 10

Obr. 3-9 Pozadavek na slozeni vybéru obrazkt

Skript Ize spustit ve tfech mdédech. Prvni mdd je vhodny pro analyzu a zkouSeni
nastaveni. Neni vytvofen vybér, pouze je vypsano, jaké obrazky by byly vybrany a kolik
procent z pozadovaného poctu obrazki je k dispozici. Druhy mdd uz slouzi k vytvoreni
vybéru a zkopirovani obrazku do zvolené slozky. Tteti mod je vylepSenim predchoziho
modu, ale vyuziva navic analyzu dosavadniho datasetu. Jak ziskat tuto analyzu je popsano
v nasledujicim odstavci.

K analyze dosavadniho datasetu slouzi skript analyze_merge_dataset_diversity.py.
Vstupem jsou parametry jednotlivych obrazka datasetu a pozadované slozeni datasetu.
Stejné jako ve skriptu analyze_diversity__create_new _iter.py, je pozadované slozeni
zadano, jak je zobrazeno na obrazku 3-9. Vystupem je seznam kombinaci parametri,
které jsou v dosavadnim datasetu zastoupeny dostateéné. Tento seznam je uloZen
Vv textové podobé. Nasledné lze pouzit skript analyze diversity create_new_iter.py
ve tretim modu. Vybér obrazkl probiha stejné jako ve druhém moédu, ale jsou vynechany
kombinace parametrti ze seznamu (dostatecné zastoupené kombinace).

3.8 Ziskany dataset

Popsany algoritmus ziskavani dat fungoval bez problému, krom¢ ziskavani tfidy hmyz.
Dtivodem je specifické zadani tlohy. Primarnim cilem kamery jsou vétsi 1étajici objekty,
pfedevS§im drony. Pokud je zachycen na zdbéru hmyz, ptfedpokladem je pomérné
nekvalitni snimek. PoZadavkem je proto ziskani obrazkd, na kterych je hmyz na hranici
rozpoznatelnosti, napiiklad rozostfené snimky. Na vyhled4vacich obrazkii jsou ale
uptednostnény predevsim velmi kvalitni obrazky. Takto kvalitnich obrazkli neni mozné
v realnych podminkach dosahnout. Ttida hmyz byla proto dohleddna predevSim
manualné a jsou zde pouzity i statické snimky hmyzu z datasetu [18].
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Pomoci dfive popsaného algoritmu a skriptll bylo realizovano pét iteraci vyhledavani
obrazki. V tabulce 3-1 jsou pocty objektd vyssi, protoze obrazek mize obsahovat vice
objektu.

Tabulka 3-1 Zastoupeni tiid v ziskaném datasetu

Ttida Letadlo Ptak Dron Helikoptéra | Hmyz
Pocet obrazka | 649 494 399 477 122
Pocet objekta | 776 869 439 717 403

Pro ilustraci jsou na obrazku 3-10 zobrazeny piiklady.

Obr. 3-10 Ukazka obrazkii z vlastniho datasetu [19] [20] [21] [22] [23] [24]

Lehce podhodnoceny jsou tifidy dron a hmyz. Mensi pocet dronii mize byt
vykompenzovan pomoci datasetu 285, protoze zde je naopak tfida dron nejpocetnéjsi.
Doplnéni tftidy hmyzu by bylo vhodné provést az po vybrani a nastaveni snimaci
aparatury. Cilem je ziskat co nejlepsi vysledky u vSech ostatnich ttid, poté je vhodné urcit
jaky hmyz je mozné aparaturou zachytit a jestli je mozné tuto tfidu klasifikovat. Podle
ziskanych poznatkl bude databaze tfidy hmyz rozsifena, nebo neuvazovana.

Opét se zde nabizi pouziti skriptu analyze_merge_dataset_diversity.py. Staci pouze
oznacit slozku s parametry obrazkd a program spustit. Vysledky analyzy datasetu jsou
zobrazeny na obrazku 3-11. Zastoupeni tfid je vypo¢teno na zakladé poctu obrazkd.
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class distribution in dataset (Airplane) [%]: 30.25
class distribution in dataset (Bird) [%]: 23.09
class distribution in dataset (Drone) [%]: 18.65
class distribution in dataset (Helicopter) [%]: 22.3
class distribution in dataset (Insect) [%]: 5.7

area distribution in dataset (small) [%]: 34.6
area distribution in dataset (medium) [%]: 28.94
area distribution in dataset (large) [%]: 36.47

complexity distribution in dataset (small) [%]: 56.47
complexity distribution in dataset (big) [%]: 43.53

weather distribution in dataset (sunny) [%]: 41.47
weather distribution in dataset (not_sunny) [%]: 58.53
Obr. 3-11 Vystup skriptu pro analyzu diverzity ziskaného datasetu
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4. R0OZBOR RESENI ULOHY

Prvni mozné feseni vychazi z teoretickeho Uvodu, konkrétné z kapitoly 2. Byly popsany
nejpouzivanéj$i modely neuronovych siti pro detekci a klasifikaci objektd z jednoho
snimku komplexni scény. Ztéchto modelt bude vybran jeden jako zastupce.
Ptedpokladem je pouziti predtrénovaného modelu a nasledného dotrénovani na vlastnim
datasetu.

4.1 Rozdéleni ulohy na detekci, trasovani a klasifikaci

Alternativou k pouziti modelt pro detekci a klasifikaci z jednoho snimku je rozdéleni
ulohy do jednotlivych krokd. Vysledkem bude modularni program. Program musi
obsahovat modul detekce a klasifikace. Moznosti je piidat trasovani detekovanych
objektii z minulych snimki. Vyslednym dilem je modulérni program, ktery funguje
podobné jako modely pro detekci a klasifikaci z jednoho snimku. Ovsem na rozdil od
téchto modeld, program vyuziva jako vstup sérii snimki (video).

Mezi hlavni vyhody patii moznost pribézné kontroly jednotlivych €asti programu a
modularita feSeni. Navrh mize byt provadén postupné, lze métit vykonost jednotlivych
¢asti programu a podle vysledk tyto ¢asti modifikovat. Naptiklad kontrola detekce mtze
byt provedena nezavisle na klasifikacnim modulu.

Pouziti klasickych metod pro detekci je vhodné piedevsim pro ulohy se specifickym
zaddanim a obecné tam, kde jsou zndmy nebo lze stanovit omezujici podminky. Na
obrazku 4-1 je znazornén obecny ptistup, pro detekci a klasifikaci objekti, ktery je pouzit
v této praci.

vstup obrazek: vstup video:

r

J
J

START —» Nacteni obrazku START —>» Nacteni obrazku

-

4
Detekce objektu Detekce objektu ﬂova’ni
P,

Klasifikace objektu Klasifikace objektu

X

i
i

i
}

A

L

NE Dalsi ANO

KONEC KONEC [« .
snimek?

Obr. 4-1 Obecny algoritmus detekce a klasifikace

Co se tyce tohoto zadani, pokud budeme uvazovat kompozici se statickou kamerou,
1ze Glohu zjednodusit.
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V prvnim kroku je vykonavan proces detekce (napiiklad pomoci odecteni pozadi).
Vytipované oblasti jsou nasledné provéieny pomoci CNN pro Klasifikaci létajicich
objekt. Pokud je na oblasti klasifikovan objekt, zac¢ind trasovani objektu. S urenou
periodou, nebo s aktualizaci trasovani, je opét provedena klasifikace pomoci CNN. Ttida
objektu je stanovena na zakladé urceného poctu poslednich klasifika¢nich vysledku.
Nabizi se moznost jednoduché vystupni logiky, kterd uptfednostni tfidu, ktera byla
klasifikovana nejéastéji.

Navrh a implementace tohoto pfistupu bude dal vedena pod nazvem ,,Modularni
program® a jedna se o alternativu k prvnimu pfistupu ,,Model pro detekci a klasifikaci
Z jednoho snimku*.

4.2 Software pro reseni ulohy

Pro oblast po¢itacového vidéni, strojového uceni a umélé inteligence je k dispozici Siroka
fada knihoven. Co se ty¢e programovacich jazykl, nejcastéji se v soucasné dobé vyuziva
python, pouzit vSak lze i jiné jazyky, naptiklad MATLAB nebo C++. V této kapitole se
bude prace zabyvat pouze pythonem a jeho open source knihovnami.

421 OpenCV

Prvnim zéastupcem knihovny pocitacového vidéni a uceni je OpenCV. Divodem vzniku
byla snaha poskytnout spole¢nou infrastrukturu pro aplikace pocitacového vidéni.
Knihovna obsahuje vice nez dva a pul tisice optimalizovanych algoritmi. Naptiklad 1ze
uvést algoritmy detekovani a rozpoznani obliceje, identifikace objekti, sledovani pohybu
objektl a ziskani 3D modeld objektd. [25]

4.2.2 PyTorch
Knihovna byla primarné vyvinuta laboratofi Al pro vyzkum firmy Facebook. Obsahuje
flexibilni a modularni framework pro préci s pokro¢ilymi metodami umélé inteligence.
Zaroven je obsah knihovny optimalizovan pro pouziti GPU. Mezi hlavni domeny této
knihovny patii prace s neuronovymi sitémi. [26]

4.2.3 TensorFlow

Za vyvojem knihovny stoji Google Brain Team. Stejné jako PyTorch je i tato knihovna
kromé& jiného hlavné zaméfena na neuronové sit€¢ a obé knihovny cili na uZivatele
S podobnymi pozadavky. [27]

4.2.4 Google Colaboratory
Hlavni vyhodou pouziti Google Colab je ziskani vykonné vypocetni platformy v okné
internetového prohlizeCe. Sluzba je dostupna i v bezplatné verzi a pro zakladni pouziti
staci pouze Google tcet a stabilni internetové piipojeni. Zjednodusené napsano se jedna
o0 spustitelny dokument s jednoduchym sdilenim soubori prostfednictvim Google Drive.
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Kéd a komentaie jsou zapisovany do Jupiter notebooku v jazyce python. Vyhodou je
dostupnost zakladnich knihoven bez nutnosti dodatecné instalace. Déle je mozné kod
spoustét postupné po sekcich programu. Jako tlozisté 1ze pouzit Google Drive.
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5. IMPLEMENTACE MODELU PRO DETEKCI A
KLASIFIKACI Z JEDNOHO SNIMKU

Prvnim krokem je uréeni konkrétniho modelu pro detekci a klasifikaci z jednoho snimku.
Bylo rozhodnuto o vybrani jednoho z modelt popsanych v kapitole 2. K ptihlédnuti
k Gloze, bude vybran jeden z vypocetné méné naroénych modeld. Nabizi se pouziti
modelu YOLO a SSD. Nakonec byl vybran model YOLO. Hlavnim dtivodem je nova verze
pouzivani modelu.

Cilem je natrénovat model YOLOV5 pro detekci a klasifikaci objektt. Pouzit bude
vlastni dataset, jehoz tvorba a skladba je popsana v kapitole 6. Nasledné¢ bude model
podroben zkousSce na datasetu 285. Zasadni je zde rozhodnuti datasety nesloucit.
Dtivodem je ovéteni robustnosti modelu. Vlastni dataset je vytvoren pomoci reverzniho
vyhledavani a dataset 285 se sklada ptevazné z videi pofizenych specialné pro tvorbu
datasetu 1étajicich objektt. Videa datasetu 285 mizou slouzit jako ukazka realného
nasazeni modelu v praxi, ale nejsou piili§ pestra. Proto budou slouZit pouze jako testovaci
data.

5.1 Trénovaci dataset

Trénovaci data tvofi pouze vlastni dataset. Z divodu vyrovnani zastoupeni tfid nebyla
pouzita vSechna data. Pfi trénovani na celém datasetu bylo dosazeno horSich vysledki.

Tabulka 5-1 Zastoupeni obrazki v trénovacim datasetu

Ttrida Letadlo Ptak Dron Helikoptéra | Hmyz
Pocet obrazkd | 399 399 399 399 122
Pocet objektt | 485 726 403 586 403

5.2 Ué¢eni Modelu YOLOvVS

V této podkapitole je vyuzita predchozi ptiprava. VySe zminéné Casti jsou pouZzity pro
nauceni Modelu YOLOV5. Vlastni dataset byl rozdélen na trénovaci (70 %) a valida¢ni
data (30 %). Rozdé&leni bylo provedeno pomoci vlastniho skriptu v jazyce python
shuffle_split_dataset.py. Moznosti skriptu je zvolit pozadovany pomér rozdéleni do
jednotlivych slozek.

Model YOLOV5 je mozné pouzit v riznych modifikacich architektury. Na vybér je ze
Ctyf zakladnich variant (S, m, | a X). Pro trénovani byla konkrétné vybrana verze YOLOV5I
(large), ktera obsahuje 47-10° parametrt sité. Byl pouzit pfedtrénovany model. Trénovani
probihalo po davkach (16 obrazka v kazdé). Celkem bylo provedeno tficet trénovacich
cyklia. Ukézka vstupnich dat je zobrazena na obrazku 5-1.
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Obr. 5-1 Ukazka obrazku z trénovaciho datasetu s popisky [28] [16]

Model YOLOV5 pouziva pro dosazeni robustniho modelu augmentaci obrazkd.
Ukazka augmentovanych dat je zobrazena na obrazku 5-2. Protoze model YOLO
v prvnim kroku zméni rozliSeni obrazku na pozadovanou tGroven, musi model zvladat i

zdeformované obrazky. Dale mtize byt novy obrazek poskladan z vice ptivodnich snimkd.
V_AIRPLANE_006_0000000.)pg

Obr. 5-2 Ukazka augmentovanych obrazkt trénovaciho datasetu s popisky [28] [16]
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Model YOLOV5 také ukladdad informace z trénovani. Prub¢h ztratovych funkci je
zobrazen na obrazku 5-3. Prvni fadek se vaze k trénovacim datim, druhy fadek

reprezentuje validacni data. Lze vycist, Ze pocet iteracnich cykld je dostateny, protoze
ztratove funkce u validaénich dat piestaly klesat. Dalsi informace z trénovani lze nalézt
Vv ptiloze ve slozce YOLO/trénovani
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Obr. 5-3 Statistiky z pribéhu trénovani modelu YOLOVS
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6. NAVRH A IMPLEMENTACE MODULARNIHO
PROGRAMU

V této kapitole bude navrzen modularni program pro detekci a klasifikaci 1étajicich
objektu. Postup vychazi z kapitoly 4, kde byl proved rozbor moznych feseni.

Je nutné osetiit specialni stav, kdy je sledovana oblast vyhodnocena jako ,,pozadi®.
Dtivodem mitize byt pfehodnoceni sledované oblasti, selhani algoritmu trasovani nebo se
muze objekt dostat mimo zabér. V tomto ptipad¢ je trasovani ukonceno. Je nutné najit
rovnovahu mezi pred¢asnym ukoncenim trasovani a dlouhym trasovanim oblasti bez
objektu. V prvnim piikladé mtze byt Iétajici objekt doCasné zakryt jinym predmétem.
Nasledné predpokladame novou detekci, jakmile se objekt znova objevi, ale uz je s nim
nakladano jako s novym objektem. Historie minulych detekci byla ztracena. V druhém
pripadé mize nastat trasovani pozadi, které pouze vypocetné zatézuje systém.

Pii detekci mize dochazet k vytipovani jiz sledovanych objektt. Tento stav je nutné
rozpoznat a nezahgjit nové trasovani oblasti. P¥i neodhaleni tohoto stavu dochazi
k chybné vicenasobné detekci objektu a zaroven roste vypocetni naroc¢nost (klesa pocet
zpracovanych snimki za ¢asovy udaj). Pokud je vicenasobné trasovani jednoho objektu
zahajeno, je nutné pomoci kontrolnich mechanismii redundantni trasovani identifikovat a
ukoncit.

6.1 Detekce

Prvnim krokem algoritmu je detekce objektu. V této ¢asti lze uplatnit celou fadu ruznych
pfistupd. V prvé fad€ Ize metody rozdélit podle vstupu algoritmu. Vstup je zpravidla
snimek, nebo série snimka (video). Pro feseni této tlohy je pFedpokladan jako vstup série
snimka.

Bude uvaZovano pouZiti statické kamery, poptipadé kamery s otacenim do stran, ktera
funguje po vétSinu Casu jako staticka kamera. Tato situace nabizi moznost detekce
pomoci odecteni pfedchoziho snimku, poptipadé priméru z pfedchozich snimkd. VéEtsina
1étajicich objektli se pohybuje dostateCnou rychlosti, aby rozdil mezi jednotlivymi snimky
(poptipade priméru snimkl) byl dostate¢ny pro detekci. Vyhodou popsaného ptistupu je
moznost detekce objektl, které zaujimaji malou plochu snimkid (vzdalené a malé
objekty). Dalsi vyhodou je jednoduchost. Nevyhodou je naopak nutnost filtrovat faleSnou
detekci, ktera je zpisobena pohyby kamery nebo zménou kompozice pozadi, napiiklad
pohybem vétvi ve vétru.

Metody zaloZené na odectu pozadi se vyznacuji dobrym pomérem mezi Gi€innosti a
vypocetni naro¢nosti. Pro tuto konkrétni tlohu je vhodné doplnit algoritmus detekce o
funkci hledani horizontu obrazku, protoze pod horizontem jsou falesné detekce
nejCastejsi a 1étajici objekty se pod horizontem obrazku vyskytuji ve snizené miie. Dale
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je mozné odhadnout nezadouci pohyb kamery, ktery se vyznacuje velkou zménou obrazu
mezi snimky. Pfi pohybu kamery je vhodné detekci pierusit.

V nasledujicich podkapitolach budou popsany nastroje, které jsou pouzity pro
detekci. Na tomto misté je nutné vyzdvihnout knihovnu OpenCV [25]. Tato knihovna
obsahuje Sirokou paletu funkci od prace s obrazky az po aplikace pocitacového vidéni.

6.1.1 Hledani horizontu

Jako inspirace pro tvorbu funkce hledani horizontu poslouzila prace [29]. Principem je
pouziti Cannyho filtru a Houghovy transformace. Ob¢ tyto funkce jsou dostupné
v knihovné OpenCV. Postup je naznac¢en na obrazku 6-1.

Houghova ‘ Detekce
transformace horizontu

obrazek » Uprava obrazku » Cannyho filtr

Obr. 6-1 Detekce horizontu [29]

Konkrétné se jedna o funkce Canny(), ktera slouzi jako detektor hran, aplikuje se na
Sedoténovy a vystupem je binarni obrazek. Druhou funkci je HoughLine(). Jako vstup
slouzi vystup Cannyho filtru. Vystupem jsou piimky, které déli obrazek v mistech hran.
Pomoci popsanych funkci a vystupni logiky Ize sestrojit jednoduchy detektor horizontu.

6.1.2 Odecteni pozadi
V této ¢asti budou popsany algoritmy pro odecitani pozadi, které jsou implementovany
v knihovné OpenCV.

Mezi nejpouzivanéj$i metody odecitani pozadi se fadi metoda Gaussovy smeési
(Mixture of Gaussians). Zkratka metody je MOG. Za zminku stoji pfedevs$im druha verze
implementace této metody createBackgroundSubtractorMOG2(). Princip spoéiva ve
sledovani pixelt. Pokud hodnoty pixelu zlstavaji déle stabilni, roste pravdépodobnost, Ze
se jedna o pixel pozadi.

Dalsi pfistup vyuziva Bayesovské statistiky. Vyslednd metoda je implementovana
v knihovné OpenCV, jméno funkce je createBackgroundSubtractorGMG().

6.2 Trasovani

Tento bod neni pro celkovy algoritmus nezbytny. Avsak trasovanim objekti je uchovana
informace ze snimkd minulych. Napiiklad vystupni hodnotu CNN pro klasifikaci objektt.
Metody sledovani 1ze rozdélit do dvou kategorii. V prvni kategorii jsou metody, které
dokazou nalézt objekt i na dalsim snimku. Obecné se tyto metody nazyvaji tracker. Do
druhé kategorie patii metody, které pracuji s detekci z riznych snimkut a dokazou sloudit
dohromady detekce stejného objektu. Napiiklad na zakladé polohy. V této praci byly
vyzkouSeny piistupy z obou kategorii.
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6.2.1 Na zakladé polohy

Jedna se o velmi jednoduchou a vypocetné nenarocnou metodu. Nevyhodou je zavislost
na detekci objektli a nizs§i spolehlivost u vétsiho pocétu objekti na jednom snimku.
Konkrétné byla pouzita implementace z ¢lanku [30]. Metoda je zalozena na principu
porovnavani Euklidovy vzdalenosti souc¢asnych detekci a detekci z ptedchoziho snimku,
pokud nepiekroci nastavenou mez, je detekci piifazeno stejné identifikacni Cislo.

6.2.2 Pomoci trackeru

Opét je mozné vyuzit nabidky z knihovny OpenCV, kterd obsahuje implementaci
n¢kolika trackerii.

Prvnim krokem je inicializace trackeru, kterd& se provadi pomoci snimku
s vyznacenym objektem. Vyznaceni je provedeno pomoci obdélnikového oramovani
oblasti. V dal$ich iteracich je vstupem funkce trackeru pouze snimek. Vysledkem je
aktualizace obdélnikového ohrani¢eni podle pohybu sledovaného objektu. Predbézné
byly vytipovany trackery, které Gispésné trasovaly letadlo na videu z datasetu 285.

Obr. 6-2 Zkouska trackerti na jednoduché scéné (CSRT, MIL, MOOSE)

6.3 Klasifikace

Pro klasifikaci Ize pouzit libovolnou metodu. Piedpoklad je vSak pouziti CNN. V této
praci byl vybran model architektury ResNet. Divodem je pouziti pfimého propojeni mezi
vybranymi vrstvami modelu. Dlsledkem této modifikace je zvySena pravdépodobnost
uspésného natrénovani modelu. Konkrétné byl zvolen model ResNet50. Jedna se o
kompromis mezi vykonem a vypocetni naro¢nosti modelu.

6.4 Popis programu s trasovanim na zakladé polohy

Program s trasovanim na zaklad¢ polohy je pomérné jednoduchy. Zjednodusené si lze
predstavit pouze funkci detekce a nasledné klasifikace. Ostatni Casti pouze zlepSuji
vykonost a algoritmus je funkéni i bez nich. Podrobné je program popsan pomoci
blokového diagramu na obrazku 6-3.

Detekce byla realizovana pomoci funkce createBackgroundSubtractorMOG2().
Princip této funkce a celkovy princip detekce pii pouziti statické kamery je popsan
v podkapitole 6.1. Zde je nastaven maximalni pocet oblasti, které je mozné zpracovat
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béhem jednoho cyklu. Divodem je vypocetni narocnost CNN pro klasifikaci oblasti.
Algoritmus byl rovnéz doplnén o hledani horizontu. Detekce zaznamenané pod
horizontem jsou ignorovany. Konkrétni postup je opét rozveden v podkapitole 6.1.

Na zaklad¢ polohy jsou ptifazeny jednotlivym detekcim unikétni identifikacni ¢isla.
Nasledné jsou detekované oblasti ofezany a vyhodnoceny pomoci CNN, v tomto piipadé
pomoci modelu ResNet. Uvazovana je také tfida pozadi, coz ma za nasledek snizeni po¢tu
falesnych detekcei, ale na druhou stranu také odecitd spravné detekce, pokud chybné
Klasifikuje objekt jako pozadi. S jistym nadhledem je mozné zafadit model CNN nejen do
¢asti klasifikace, ale 1 do bloku detekce.

DalSim krokem je spojeni soucasnych a pfedchozich klasifikacnich predpovédi. Ke
kazdému identifikacnimu ¢islu jsou pfifazeny aktuélni predikce. Pomoci vystupni logiky
je stanovena konec¢na predikce tfidy. Vykonavani programu bud’ kon¢i, nebo je nacten
dalsi snimek a cyklus se opakuje.

v

START Nacteni snimku Nalezeni horizontu
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Obr. 6-3 Blokovy diagram programu s trasovanim na zakladé polohy
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6.5 Popis programu s trasovanim pomaoci trackeru

V této podkapitole bude vénovana pozornost pouze rozdilim s predchozim
programem. Duvodem je podobnost obou programii a je zbytecné opakovat popis
ostatnich ¢asti algoritmu podruhé. Algoritmus je vysvétlen pomoci blokoveho diagramu

na obrazku 6-4.

START »  Nacteni snimku Nalezeni horizontu
—
v
Detekce
\—l—/
ANO " piekryti Je oblast

trackeru? trasovana?

Inicializace trackeru
z OpenCV

Aktualizece
dosavadnich trackeru

Klasifikace

Spojeni klasifikacnich
predikci jednotlivych
trackeru

Vystupni logika
predikce

Dalsi
snimek? ANO

"Pozadi"?

NE

Deaktivace trackeru KONEC

Obr. 6-4 Blokovy diagram programu s trasovanim pomoci trackeru

Pii pouziti trackeru z knihovny OpenCV je nutné oSetfit vice stavi. Vlastnost
trackerii je takova, Ze dokazou trasovat vzdy pouze jednu oblast. Proto je nutné pfifadit
ke kazdému trasovani samostatnou instanci trackeru. Z tohoto divodu musi byt
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V programu osetiena rezie mezi témito instancemi a dale je nutné provadét proces
inicializace a deaktivace. Opét je vhodné stanovit maximalni pocet soucasné bezicich
instanci trackeru z divodu vypocetni naro¢nosti.

Casova délka vypoétu aktualizace trackerii a predikce pomoci modelu ResNet zavisi
na konkrétnich vybranych modelech, ale doba vypoctu je fadove stejnd. Proto je vhodné
provadét tyto vypocty paralelné (rozdé€leni do paralelnich vldken). Vyhodou je zrychleni
programu. Dale je mozné pomoci tohoto pfistupu oSetfit inicializaci trackeru, ktera trva
radoveé déle nez aktualizace. Program necekd na dokonceni inicializace a pokracuje dal
ve vykonavani. Jakmile je inicializace dokoncena, aktualizace trackeru je uz dale
provadéna v kazdé smycce algoritmu. Nevyhodou paralelismu je provadéni klasifikace
se zpozdénim o jeden prichod smyckou.

6.6 Implementace programu s trasovanim na zakladé polohy

V této podkapitole bude probran proces implementace programu. Postupné budou
vyuzity funkce a modely popsané v této kapitole. VSe je nutné vyzkouset na testovacich
videich a zatidit propojeni jednotlivych ¢asti, jak je vysvétleno v blokovém diagramu.
Rovnéz je nutné zjistit kolik snimkl je mozné zpracovat za Casovy usek, naptiklad za
sekundu (fps). Duvodem je predpokladané nasazeni programu v realném case. Nizky
pocet zpracovanych snimki za jednotku casu mize zpiisobit zhorSeni vysledkl programu.

6.6.1 Detektor horizontu

Pivodné nebyl detektor horizontu pouzit. Piesto vysledky detekce nebyly Spatné. Ale ve
zvySené mife dochazelo k falesné detekci v oblasti horizontu a pod nim. Proto byl
dodatecné detektor horizontu piidan. Detekce pod vyznacenym horizontem jsou
ignorovany.

Obr. 6-5 Ukazka vystupu funkce odhadu horizontu

Funkce detektoru horizontu funguje na principu popsaném v podkapitole 6.1.1. Zde
uz je potiteba popsat pouze vystupni logiku aplikovanou na rozdéleni snimku pomoci
piimek (vystup Houghovy transformace).

Detektor horizontu je volan pii kazdém nacteni nového snimku. Po aplikovani
Houghouvy transformace je pracovano pouze s nejvyznamnéj$i pfimkou. Horizont je
predpokladan ptiblizné¢ vodorovny, proto je kontrolovan uhel piimky. Je tolerovana
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odchylka 9° od horizontalni polohy. Pokud se pfimka nenachazi v této toleranci, neni
zapocitana. Vystupem funkce je priimérna hodnota z desiti poslednich platnych piimek.
Proto se na vstupu funkce vklada i historie detektoru. Jedn se o velmi primitivni vystupni

vvvvvv

vysledk, ale pro vétSinu situaci je feSeni dostate¢né.

6.6.2 Detekce objekti

Provedeni detekce objektl je postaveno na funkci createBackgroundSubtractorMOG2()
z knihovny OpenCV, kterd vykonava odecteni pozadi. Funkce je urCena specialné pro
pouziti se statickou kamerou. Vystupem jsou vyznacené oblasti, které nejsou statické.
Dale jsou pouzity funkce threshold() (pro odstranéni detekei stini) a findContours() (pro
ohraniceni detekci. Vyuzity jsou pouze detekce s plochou vétsi nez osm pixelt. Zdroj této
¢asti kodu je ¢lanek [30].

Nastaveni osmi pixeld je optimalni pro detekci, avSak objekty o této velikosti nejsou
prilis kvalitn¢ klasifikovany, obcas prosté¢ neni mozné tfidu objektu urcit. Pro lepsi
klasifikacni vysledky je mozné predikovat tfidu pouze pro oblasti s vétSi plochou.
Konkrétni hodnota plochy bude stanovena pozdéji na zékladé vystupu z testovani
programu.

Nésledné byla jesté pfidana cast, ktera indikuje pohyb kamery. Toho je docileno
pomoci pocitani celkového poctu predikci a zaznamenani souhrnné plochy téchto
predikci. Pohyb kamery je indikovan pii celkové plose detekei nad dva tisice pixeld nebo

prekroceni poctu patnacti detekei prekracujici plochu osmi pixeld. Priklad s pohyblivou
kamerou je zobrazen na obrazku 6-6.

l ; i . n\l
| m =

YRS
Obr. 6-6 Ukazka detekce pii pohybu kamery

6.6.3 Trasovani na zakladé polohy

Pouzity kod je k nalezeni v ¢lanku [30]. Byla pouze zménéna hodnota, ktera udava
maximalni vzdalenost mezi jednotlivymi detekcemi, kdy jsou jesté tyto detekce
pfipisovany stejnému zdroji. Momentéalné je pouzita hodnota padesat pixell. Zde je
predpoklad nastaveni podle konkrétni pouzité kamery a primérného poctu zpracovanych
snimk za sekundu.

6.6.4 Kilasifikace
Predikce je provedena pomoci modelu ResNet50. Puvodné trénovani probéhlo pouze
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na vlastnim datasetu, ale nebylo dosazeno pouzitelnych vysledki. Proto byl trénovaci
dataset doplnén o ¢ast piivodné testovacich dat. Jednalo se o pfiblizné tietinu testovacich
videi. Z kazdé tiidy zastoupené v testovacim datasetu bylo piemisténo tiicet videi do
trénovaciho datasetu. Videa v testovacim datasetu jsou ¢asto velmi podobna. Aby bylo
mozné overit robustnost modelu, nelze pouzit piiliS podobné snimky na trénovani a
testovani. Zpravidla se v testovacim datasetu vyskytuji podobna videa hned za sebou.
Proto byl vybran souvisly blok tficeti videi od kazdé tiidy. Z kazdého videa byly ziskany
zhruba tfi snimky. Ke kazdé tfidé (kromé tfidy hmyz) bylo pfidano zhruba sto snimk
K trénovani.

Dataset bylo nutné upravit pro uceni klasifikaéniho modelu. Pivodné byly objekty
soucasti komplexniho obrézku, v dopliiujicim dokumentu byly vypsany tiida a pozice
objekti (format YOLO). Pro trénovani klasifikaéni CNN bylo potieba tyto objekty
ze snimku vystiihnout a vytvorit tak dataset pouze s objekty bez pozadi. Konkrétné model
ResNet pouziva rozliSeni snimku 224 x 224, vSechny vyfezy jsou proto piepocitiny
na tento rozmér. Déle byla pfidana tiida pozadi, kterd ma za cil odhalit falesnou detekci.
Vystiizeni objektti a nahodného pozadi snimku, bylo provedena pomoci vlastniho skriptu
creating_images_for_CNN_classification.py. Je vhodné jesté doplnit, ze Ize nastavit
provedeni ofezu objektu. Napiiklad lze pridat vétsi okraj kolem objektu nebo provést fez
presné podle oramovani z popisku. Pfidani okraje navic je vyhodné pro trénovani, protoze
V ramci augmentace lze vybrat pokazdé trochu jinou cast. Konkrétn¢ byla ptidana
polovina sirky/vysky popisku na kazdou stranu vytezu.

Tabulka 6-1 Zastoupeni tiid v trénovacim datasetu pro klasifikacni model

Ttida Letadlo | Ptak Dron Helikoptéra | Hmyz Pozadi
Pocet obrazki | 882 994 534 842 403 2060

Trénovani bylo provedeno pomoci colab notebooku [31]. Prosttedi Google
Colaboratory je popsano v podkapitole 4.1.4. Kod bylo potieba pouze mirné upravit,
napiiklad zvolit poZadovany ResNet model a nastavit Sest vystupnich tfid.

Byl pouzit pfedtrénovany model a nasledné bylo provedeno celkem ¢tyficet iteraénich
cyklu. Trénovani probihalo po davkéch (8 obrazkia v kazdé). Pro optimalizaci byl pouzit
stochasticky gradient. Learning rate (parametr u¢eni) byl nastaven na hodnotu 0.001.
Navic se tento parametr zmens$i na desetinu z pivodni hodnoty kazdych sedm iteraci.
Béhem trénovani byly vyzkouSeny rizné nastaveni nahodného ofezu trénovacich
obrazkl. Nakonec byl vybran postup s prepocCitdnim vstupniho snimku na rozmeéry
340 x 340 a nasledny ndhodny vybér oblasti o rozmérech 224 x 224,

V tomto odstavci bude popsano pouziti modelu ResNet50 v modularnim programu.
Nejprve je podle detekci vytvoreno pole s ofezanymi oblastmi, které byly oznaceny
pomoci detekce. Je mozné nastavit, jestli bude ofezani provedeno piesné podle soufadnic
detekce, nebo bude ptidano i blizké okoli, ptfipadné kolik. Nakonec je nutné obrazek
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pfepocitat na rozmeéry 224 x 224. Poté je uz celé pole poslano k predikci do klasifikacniho
modelu ResNet50.

6.6.5 Vystupni predikce

Predikce jsou ukladany do dvourozmérného pole, prvni index pole je identifikacni Cislo
detekovaného objektu a druhy index oznauje poradi predikce tohoto objektu. Nova
predikce je vzdy pfipojena na konec. Vystupni predikce je stanovena pro vSechny aktudlni
detekce. Logika vystupni predikce je jednoduchd. Pouzito je osm poslednich CNN
predikci pro dany objekt a vystupem je téida s nejvyssim zastoupenim.

6.6.6 Diisledky rychlosti zpracovani snimku

Pti zpracovani v redlném case miize dochdzet k preskakovani snimku, které program
nestihl zpracovat. Z této situace vyvstava otdzka, jak moc vynechané snimky ovlivni
celkovy vykon programu. V tomto pfipadé ma vynechani snimka pfimy vliv na detekci a
trasovani. Nepfimo je ovlivnéna vystupni predikce tfidy objektu, protoze je klasifikovano
méng¢ obrazku, coz zvySuje nejistotu vystupni predikce.

Pro objektivni zkouSeni programu na testovacich videich, je nutné pieskakovat
snimky, tak aby video bézelo ptivodni rychlosti. Pocet ptesko¢enych snimkii 1ze vypocitat
na zakladé potfebného Casu k zpracovani snimku a snimkové frekvenci videa (frame
rate).

Vypocet kolik snimkii je potieba pieskocit:

n = max {round|[(t, — t;) - frame rate] — 1, 0}, (6.1)

kde n je pocet snimkii k preskocenti, t2 je aktualni Cas, t1 je Cas pfed nactenim minulého
snimku a frame rate je snimkové frekvence videa.

Zaokrouhleni je nutné z divodu proveditelnosti. Funkce max oSetiuje ptipady, kdy je
vypocet rychlejsi nez snimkova frekvence videa.

6.7 Implementace programu s trasovanim pomaoci trackeru
Pro zacatek je pouzity kod algoritmu z predchozi podkapitoly 6.6. Rozdilem je pouze
pouzity prostiedek pro trasovani. Rozdily pfi pouZiti tohoto programu jsou jiz popsany
v kapitole 6.5. Zbyva popsat samotny blok trasovani.

6.7.1 Trasovani pomoci trackeri

Obecne informace o trackerech z knihovny OpenCV jsou uvedeny v podkapitole 6.2.2.
Vyzkouseny byly vSechny dostupné modely. Nejlépe fungoval MIL tracker [32].

6.8 Srovnani navrzenych programi

Ze srovnéni programu vychazi lépe program s trasovanim na zakladé polohy. Diivodem
jsou neuspokojivé vysledky trasovani pomoci trackerii z knihovny OpenCV. Trasovani
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selhavalo predevsim u menSich objektd a dochazelo ke zpozdéni ohraniceni objektu.
Nejspise je to zpusobeno tim, Ze jsou trackery optimalizovany pro trasovani vétSich
objekti. Avsak v této tloze se Casto pracuje s velmi malou plochou detekovanych
objektl. Navic je feSeni s trasovanim na zakladé polohy vypocetné¢ mén¢ narocné. Proto
je vhodné déle pracovat pouze s jednim programem, Kterym je program s trasovanim na
zakladé polohy, popsany v podkapitolach 6.4 a 6.6.

Na obréazku 6-7 Ize vidét kompletni graficky vystup programu. Hlavni okno zobrazuje
detekci. Prvni Cislice detekce je identifikaéni ¢islo. Druha ¢islice odkazuje na vytez, ktery
je zobrazen v mensim okné.

U vedlejSich oken je ¢ervené napsano Cislo aktudlni predikce a zluté je vystupni
hodnota predikce uréena na zaklad¢ vystupni logiky. (téidy: 0 - letadlo, 1 - ptak).

"7 Camera = m} X

output: 0

output: 1

output: 1

Obr. 6-7 Vystup programu s trasovanim na zakladé polohy

Video-ukazka béhu modularniho programu je v piiloze Modularni_program/ukazka.
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7. TESTOVANI

Postupné bylo provedeno testovani modelu YOLOvV5 a modulérniho programu. Nakonec
byly vysledky srovnany na stejnych datech.

7.1 Testovaci modelu YOLOV5

Pro testovani byl pouzit dataset 285. Byly pouzity vSechny videa. Data bylo nutné upravit
pro trénink modelu YOLOV5.

7.1.1 Ziskani snimku z videa

Je nutné provést rozdéleni videa na snimky. Zaroven je nutné tyto snimky ulozit
s pozadovanym jménem, aby nazev korespondoval se souborem s popiskem objektii. Pro
tuto Glohu byl vytvoren python skript video_to_images.py.

Je tieba rozhodnout, jestli budou pouzity vSechny snimky z videa. Mezi jednotlivymi
snimky nedochdzi k vyrazné zméné obrazu, proto byly vytvofeny rizné datasety. Rozsah
je od jednoho snimku na video (celkové 285 obrazkll) az po pouziti vSech snimku

(celkoveé 89 233 obrazkul). Pro testovani byl zvolen kompromis, kdy byl pouzit kazdy
padesaty obrazek videa (celkové 1140 obrazk).

Obr. 7-1 Ukazka snimku z testovaciho datasetu [16]
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7.1.2 Vytvoreni popiski v YOLO formatu pro testovani

Popis a oramovani objektll bylo vytvofeno autorem datasetu. Anotace byla provedena
v programu MATLAB. Ke kazdému videu z datasetu piislusi jeden soubor s piiponou
.mat. Soubor s popisky je ve forméatu groundTruth.

Pievedeni formatu popisku bylo provedeno pomoci vlastniho MATLAB skriptu
label_yolo.m, ktery pievedl soubor ve formatu groundTruth na YOLO format. Tento
format popisuje jednotlive obrazky [33].

7.1.3 Vysledky

V této Casti byl vyzkousSen natrénovany model YOLOV5 large na testovacich snimcich.
Predikce modelu se sklada ze soutfadnic a nazvu tfidy. Navic je zobrazena také divéra
samotného modelu ve spravnost predikce. Zobrazeny jsou pouze predikce, které
prekracuji pozadovany prah davéry modelu. Pomoci nastaveni tohoto parametru lze
vyrazné¢ ménit vysledky testovani. Divéra je u jednotlivych predikei oznacena i na
obrazku 7-2.

Pro vyhodnoceni testovani byl vyuzit vlastni skript test YOLO_on_images.py.
Vstupem jsou popisky obrazki a textovy vystup z testovani.

V tabulkéch 7-1 a 7-2 jsou zobrazeny vysledky testovani. Pi testovani byl nastaven
prah pro detekci 0,6 (conf-0.6). Vysledkem je nizky pocet detekci, ale detekované objekty
jsou predikovany s pomérné vysokou uspé$nosti.

Pro vyhodnoceni je pouzita ¢tyfpolni tabulka, predikce mize nabyvat Ctyt stavi, True
positive (TP) oznacuje spravné oznaceni objektu, popiipadé spravné urceni tiidy objektu,
False positive (FP) znamena falesné oznaceni objektu nebo chybné urceni tfidy (vztahuje
se k tiid¢, ktera je predikovana), False negative (FN) reprezentuje situace, kdy neni objekt
detekovan, pro klasifikaci se jedna o chybu urceni tfidy (vztahuje se ke skutecné tfide
objekti), True negative (TN) ma smysl vyhodnocovat pouze u klasifikace, jedna se o
spravné neoznaceni tfidy (tfida daného objektu je jind).

Pro klasifikaci jsou dale vypocteny hodnoty pro vyhodnoceni testovani.

Vypocet piesnosti:
TP
TP+FP
Vypocet citlivosti:

TP
TP+FN
Vypocet skore Fi:
_ TP
~ TP+5(FP+FN)

presnost = (7.2)

citlivost = (7.2)

(7.3)

Fy

Zpravidla jsou vysledky ptevedeny na procenta, divodem je vétsi prehlednost.
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Tabulka 7-1 Statistika detekce na testovacich datech (conf-0,6)

Skute¢ny Spravné Falesné Duplicitni

pocet oznacenych (TP) | oznaceni (FP) | oznaceni (FP)
Letadlo 236 72 20 0
Ptak 242 53 9 2
Dron 468 157 1 0
Helikoptéra 252 35 2 0

Tabulka 7-2 Statistika klasifikace na testovacich datech (conf-0,6)
TP FP FN TN presnost | citlivost | F1[%)]

Letadlo 68 51 4 195 57,1 94,4 71,2
Ptak 53 10 1 254 84,1 98,1 90,6
Dron 104 |1 53 160 99,0 66,2 79,4
Helikoptéra | 29 2 6 281 93,5 82,9 87,9

V tabulkéch 7-3 a 7-4 jsou zobrazeny vysledky testovani pii nastaveni divéry na hodnotu
0,4 (conf-0,4). Docileno je lepsi detekce objektn, ale jejich predikce uz neni tak Gspésna.

Tabulka 7-3 Statistika detekce na testovacich datech (conf-0,4)

Skutecny Spravné Falesné Duplicitni

pocet oznacenych (TP) | oznaceni (FP) | oznaceni (FP)
Letadlo 236 105 22 10
Ptak 242 90 12 2
Dron 468 266 3 18
Helikoptéra 252 204 3 10

Tabulka 7-4 Statistika Klasifikace na testovacich datech (conf-0,4)

TP FP FN TN presnost citlivost | F1[%)]
Letadlo 94 139 |16 436 40,3 85,5 54,8
Ptak 85 42 6 552 66,9 93,4 78,0
Dron 142 | 27 133 | 383 84,0 51,6 64.0
Helikoptéra | 151 |4 58 472 97,4 72,2 83,0

Pokud srovname vysledky testovani s riiznym nastavenim (conf), tak v obou pi¥ipadech
bylo dosazeno zajimavych vysledkli. Konecné nastaveni zalezi na konkrétnim pouziti
modelu. Lepsi detekce je docileno s nizsi potiebnou divérou modelu. Naopak klasifikace
je kvalitné&jsi s vyssi hodnotou davéry.

Vystup z testovani modelu Ize najit v ptiloze ve slozce YOLO/testovani. Na obrazku 7-2
je zobrazeno nékolik snimki z této slozky. (conf-0.6)
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? Bird 0.72
Airplane 0.72 léird 0.61

: Bird 0.79
girBird. 2 Helicopter 0.82

Drone 0.68

Airplane 0.90

Drone 0.65
Helicopter 0.89

Bird 0.72

Obr. 7-2 Ukéazka detekce modelu YOLOV5 na testovacim datasetu [16]

7.2 Testovani modularniho programu

V této kapitole je popsano vyzkouseni modularniho programu na testovacich datech.
Vzhledem k modularité algoritmu, jsou vyhodnoceny jednotlivé ¢asti samostatné a poté
je hodnocen i celkovy algoritmus. Nasledné miize byt posouzeno, na které ¢asti algoritmu
se vyplati soustfedit, pfi budoucim vylepSovani programu. Rovnéz lze odhadnout
potencial celkového programu.
Zaroven je pfi testovani programu simulovana skute¢na rychlost videi. To znamena, Ze
v dtsledku vyssi snimkové frekvence videa nez frekvence zpracovani, byl ,,pfeskocen*
adekvatni pocet snimku. Detailnéji je proces popsan v podkapitole 6.6.6. Pti pouziti
modularniho programu je zpracovano nékolik snimkd b&hem sekundy. Coz muze
odpovidat napiiklad zpracovani kazdého patého obrazku testovaciho videa. Zalezi
predevsim na poctu detekci, které jsou klasifikovany pomoci CNN. V tomto piipadé jsou
klasifikovany na jednom snimku maximalné tfi detekce. Dale samoziejmé zalezi na
pouzitém hardwaru. Testovani bylo provedeno na notebooku vybaveném procesorem
Intel Core i5-8265U a grafickou kartou NVIDIA GeForce MX150.

I kdyz je provadéno vyhodnoceni detekce samostatné, stale je uvazovana rychlost
zpracovani jako pii pouZiti celého programu.
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7.2.1 Testovani detekce

Pro testovani detekce je pouzit dataset 285. Jedna se o stejny dataset jako v piipadé
testovani modelu YOLOV5. Avsak testovani je provedeno pouze na videich se statickou
kamerou.

Testovani probéhlo pomoci vlastniho skriptu test algorithm_on_test videos.py.
Tento skript je pouzit i pfi testovani celého algoritmu. Vstupem jsou testovaci videa
s popisky ve formatu YOLO (pro pichlednost jsou popisky celého videa uloZeny v jednom
textovem souboru).

Vyhodnocovany jsou pouze snimky, které byly modelem zpracovany. Predikce a
popisek jsou poté vyhodnoceny samostatné pro kazdy obrazek. Pro vyhodnoceni detekce
jako uspésné, je potieba alespon cCastecné prekryti popisku a predikce. Dale se
zapocitavaji falesné detekce a redundantni oznaeni pii Gspésné detekci (duplicitni
oznaceni). Jeste je nutné poznamenat, Ze faleSné oznaceni je pocitano pouze v piipade, ze
vystupni tiida neni vyhodnocena jako pozadi.

Obcas se pti detekci vyskytne i duplicitni oznaceni. Dlivodem je nastaveni minimalni
plochy pro detekci, nastavena je hodnota osmi pixeli. Nastaveni je optimalni pro detekci
objektli s malou plochou. U vétSich objektd hrozi duplicitni oznaceni.

Tabulka 7-5 Statistika detekce na testovacich statickych videich

Skute¢ny Spravné Falesné Duplicitni
pocet oznacenych (TP) | oznaceni (FP) | oznaceni (FP)
Letadlo 11248 2271 214 34
Ptak 8867 849 106 14
Dron 27560 8574 63 295
Helikoptéra 2251 384 8 24

7.2.2 Testovani trasovani

Zvolend metoda je natolik primitivni, Ze neni potieba vysledky samostatné testovat.
Ovsem je zajimavé sledovat, jaky vliv bude mit nastaveni trasovani na celkovou vykonost
programu. Jedinym nastavitelnym parametrem je vzdalenost mezi detekcemi, pii které
jsou jeste¢ detekce (na soucasném a piedchozim snimku) pfifazeny ke stejnému
identifikacnimu ¢islu. Pokud je ¢islo nastaveno na nulu, 1ze simulovat chovani algoritmu
bez trasovani. Vystupni tfida predikce bude odpovidat klasifikacni piedpovédi
z aktualniho snimku. Poté lIze srovnat vysledky s trasovanim a ,,bez trasovani®. Na
zaklad¢ téchto vysledkl 1ze rozhodnout o pfinosu modulu trasovani. Vysledky jsou
ukazany v podkapitole 7.2.4, kde je program testovan jako celek.

7.2.3 Testovani klasifikace

Testovani modelu ResNet50 probéhlo na snimcich z videi, které nebyly pouzité pii
trénovani. Z jednotlivych snimku videa byly vytiznuty objekty podle popiski. Jedna se 0
stejny proces jako u tvorby trénovaciho datasetu. Vystiizeni obrazka bylo provedeno
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presné podle popiski. Aby byl obrazek pro klasifikaci blize skute¢nym podminkam, je
vystiiZzena oblast nejprve piepocitana na rozmér 260 x 260 a poté je z tohoto obrazku
provedeno nahodné vybrani o rozmérech 224 x 224. Konkrétné byl pouzit vlastni skript
test CNN_on_cropped_images_from_videos.py.

Tabulka 7-6 Statistika klasifikace modelu ResNet50 na testovacich datech

TP FP FN TN presnost citlivost | F1[%]
Letadlo 574 | 307 | 150 1744 | 65,2 79,2 71,5
Ptak 513 | 311 | 151 1800 | 62,3 77,3 69,0
Dron 462 | 178 | 351 1784 | 72,2 56,8 63,6
Helikoptéra |334 |2 240 2199 994 58,2 73,4

7.2.4 Testovani celého programu

Pro otestovani fungovani celého programu jsou pouzity videa z datasetu 285. Samoziejmé
je pouzita pouze Cast, ktera nebyla vyuzivana pfi trénovani. Zaroven jsou vybrany pouze
videa se statickou kamerou. Avsak je zde par vyjimek, naptiklad pohyb kamery na konci
videa.

Provést celkovou kontrolu algoritmu je nutné, protoze pii posilani detekci ke
klasifikaci lze nastavit ofezani oblasti, coz ma podstatny vliv na vykonost klasifikace.
Rozsiteni ofezu bylo provadéno podle funkce max(15, sirka detekce) na kazdé stran€ ve
sméru osy X. Obdobné byl ofez rozsifen i ve sméru osy y. Dlivodem je oSetfeni situace,
kdy je detekovéana pouze ¢ast objektu.

Byly vyzkouSeny dvé varianty nastaveni klasifikace. Prvni variantou bylo
predikovani tfidy u vSech detekci. Druhou variantou bylo provedeni odhadu tfidy pouze
u detekci s vyznamnéj$imi rozméry, konkrétné s plochu detekce vétsi nez 24 pixeld.
Piekvapiveé bylo dosazeno piiblizné stejné uspésnosti klasifikace u obou nastaveni. Proto
budou uvedeny pouze vysledky s predikci u vSech detekei (nad 8 pixeli). RovnéZz byl
vyzkouSen vliv vypnuti trasovani objektl. Vysledkem je, Ze vystupni predikce zavisi
pouze na jediné klasifikaci.

V tabulce 7-7 je potvrzeno spravné fungovani celého programu. Klasifika¢ni
vysledky jsou pfiblizné stejné jako pii samostatném testovani modelu ResNet50. Zarovein
1ze vycist zlepSeni klasifikacnich vysledk pfi trasovani objekti.

Tabulka 7-7 Porovnani klasifikace s trasovanim a bez trasovani

TP FP FN TN presnost | citlivost | F1[%]
Strasovanim | 2337 | 627 | 797 8775 | 78,8 74,6 76,6
Bez trasovani | 2216 | 686 884 8614 76,4 71,5 73,8
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Jelikoz neni ziskano dostatecné mnozstvi detekci pro vSechny tfidy testovaciho
datasetu, je klasifikace vyhodnocena pouze pro vSechny tfidy dohromady. Vyhodnoceni
klasifikace pro kazdou tfidu zvlast bylo provedeno v podkapitole 7.2.3.

Uz neni potieba hodnotit detekci, tento ukon byl proveden v podkapitole 7.2.1. Rozdil
byl pouze v pouziti vétsiho testovaciho datasetu. Divodem byla moznost vyuzit i videa,
ktera byla zatazena do trénovaciho datasetu modelu ResNet50.

7.3 Srovnani pouzitych pristupt

Pro moznost porovnani detekce a klasifikace modelu YOLOv5 a modularniho programu,
je nutné pracovat se stejnym testovacim datasetem. Pro vyhodnoceni modelu YOLOvV5
byl pouzit cely dataset 285, ale u modularniho programu byly pro vyhodnoceni detekce
pouzity pouze videa se statickou kamerou. U kontroly klasifikace modelu ResNet50
nebyly pouzity videa, které byly soucasti trénovaciho datasetu. V této kapitole bude
model YOLOV5 vyhodnocen na stejnych datech.

7.3.1 Statistika detekce

Nejprve byly porovnany vysledky detekce na statickych videich. Pro jednoduchost je
vyhodnoceni provedeno pro vSechny tfidy dohromady.

Tabulka 7-8 Statistika detekce na statickych testovacich datech

Pocet Spravné¢ oznacenych (TP) | Fale$né oznaceni (FP)
YOLOV5 (conf-0,6) | 819 209 (25,5 %) 26 (3,17 %)
YOLOV5 (conf-0,4) | 819 403 (49,2 %) 33 (4,03 %)
Modularni program | 49926 12078 (24,2 %) 758 (1,52 %)

7.3.2 Statistika klasifikace
V ptipadé vyhodnoceni klasifikace detekovanych oblasti, je nutné pouzit pouze data,
kterd nebyla pouzita pfi trénovani modelu ResNet. Zaroven stdle plati vybrani pouze
statickych videi. Opét jsou vyhodnoceny vSechny tfidy dohromady. Pfedev§im z diivodu
niz§iho poctu detekci na testovacim datasetu.

Tabulka 7-9 Statistika klasifikace na testovacich datech

TP FP FN TN presnost | citlivost | F1[%]
YOLOVS5 (conf-0,6) |40 13 13 137 75,5 75,5 75,5
YOLOVS5 (conf-0,4) | 73 42 42 303 63,5 63,5 63,5
Modularni program | 2337 | 627 | 797 8775 | 78,8 74,6 76,6
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7.3.3 Zhodnoceni vysledki

Ptfed komentadfem vysledkl je vhodné dodat, Ze testovaci dataset obsahoval pomérné
slozité snimky pro detekci a klasifikaci. Na né€kolika snimcich je obtizné klasifikovat
objekt 1 pro ¢loveéka. Na druhou stranu jsou obsazeny i1 scény S pomérné jednoduchou
detekci a klasifikaci. Vyfazena byla mnoZzina videi, které nejsou pofizeny statickou
kamerou. Tyto videa byly vétSinou z kategorie ,,jednodussich®, napiiklad scény
S pfiblizenim na letici objekt. Proto pro testovani v této kapitole ziistaly predevSim
snimky s ,.pixelové” méné¢ vyznamnymi objekty. Coz se odrazi v pomérné nizké

uspésnosti detekce u obou piistupti. Ukdzku vyiezl objekth z testovacich videi lze vidét
na obrazku 7.3.

Obr. 7-3 Ukazka objektt z testovaciho datasetu [16]

Pro modulérni program je rovnéz piedpoklad lepsich vysledku pti praktickém pouziti.
Diivodem je testovani na kratkych videich. Funkce odeétu pozadi za¢ina pracovat
spolehlivé az po urcitém mnozstvi snimkd.

Pfi hodnoceni klasifikace vychazi nepatrné 1épe moduldrni program s pouzitym
modelem ResNet50. Je vSak nutné dodat, Ze pro trénovani modelu ResNet50 bylo pouzité
veétsi mnozstvi dat. Aby byl model dostatecné robustni, bylo potieba pfidat snimky
Z puvodné testovacich videi. Pro lepsi vysledky je nutné rozsitit stdvajici dataset. Prvni
variantou je praktikovat reverzni vyhledavani obrazk i pro jiné webové vyhledavace nez
Yandex. Proces muze byt zopakovan podle popsaného postupu v kapitole 3. Jednodussi
variantou je vSak ziskani obrazkl z obecnych datasetd. Lze pouzit i kompromis, kdy
nékteré ttidy mizou byt ziskany pomoci reverzniho vyhledavani a zbytek nalezen ve
vytvoienych datasetech.
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8. NAVRH HARDWARU

Pti navrhu hardwaru lze popsat dva pfistupy. Prvni moznosti je pouziti libovolného
pocitace nebo notebooku. Jako kamera lze pouzit i lepsi webkamera. Je nutné pocitat
s tim, ze graficky vykon a kvalita kamery ovliviiuje vykon modelu/programu. Vyhodou
tohoto feseni je moznost vyzkouSeni obou piistupu bez nutnosti pofizovani dal§iho
hardwaru.

Druhy pfistup je vhodny pro kontinualni béh modelu/programu. Cilem névrhu bude
vytvoreni kompaktni sestavy, ktera bude mit nizky odbér energie (do 15 W). Z tohoto
divodu bude provedena reSerSe pouze pro jednodeskové pocitace. Bude uvazovéano
napajeni ze sit¢ pomoci adaptéru. Podle konkrétnich pozadavki lze pouzit i bateriové
napéjeni, popiipadé¢ doplnit cely pfipravek o solarni panel. Pro venkovni umisténi
pripravku je nutné rovnéz pocitat s nutnosti ochrany proti atmosférickym vlivim. Opét
muze byt pouzita libovolnd kamera, ale je dobré zvazit potizeni kamery odpovidajici
specifickym pozadavkim.

8.1 ResSersSe jednodeskového pocitace

Pti reSersi byly uvazovéany dvé kategorie jednodeskovych pocitact. Prvni kategorii jsou

univerzalni jednodeskové pocitace. AvSak vhodnéjsi jsou jednodeskové pocitace se
specializaci na strojové ucent, které jsou zahrnuty ve druhé kategorii.

8.1.1 Univerzalni jednodeskovy pocita¢

Tyto pocitace nejsou specializované na konkrétni ¢innost. Lze je pouzit pro Sirokou paletu
aplikaci od nahrady klasického pocitace az po rtizné tlohy strojového uceni. Nabidka
Vv této kategorii je velmi rozmanitd. Nejzndméj$im a nejpouzivanéj§im zastupcem jsou
jednodeskové pocitace Raspberry Pi. Z tohoto divodu bude tento pocita¢ zahrnut
v tabulce 8-1.

8.1.2 Jednodeskovy pocita¢ se specializaci

Tyto jednodeskové pocitace jsou navrzeny piimo pro aplikace umélé inteligence,
strojového uceni a pocitacového vidéni. Proto je kladen diiraz na vypocetni vykon u vyse
zminénych aplikaci, disledkem je zvySeny graficky vykon.

Prvni moZnosti je pouzit rozsifeni jednodeskového pocitace pomoci USB adaptéru,
naptiklad Google Coral nebo Intel Neural Stick 2.

Druhou moznosti je pouziti jednodeskového pocitace ur¢eného pro tento druh uloh,
naptiklad vyrobek Jetson Nano od firmy NVIDIA. Tento vyrobek nabizi leps$i pomér
cena/vykon, néz pouziti univerzalniho jednodeskového pocitace s vyse zminénymi USB
adaptéry [34]. Proto bude Jetson Nano pouzit pro srovnani v tabulce 8-1.
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Tabulka 8-1 Srovnani vybranych jednodeskovych pocita¢t

Raspberry Pi 4 | Raspberry Pi 4 | Jetson Nano Jetson Nano
Model B - 4GB | Model B - 8GB | DK 2GB DK
CPU 1.5 GHz quad-core ARM A72 1.43 GHz quad-core ARM A57
GPU 128-core NVIDIA Maxwell
" 4GB 2GB
Pamc¢t
4 GB LPDDR4 | 8 GB LPDDR4 | LPDDR4 LPDDR4
Napéjeni 5V,3A
2.4GHz a 5GHz Wi-fi
Bluetooth 5.0
Gigabit Ethernet
- 2 B 2.
Konektivita 2 x USB 2.0 konektor xUSB 2.0
konektor
2 % USB 3.0 konektor 4xUSB3.0 |1xUSB3.0
konektor konektor
MIPI CSI-2
Maloobehodni f g k¢ 2149 K& 2976 K& 1692 K&
cena (s DPH)

Mezi jednotlivymi modely Raspberry Pi je rozdil pouze mezi pamétmi RAM.
U modela Jetson Nano je navic mirny rozdil v konektivité a niz§i model muze piipojit
pouze jednu kameru ptes rozhrani MIPI CSI-2.

8.1.3 Zhodnoceni

Modely Raspberry Pi disponuji lepsi celkovou vybavu nez modely Jetson Nano, navic
jsou levnéjsi. Avsak diky ptidanému GPU jsou modely Jetson Nano o tiidu lepsi
v aplikacich pocitacového vidéni a jinych aplikacich, které vyuziji vysSiho grafického
vykonu.

Vzhledem Kk vypocetni naro¢nosti popsanych ptistupti v kapitolach 5 a 6, je vhodné
vybrat nejvykonn&j$i moznost ztabulky (Jetson Nano Developer Kit). Pro tento
jednodeskovy pocitac 1ze pouzit popsané metody detekce a klasifikace bez vétSich uprav.
Pii pouziti modelu YOLOV5 large, lze ptiblizné predpokladat zpracovani jednoho
snimku (640 x 512) za sekundu, coz mize byt stale dostate¢na rychlost pro podstatnou
Cast aplikaci. Pro pouziti modularniho programu s vyuzitim modelu ResNet50 budou
nutné Upravy. Je té¢zké posoudit v jakém rozsahu by bylo nutné algoritmus zjednodusit.
Nabizi se ale hned né€kolik moZnosti, provadét klasifikaci pouze v uréitém intervalu,
klasifikovat pouze jednu oblast nebo natrénovat méné¢ komplikovany CNN model,
napiiklad ResNet34.
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8.2 ReSerse kamery

Jak bylo fe¢eno v Uvodu kapitoly, je mozné pouzit i kvalitni webkameru. Testovani
navrzenych pfistupt probéhlo na obrazcich/videich s rozlisenim 640 x 512 pixeld. Lze
doporucit pracovat se stejnym nebo vétsim rozliSenim. U modelu YOLOV5 je provedena
detekce a Kklasifikace v jednom kroku. ZvétSeni rozliSeni muze zlep$it detekci i
klasifikaci. U modularniho programu bude mit rozliseni vétsi vliv na klasifikaci.
negativné ovliviluji zejména klasifikaci objekti.

Pii vybéru kamery k jednodeskovému pocitaci, je vhodné uvazovat pouze kamery
S ptipojenim pies rozhrani MIP1 CSI-2. Levnéj$im feSenim je volba kamery bez moznosti
nastaveni objektivu. Naptiklad IMX219-77 8Mpx. Druhym feSenim je zvolit senzor
s moznosti vymény objektivu. Jedna se o ndkladngj$i moznost, ale vyhodou je vyssi
kvalita snimkil a zvoleni optimalniho objektivu pro konkrétni pozadavky. Jako ptiklad
Ize uvést kameru IMX477 12.3Mpx. Tato kamera je k dostani i ve verzi se softwarové
ovlddanym ostienim.

(a) IMX219-77 8Mpx (b) IMX477 12.3Mpx () IMX477 12.3Mpx §

Obr. 8-1 Ukazka moznych kamer pro piipravek Jetson Nano [35] [36] [37]

V tabulce 8-2. jsou zobrazeny parametry kamer pouzitych na obrazku 8-1. Pro vétSinu
aplikaci 1ze doporudit kameru IMX219-77 8Mpx. Dtiivodem je dobry pomér cena/vykon.

Tabulka 8-2 Parametry vybranych kamer

IMX219-77 8M IMX477 12.3Mpx
- X
P Vyménny objektiv | Softwarové ostieni
Rozliseni
3280 x 2464 4056 x 3040

senzoru
Ohniskova

) 2.96 mm Podle objektivu 3.9mm
vzdalenost
Zorne pole 77° Podle objektivu 75°
Maloobchodni | 18.99 $ 59.99 $ 79.99 $
cena (s DPH) | (~401 K¢) (~1267 K¢&) (~1690 K&)
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ZAVER

V teoreticka casti prace byly vysvétleny zakladni principy neuronovych siti. Pozornost
byla vénovana konvoluéni neuronové siti, ktera se pouziva pii praci s vizualnim vstupem.
Byly ptedstaveny piiklady klasifika¢nich neuronovych siti.

Teoreticka cast pokracovala popisem modeld, které jsou schopny detekovat a
Klasifikovat objekty na snimku s komplexni scénou. Tyto modely jsou zaloZeny na
konvoluénich neuronovych sitich. V této oblasti bylo dosazeno velkého pokroku béhem
nékolika poslednich let. Napiiklad model R-CNN byl vytvoten v roce 2014. Od té doby
prosel tento model nékolika vylepSenimi. Navic byly vyvinuty dal$i modely, které
nabidly vyssi rychlost zpracovani obrazu, napiiklad modely SSD a YOLO.

V kapitole zabyvajici se tvorbou vlastniho datasetu byl vysvétlen obecny postup pro
ziské&ni datasetu pomoci reverzniho vyhledavani obrazka. Poté byl obecny postup
aplikovan na zadanou Ulohu a byl vytvoien vlastni dataset obrazkt. Pro feSeni byly
napsany ruzné skripty v jazyce python, které zjednodusily a zrychlily proces tvorby
datasetu. Vyhodou je moznost pouziti popsaného postupu pro tvorby riznych dataseti.
Rovnéz podstatna ¢ast vytvofenych skripta je opétovné vyuzitelna u dalSich uloh.
Vytvoieny dataset je dostate¢né pestry, ale pro budouci pouZiti by bylo vhodné dataset
jesté rozsifit. Naptiklad pouzitim riznych webovych vyhledavact obrazki nebo
zkombinovanim s jinym uz vytvofenym datasetem.

Z popsanych modeld, které detekuji a klasifikuji na zakladé jednoho snimku, byl
vybran jako zastupce model YOLOV5. Dtivodem vybéru je kombinace vysoké vykonosti
modelu a implementace v knihovné pytorch, coz umoznuje jednoduché pouziti.
Konkrétné byl vybran model YOLOV5 large. Trénovan probihalo pouze na vlastnich
datech, které byly ziskané v kapitole 3 (Tvorba vlastniho datasetu).

Dal§im bodem byl navrh a implementace modularniho programu. Cilem bylo vytvofit
program, ktery bude vyuzivat informace z pfedchéazejicich snimkii. Detekce je zaloZena
na principu odecitani pozadi a pouziti statické kamery. Pro trasovani byly ptvodné
uvazovany trackery z knihovny OpenCV, ale vysledky nebyly uspokojivé. Bylo proto
vybrano jednodussi feSeni s trasovanim na zakladé polohy. Pro klasifikaci detekovanych
oblasti byl pouzit model ResNet50.

V dalsi kapitole byly obé& navrzené feSeni otestovany. Pro testovani byl pouzit dataset
z préace [16]. Nejprve byl otestovan model YOLOV5, bylo pouzito pies tisic testovacich
obrazka. Déle byl otestovan modularni program. Na rozdil od testovani modelu YOLOVS5,
byly pouzity celad videa, protoze princip detekce je zalozen na odecitani pozadi, které
potiebuje dynamickou scénu. Bylo nutné pouzit pouze videa se statickou kamerou. Déle
byly pro kontrolu klasifikace modelu ResNet50 vyfazeny videa, ktera slouzila pro
trenovani klasifikatoru.

Aby bylo mozné porovnat vysledky testovani modelu YOLOv5 a modularniho
programu, byla provedena statistika pouze u spole¢nych testovacich dat.
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Ze srovnani vysledk a komentafe v kapitole 7 Ize usuzovat, Ze oba pfistupy jsSou
pouzitelné pro feSeni této ulohy. Pii pouziti vétSiho datasetu lze urcité dosdhnou i
podstatné lepsich vysledka. Dale Ize modularni program vylepsit, zejména v oblasti
detekce a trasovani. Nakonec je dobré zminit i moznost piiblizeni obrazu na zakladé
detekce v ptedchozich snimcich, coz mize zlepsit klasifika¢ni vysledky. U modularniho
programu by pifipadna implementace pfiblizovani obrazu byla slozitéjsi, protoze je
vyzadovana staticka scéna.

Pouzité ptistupy lze provozovat i na obycejném PC. Dedikovana grafika je vyhodou.
Pti pouziti kompaktniho hardwaru lze doporucit jednodeskovy pocitac¢ Jetson Nano
Developer Kit. Jako kamera mutize poslouzit i lepsi webkamera. Pokud bude proveden
vybér kamery za G¢elem zlepsSeni vysledkd, je situace slozitéjsi a nelze vybrat univerzalni
vyrobek, zalezi na konkrétnich pozadavcich a umisténi ptipravku. Pro vétSinu ptipadi je
dostatecna kamera IMX219-77 8Mpx.
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SEZNAM ZKRATEK

Al
CNN
FN
FP
FPS
GPU
MOG
RGB
RPN
SGD
SSD

SVM
N
TP
VGG
YOLO

ZF

Um¢la inteligence

Konvolu¢ni neuronova sit’

False negative

False positive

Pocet snimku za sekundu

Graficky procesor Aktivaéni funkce neuronu
Gaussova sm¢es Aktivacni funkce neuronu

Barevny model (¢ervend, zelend, modra)
Konvolu¢ni neuronova sit’ pro detekci a oznaceni objektli
Stochasticky gradient (iteraéni metoda pro optimalizaci)
Single Shot MultiBox Detector

(model pro detekci a klasifikaci v realném case)
Metoda podptrnych vektort

True negative

True positive

Visual Geometry Group (vychazi z nazvu odd¢leni)
(Konvoluéni neuronova sit)

You only look once

(model pro detekci a klasifikace v realném case)
Zeiler and Fergus (jména autorti)

(Konvoluéni neuronova sit’)
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SEZNAM PRILOH

slozka podslozka
YOLO trénovani
testovani
Modularni_program ukézka
Pouzité_skripty dataset
Uprava
hodnoceni

popis

vystupy z trénovani

ukéazka vysledku testovani

video-ukézka béhu programu

skripty pro tvorbu datasetu

skripty pro tipravu obrazka

skripty pro hodnoceni modelti a programt
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