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Abstrakt

Diplomovéa préce se zabyva problematikou pocitacového vidéni a porovnanim
trénovanych deep learning modelt. V teoretické ¢asti je rozpracovan podrobny
prehled fyzikdlnich vlastnosti elektromagnetického zareni viditelného spektra
a principu zaznamu digitalniho snimku, véetné jeho vlastnosti. Nasleduje re-
SerSe metod zpracovani obrazu, kde jsou strucné charakterizovany konvencéni
metody a poté i konvoluéni neuronové sité. Prakticka ¢éast je zamétena na vy-
tvofeni vhodného datasetu s anotacemi, jenz je dale aplikovan pro trénovani
vybranych modelu. Z hlediska zvolenych vyhodnocovacth metrik, a také na za-
kladé experimentalniho stanoveni vstupnich parametri pro trénovani, je ana-
lyzovana variabilita a pfesnost ziskanych vysledki.

Klicova slova: Elektromagnetické zateni, digitalni obraz, zpracovani obrazu,

konvoluce, anotace dat, trénovani neuronovych siti

Abstract

The thesis is focused on computer vision and the comparison of trained deep
learning models. In the theoretical part, a detailed overview of the physical
properties of the visible electromagnetic spectrum and the principles of the
digital image, including it, is processed. This is followed by a review of image
processing methods, where conventional methods and then convolutional neu-
ral networks are briefly characterized. The practical part is focused on creating
a suitable dataset with annotations, which is further applied for training se-
lected models. The variability and accuracy of the obtained results is analyzed
from the point of view of the selected evaluation metrics, as well as based on
the experimental determination of input parameters for training.

Keywords: Electromagnetic spectrum, digital image, image processing, con-

volution, data annotation, training neural networks
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Uvod

Soucasna doba je mimo jiné charakterizovana neustalym vyvojem informaé¢nich
technologii, které se dostavaji do popfedi ve stile vice odvétvich. Své misto
zaujima i umeéla inteligence, a to prevazné v technickych oborech & ve zdra-
votnictvi. Vyuzit ji ale lze napiiklad i v zemédélstvi. Neuronové sité se u¢i na
trénovacich datech, kterd musi byt vhodné zpracovana. V piipadé zpracovani
obrazu existuje nékolik riznych metod zpracovani. Dulezitym krokem pied sa-
motnym trénovanim modelu neuronové sité je také anotace obrazu a pfipadné
augmentace dat. Po dosazeni nejvyssi mozné pfesnosti mohou neuronové sité
slouzit k rozpoznani fe¢i nebo ke klasifikaci objekti na snimku.

Cilem diplomové prace je nejprve vytvorit validni vstupni dataset s ano-
tacemi vybrané plodiny a néasledné vytrénovat a porovnat varianty zvolené
architektury detekéni neuronové sité a zaroven ovérit vliv stanovenych hyper-

marametri na vysledky ziskané v ramci procesu trénovani.



1 Obraz jako elektromagnetické zareni

1.1 Popis zareni

Stav obejktu je ovliviiovan mnoha faktory, mimo jiné i pusobenim silového
pole. Mtzeme hovorit o gravitaénim, magnetickém nebo elektromagnetickém
silovém poli. Aby vznikl obraz, vyuziva se pravé elektromagnetického pole.
Informace o objektu jsou prenaseny pomoci vin (Pavelka, 1999). Veli¢iny, které

popisuji elektromagnetické pole, jsou:
e intenzita elektrického pole £,
e magnetickd indukce B,
e clektrickd indukce D,
e intenzita magnetického pole H.

Dle Maxwellovy teorie, ktera se zabyva vinovym popisem zafeni, je elektro-
magnetické zafeni povazovano za pricné vinéni. Toto vinéni se skladé ze dvou
slozek, které jsou na sebe kolmé. Jedna se o velikost intenzity elektrického pole
a velikost intenzity magnetického pole. Tyto dveé slozky (velikosti) se periodicky

meéni ve sméru iteni viny (Franklin, 2017).

< A

Obréazek 1: Svétlo sloZené ze dvou slozek (Vo, 2023)

Ryhlost vInéni je ovlivnéna prostiedim, respektive vlastnostmi tohoto pro-
stfedi. Konstanty popisujici prostiedi, kterym se vinéni §ifi, nazyvame permiti-

vita € a permeabilita u. Dilezitou veli¢inou, ktera popisuje jiz samotné vinéni,
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je frekvence f. Tato veli¢ina udava, kolikrat nastane periodicka zména za jednu
sekundu. Dréha, kterou vlna urazi za jednu periodu, se nazyva vlnova délka.

Plati vztah:

A= —.
f

S nastupem moderni (kvantové) fyziky, ktera piinesla mnoho prevrati a no-
vych myslenek, prichazely nové pohledy i na zatfeni. Tzv. kvantovy popis zafeni
je zaloZen na faktu, Ze zareni se sklada z ¢astic. Tyto ¢astice jsou nazyvany
fotony. Zatimco vlnovy popis zafeni vysvétloval fadu jevu z oblasti optiky,
kvantovy popis objasnil fotoelekrticky a Comptoniv jev.

Miize se zdat, ze pravdiva je jen jedna z teorii. V tomto p¥ipadé jsou ovSem
obé teorie spravné. Elektromagnetické zafeni ma vlnové i ¢asticové vlastnosti.
Klasicky (vlnovy) popis a kvantovy popis zafeni se tedy dopliuji. A¢koliv fo-
ton méa vlnové i ¢asticové vlastnosti, neni mozné ho povazovat za Céastici. Tato
predstava miize byt velice obtizna, nicméné se musime vzdat té myslenky, ze
lze presné urcit aktualni polohu fotonu. Pokud by foton byl ¢éstici, nemohlo
by dochéazet k interferen¢imu jevu. Pii pokusu na dvojstérbiné by foton mu-
sel proletét obéma Stérbinami zaroven, coz ovSem nelze. A pokud by proletél
pouze jednou Stérbinou, nebylo by mozné pozorovat na stinitku interferenc¢ni
obrazec. Misto dopadu fotonu na stinitku mtzeme tedy urcit jen s ur¢itou prav-
dépodobnosti. Tedy to, co se vini, je pravdépodobnost vyskytu fotonu v daném

misté (Halliday, 2000).

1.1.1 Fotoelektricky jev

Ackoliv je s fotoelektrickym jevem spojovan vyhradné Albert Einstein, za ob-
jevitele je povazovan némecky fyzik Heinrich Hertz. Tento jev pozoroval jako
vedlejsi produkt pfi pokusu, ve kterém zkoumal vlnové vlastnosti elektromag-
netického zareni. Na zakladé toho zacali stavét dalsi fyzikové, a to Wilhelm

Hallwachs a Alexandr Stoletov. Ti pracovali s riznymi vodivymi materialy,
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které ozatrovali. Pozorovali, Ze dosahne-li zafeni urcité frekvence (mezni frek-
vence), zacne dochézet k uvoliiovani zaporného néboje z vodice, pficemz je
tato frekvence pro kazdy materiél ruzna. Ackoliv Hallwasch a Stoletov nékoli-
krat pozorovali a povtrdili fotoelektricky jev, nikdy se neodvazili teoreticky ho
vysvétlit. Zlom nastal s experimentem, ktery provedl Joseph John Thomson.
Pravé jemu je prikladan objev elektronu. Dva roky po tomto objevu identifiko-
val elektrony, které unikaly z ozarfovaného kovu. Na tento experiment nasledné
navéazal Philipp Lenard, ktery jako prvni uré¢il kinetickou energii uvoliujicich
se elektront (Martinaskova, 2014).

Bylo provedeno mnoho experimentii, ovsem i pfesto zadny fyzik nedokazal
fotoelektricky jev teorieticky vysvétlit. A to mimo jiné i proto, ze by jakékoliv
vysvétleni vyvracelo klasickou fyziku. Podle klasické fyziky by totiz s rostouci
intenzitou svétla rosla i rychlost uvolnujicich se elektroni. Zjistilo se ovsem, Ze
intenzita zareni ovliviiuje pouze pocet uvolnénych elektront, nikoliv vsak jejich
rychlost. Dalsim predpokladem klasické fyziky bylo, Ze k emisi elektront bude
dochazet pouze pii urcitych (rezonan¢énich) frekvencich, nikoliv vSak ve spo-
jitém spektru. Zaroven by k emisi nemélo dochéazet neprodlené po dopadu
zéreni, podle klasické fyziky by méla nastat urc¢ité prodleva mezi dopadem zé-
feni a emisi elektronti. Béhem pozorovani fotoelektrického jevu ovSem zadna
prodleva zaznamenéna nebyla, k emisi dochézi okamzité po dopadu zafeni
(Kralova, 2007).

S klicovou myslenkou, kterda dokézala fotoelektricky jev zcela objasnit,
prisel Albert Einstein. Dle jeho vysvétleni elektrony absorbuji energii zafeni

po kvantech. Matematicky je tento stav popsan nasledovné:
h - f = WO + EK>

kde h je Planckova konstanta, f je frekvence zafeni, W, je vystupni prace a Fy
je kineticka energie emitujiciho elektronu. Tyto kvantové ¢astice nazval svételné
kvantum, s pojmem foton se pracovalo az ve 30. letech 20. stoleti. Za vysvétleni

fotoelektrického jevu ziskal Albert Einstein v roce 1921 Nobelovu cenu. V praxi
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se s timto jevem casto sektavame. Hraje klicovou roli u snimacu digitalnich

fotoaparatu ¢i kamer, zaroven je vyuzivan i ve fotovoltaice (Kulhanek, 2020).

Obréazek 2: Vizualizace fotoelektrického jevu (Wikimedia Commons)

1.1.2 Comptoniv jev

Vysledkem Einsteinova experimentu byla dalsi hypotéza o fotonech. Podle ni
predavaji fotony c¢asticim nejen energii, ale i hybnost. Tak jako energie, je
i hybnost predavina v kvantech. Dojde-li ke srézce fotonu a elektronu, mél
by platit zédkon zachovani energie a hybnosti. Americky fyzik Arthur Holly
Compton provedl v roce 1922 experiment, béhem kterého bylo rentgenové za-
feni rozptylené na materidlech se slabymi elektronovymi vazbami. Paprsky
byly rozptyleny do riznych smérti, Compton po rozptylu méfil vinovou délku
a intenzitu téchto paprsku (Kréalova, 2007).

Pokud bychom tento experiment popisovali opét z pohledu klasické fyziky,
dochazelo by po dopadu rentgenového zareni k rozkmitani elektronu. Frek-
vence kmitu elektront by se pak rovnala frekvenci elektromagnetického zareni,
které by elektrony vyzarovaly. Rozptylené zareni by bylo charaketrizovano jed-
nou vlnovou délkou A\. Compton béhem experimentu ovSem ziskal docela jiné
vysledky (Kralova, 2007).

Compton nasel v rozptyleném zareni zdvojené spektralni ¢ary. Jedna vinova

délka odpovidala ptivodni vinové délce zareni, druhé vinovéa délka byla dokonce
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veétsi. Zateni s vétsi vinovou délkou vzniklo diky rozptylu ptvodniho zafeni na

slabé vazanych elektronech. Existenci druhé vinové délky urcuje vztah:

h

Mg - C

(1 = cosp).
Comptonova vinova délka je vyjadiena vztahem:

h

mo - C

Ke Comptonovu jevu dochézi pii kazdé srazce fotonu a elektronu. Pozorova-
telny je jev pouze u zareni, jehoz fotony maji vyssi hmotnost, coz je napiiklad

i zareni rentgenové (Halliday, 2020).

Obrazek 3: Vizualizace Comptonova jevu (Wikimedia Commons)

1.2 Prehled elektromagnetického zaireni

Elektromagnetické zareni rozdélujeme do nékolika skupin v zévislosti na energii
daného zareni. Sefazeni téchto druhu zareni do rady nazyvame elektromagne-
tické spektrum. Jen jeho velmi mala ¢ast je viditelna lidskym okem. Jednéa se
o svétlo. Vlnova délka viditelného svétla se pohybuje zhruba od 400 do 700
nm. Mezi vice energetickd zatreni (tedy zareni s vyssi frekvenci a mensi vlno-
vou délkou) patii UV zéafeni, rentgenové zéareni a gama zafeni. Tato zafeni

jsou vysoce energetickd a tak nebezpecna pro lidsky organismus. I presto ale
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nalézaji vyuziti. Naptiklad s rentgenovym zarenim se bézné setkavame v 1ékai-
stvi. VSechna ostatni jsou méné energeticka nez svétlo. Jedna se o infracervené

zatreni, mikrovlnné zéreni a radiové viny (Geoff, 2009).

< Rostouci frekvence (f)

10* 107 102 10'# 10'¢ 10" 10" 10! 0% 10° 10° 10° 10" fiHe)
| 1 | I 1 | 1 | 1 | | 1 |

zateni y rentgen | UV IR mikroviny |[FM AM dlouhé radiové viny
radiové viny
1 | 1 | I ol | 1 \ ! | I 1
W w™ w? o™ wt  ® 1 10 10" 10* 10° 10° 10% Alm)

it .- ) Rostouci vinova délka (A) —
- ’ Viditelné spektrum Ty

|
400 500 600 700
Rostouci vinova délka (A) v nm —

Obrazek 4: Elektromagnetické spektrum (Vo, 2022)

1.3 Typy obrazovych zaznamu

Aby byl obraz zachycen a zaznamenén, je k tomu zapotiebi technického zaii-
zeni, jez je soucasti napiiklad i klasické kamery. Jedna se o tzv. detektor. Ten
je schopen reagovat na energii, kterou mé zareni dopadajici na detektor. Tuto

energii definujeme vztahem:

E:h'f7

kde h je Planckova konstanta a f je frekvence zareni. Frekvence je nepiimo
imérnd vlnové délce zareni. To znamena, Zze ¢im vétsi mé zareni frekvenci
(neboli ¢m vice energetické zafeni je), tim je jeho vinova délka kratsi. Detek-
tory muzeme délit na zakladé toho, jak reaguji na energii dopadajiciho zareni.
Zname detektory: tepelné, fotonové, integralni, fotochemické. Tepelné detek-

tory prevadéji optickou energii na energii tepelnou. Dopadajici optické zareni
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zvysuje teplotu ¢idla detektoru. Tento typ detektoru se nejcastéji vyuziva pro
sniméni infracerveného zatreni. Fotonové detektory pracuji na principu vniti-
niho fotoelektrického jevu. Preménuji dopadajici zareni na elektricky singal.
Integralni detektory po celou dobu expozice kumuluji zareni, které je vyhodno-
ceno dodate¢né. Piikladem takového detektoru je dozimetr. U fotochemickych
detektoru pak dochézi k preméné dopadajiciho zareni na chemickou reakei.
Fotografické materialy (napiiklad fotografické emulze) tak reaguji na dopada-
jici zareni diky vznikajicim chemickym reakcim (Vrbovéa, Jelinkova a Gavrilov,

1998).
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2 Proces vzniku digitalniho obrazu

Digitalni fotografie vdeééi za sviij vznik integrovanym obvodim. Pomoci nich
lze obraz zaznamenat jako elektrické signaly. Obraz lze definovat jako dvou-
rozmérnou funkei f(z,y), kde z a y jsou rovinné souradnice. Jsou-li tyto hod-
noty diskrétni, nazyvame obraz digitalnim obrazem. Digitalni obraz se skladéa
z kone¢ného poc¢tu prvki, pricemz kazdy tento prvek mé urcitou hodnotu a lo-
kalizaci. Tyto prvky, zakladni elementy obrazu, se nazyvaji pixely (Zmeskal,
Buchnicek a Sedlak, 2001).

I pTesto, Ze ¢lovék je schopen vnimat pouze malou ¢ast elektromagnetického
spektra (viditelné svétlo), exituje mnoho technologii, které jsou schopné zazna-
menavat elektromagentické spektrum témér v celém rozsahu (od gama zareni
po radiové vlny). Digitalizaci je mozné rozdélit do tfi trovni: nizka, st¥edni
a vysoka. Nizkoturoviiové procesy zahrnuji trividlni operace, mezi které patii
napiiklad redukce Sumu ¢ uprava kontrastu. Pro nizkouroviovou digitalizace
je charakteristické, ze vstupem i vystupem je vzdy obraz. Ve stfedni trovni di-
gitalizace jsou zastoupeny procesy jako segmentace (rozdéleni obrazu na ¢asti
nebo objekty podle danych podminek) a klasifikace (rozeznavéani jednotlivych
objektt). U stfedni urovné je vstupem také obraz, ale vystupem jsou jiz atri-
buty popisujici tento obraz. Digitalizace na nejvyssi tirovni uz se pak zabyva
pocitacovym vidénim. Na této trovni je tedy hlavni podstatou porozumeéni
obrazu jako celku z pohledu po¢citace (Gonzalez a Woods, 1987).

Digitalizace je tedy prevod spojitého signalu na diskrétni. Na detektor do-
pada svételné zatfeni, které je nésledné pfeménéno na jednotlivé pixely obrazu.
Tato pfeména je mimo jiné zavisla na intenzité dopadajictho zareni. Tento
proces, digitalizace, se provadi pomoci vzorkovani obrazu v matici, ktera ma
M x N bodu. Dale musi dojit ke kvantovani jasové funkce do K intervali. Cim
vétsich hodnot nabyva M, N, K, tim lépe odpovida digitalizovany obraz tomu
skuteénému (Hlavac, 2005).

Dulezity tidaj, ktery musime znét, je interval vzorkovani. Jedna se o vzda-
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lenost mezi sousedicimi vzorkovacimi body v obraze. Tato vzdalenost je také
udavana jako plosna vzorkovaci frekvence. Interval vzorkovani je tieba vhodné
zvolit, a to tak, aby jeho hodnota byla mensi nebo rovna poloviné rozmeéru
nejmensiho detailu obrazu. Kromé intervalu vzorkovani je dilezité vhodné uréit
i vzorkovaci miizku, ktera predstavuje plosné usporadani bodu obrazu béhem
vzorkovani. Zpravidla se pro vzorkovani pouziva pravidelna miizka, nejcastéji
¢tvercova. Dale je moZzné pouzit mifzku z rovnostranného trojihelniku nebo
Sestithelniku. Pouze tyto geometrické utvary (¢tverec, rovnostranny trojuhle-
nik, pravidelny Sestitthelnik) svou siti zcela pokryvaji plochu roviny. Proto jsou

pii volbé pravidelné miizky nejlep$i moznosti (Petrou a Bosdogianni, 1999).

2.1 Vlastnosti digitalniho obrazu

e Jas udava celkovou svétlost obrazu. S vyssim jasem sice dochazi k redukci
Sumu, zaroven ale i k blednuti barev. Jas lze upravit nastavenim expozice
na fotoaparatu. Jas digitalniho obrazu je pfimo umérny intenzité svétla,

které dopadé na snimac (Geoff, 2009).

e Rozliseni digitalniho obrazu je uddvano pomoci dvou hodnot X a Y, kdy
X je pocet pixelii na ose horizontalni a Y je pocet pixelii na ose vertikalni.
Po vynasobeni téchto dvou hodnot zikame celkovy pocet pixeli obrazu.
Cim vySif je celkovy pocet pixeld, tim vyssi je rozlisent. Takovy obraz je

Yerv s

velmi detailni, zaroven ale pamétové naro¢néjsi.

e Kontrast je charakterizovan jako podil nejsvétlejsiho a nejtmavsiho pi-

xelu.

e Barevné hloubka urcuje, kolik barevnych moznosti ma jednotlivy pixel a
zda je pruhledny. Jako piiklad muZzeme uvést 24bitovou hloubku. Takovy
obraz je Casto nazyvan true-color. Celkovy pocet barev, kterych muze

pixel nabyvat, je 224 - tedy 16 777 216 barev (Wallstrom, 2015).
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e Barevny model

Model RGB se skladé ze tii barev o uréitych vlnovych délkach: ¢ervena
(A=700 nm), zelena (A=546 nm) a modra (A=435,8 nm). Sloucenim vsech
ti1 slozek vzniké vysledna barva (Dobes, 2008).

R

Obrazek 5: Model RGB (Wikimemdia Commons)

Vysledna barva podle modelu CMYK je déna rozdilem slozek tohoto

modelu. Jedna se o barvy: azurova, purpurova, zluta a cerné.

Obrazek 6: Model CMYK (Wikimedia Commons)

2.2 Snimace

Pri vzniku digitalni fotografie putuje svétlo od realného objektu jako prvni
skrze objektiv. Objektiv si lze predstavit jako soustavu ¢ocek, pres kterou se
obraz promita na snimac¢. Po zmacknuti spousté nastava proces, ktery je na-
zZyvan expozice. Zavérka se zvedne a po urcity ¢as necha dopadat svétlo na
snimaé¢. Tento ¢as lze u dnesnich fotoaparati nastavit podle potieby. Dalsi
hodnotou je clonové ¢islo (zkracené nazyvéano clona), které udava velikost ot-

voru v objektivu, skrz ktery dopadéa svétlo na snima¢. Ménit lze i citlivost

18



snimace, coz je oznacovano jako ISO. Dulezitym parametrem, ktery charak-
terizuje objektiv, je ohniskova vzdalenost. Urcuje, jak Siroky a detailni zabér

dokéze objektiv zachytit (Minkova, 2006).

Snimac¢ méreni Opticky Hledadek
_ expozice oh I
Objektiv P [ rang
Clona (ﬂ ey
Q Obrazovy
d ® snimaé
E-‘ el = . ]
[ B/ Zaverka
X Snimac
St automatického
Zrcadlo ostreni

Obréazek 7: Schéma fotoaparatu (Fotolab)

Prvni typ snimace se oznacuje jako CCD snimaé¢ (Charge Coupled Devi-
ces). Tento snimac je vyuzivan v kamerach a skenerech uz od 80. let 20. stoleti.
Kamery zpravidla obsahuji t¥i takové senzory, pri¢emz pienos elektrického na-
boje probiha pomoci pamétového pole. U digitalnich fotoaparati jsou to pa-
métové registry. Vyjimkou nejsou ani systémy s mechanickou zavérkou, kteréd
slouzi k tomu, aby béhem kompozice svétlo nedopadalo na snima¢. Modernéjsi
snimace tohoto typu umoznuji postupné ¢teni obrazovych bodu (pixeli) nebo
¢teni vymezeného pole senzoru (Zmeskal, Buchnicek a Sedlak, 2001). Tento typ
senzoru je drahy a na vyrobu ¢asové narocny, zaroven ale disponuje mnoha vy-
hodami. M4a vysokou svételnou citlivost, dosahuje vyssiho rozliseni a vznikly
obraz je kvalitni.

Druhym nej¢astéji pouzivanym typem snimace je CMOS (Complementary
Metal Oxide Semiconductor). Tento typ je mladsi, poprvé byl pouZit v roce

1996. Prenos naboje je u téchto snimact realizovan pfimou adresaci pixelt.
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Digitalizace obrazu neprobiha v jeden moment, nybrz v kazdém pixelu zvlast.
Snimac¢e CMOS maji mensi svételnou citlivost, vznikly obraz by tedy mohl byt
pii Spatném osvétleni tmavy. To vSe na tkor vyrazné nizsi spotieby elektrické
energie. Zaroven i samotna vyroba CMOS snimact neni tak ¢asové narocné
a vyjde levnéji (Helmers a Chellenberg, 2002).

Dynamicky vyvoj technologii je ovSem zjevny i u snimace typu CMOS.
Dnesni snimace tohoto typu mohou samy generovat svétlo diky jevu, ktery
se nazyva elektroluminiscence. Béhem tohoto jevu prochézi eletricky proud
luminoforem (vhodnym materidlem) a dochazi k preméné elektrické energie
na svétlo. Puvodni nevyhody byly postupné eliminovany a snimace CMOS se

nakonec dostaly do popfedi (Xie, 2022).

Obrazek 8: Snimac¢ typu CMOS (Wikipedia)
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3 Zpracovani obrazu

Zpracovani obrazu je vyuzivano pro zdokonaleni vlastnosti digitalniho obrazu
(napriklad jas, kontrast, rozliseni) ¢ k ziskani potfebnych informaci a charak-
teristik obrazu. Vystupem je tedy obraz s novymi parametry. Existuje mnoho
metod zpracovani obrazu, od jednoduchych (transformace jasu a kontrastu)

v

po ty nejslozitéjsi (klasifikace & segmentace). Specifickou metodou zpracovani
obrazu je operace zaloZena na konvoluci - linearni aprava obrazu. Témto me-

todam je vénovana nasledujici ¢ast prace. (Hozman, 1996).

3.1 Konvenc¢ni metody zpracovani obrazu

Mezi zakladni (konvenéni) metody zpracovani obrazu fadime prahovani, ipravu
histogramu, detekci hran nebo také upravu kontrastu ¢ prevod do stupnu Sedi.

Zpusob zpracovani obrazu musi byt vhodné zvolen, nebot kombinace né-
kterych metod nemusi vést k priznivému vysledku. Nékteré metody pracuji se
Sumem. Pokud se pokusime Sum odstranit, dojde pritom i k eliminaci ostrych
hran, které jsou ovSem pro zpracovani obrazu také dilezité. Opacnou operaci je
ostfeni obrazu, neboli zvyraznéni mist s vyssi frekvenci. Vedlejsim vysledkem
tohoto procesu je zvySeni Sumu, ¢imz se dostdvame zpét na zacatek. Proto je
nutné volit pro zpracovani obrazu vzdy tu nejefektivnéjsi metodu a snazit se

nalézt kompromisni feSeni.

3.1.1 Linearni tiprava obrazu

Linearni apravou rozumime aplikaci linearnich filtri, ¢imz dojde k potfebnym
zménam vlastnosti obrazu. Tento zptusob operace je zalozen na konvoluci, coz
je matematicki operace pracujici s jednotlivymi pixely. Tato operace se sklada
z funkce a jadra, kdy jadrem je konvoluéni maska, ktera je pfilozena na urcité
misto v obrazu (postupné se posouva po celém obraze). Vechny pixely, které
prilozena maska prekryva, jsou jednotlivé vynésobeny koeficientem v bufice

a nasledné jsou tyto dvé hodnoty se¢teny. Tak vznikne novy pixel. Po aplikaci
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této metody bude vysledkem rozostieny obraz. Konvoluce je ¢asto vyuzivana
pii zpracovani obrazu (Smith, 1997).

Jadro, neboli kernel, oznacuje pii zpracovani obrazu konvolu¢ni matici ¢
masku, kterd se vyuzivd pro vhodnou upravu obrazu (rozostieni ¢i detekce
hran). Jedna z nejznaméjsich linarnich metod spociva v aplikaci tzv. Gaussova
filtru. Ten se pouzivéa k odstranéni ¢i redukeci Sumu, jez je obvykle charakteri-
zovan vysokou frekvenci. V tomto pripadé je aplikovana konvoluce s maskou,
ktera vychézi z Gaussovy funkce. Vysledkem této metody je rozmazany snimek

(Yun, 2022).

Original Gaussiv filtr

Obrazek 9: Rozostieni aplikovanim Gaussova filtru

Dalsi metodou pro redukeci Sumu je prumérovani snimku. Tato tprava digi-
talntho obrazu spociva ve vypoctu aritmetického pruméru intenzity pro kazdy
pixel. Tato metoda je zaloZzena na predpokladu, Ze Sum na snimku je nahodny.
Tyto nahodné vychylky se primérovanim dalsich snimku postupné vyrovnaji

(Gonzalez a Woods, 1992).

Primérovani

Obréazek 10: Rozostieni prumérovanim
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3.1.2 Nelinearni tprava obrazu

Nejznaméjsim nelinearnim filtrem pro redukei Sumu je medidnovy filtr. Hod-
nota kazdého pixelu je nahrazena medidnem sousedicich pixeli. Vyhodou této
metody je zachovani hran na snimku, coz umoznuje dal$i moznosti zpracovani

obrazu (Tay, 2021).

Onginal Median

Obrazek 11: Rozostfeni uzitim medidnu

3.1.3 Uprava histogramu

Histogram digitalniho obrazu s trovnémi intenzity v rozsahu [0, L — 1] je dis-
krétni funkce h(ry) = ng, kde 7 je k-ta4 hodnota intenzity a ny je pocet pixela
v obraze s intenzitou r,. BéZné se v praxi histogram upravuje tak, ze se kazda
z jeho slozek vydéli celkovym poctem pixelt v obrazku. Tento pocet ziskdme
souc¢inem hodnot M a N, kdy M a N jsou rozméry obrazu. Prace s histogra-
mem muze byt vyuzita pti dalsich operacich jako je komprese nebo segmentace
(Gonzalez a Woods, 1992).

Po grafické strance je histogram znézornén jako zastoupeni intenzit slozek
barev a jejich odstint. Castou operaci, ktera je aplikovana na histogram, je
ekvalizace. Ta je vhodna v pripadé, kdy je pasmo intenzit tizké a v obrazu tak
nejsou ziejmé nékteré prvky. Ekvalizaci dojde z rozsifeni pasma intenzit, diky

¢emuz vyniknou i méné viditelné objekty a detaily (Freeman, 2004).
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3.1.4 Prahovani

Prahovani je ¢asto vyuzivana metoda pro segmentaci obrazu. Jako prvni musi
byt urcena prahova hodnota. S touto stanovenou hodnotou jsou porovnavany
jednotlivé pixely. Hodnota, kterd je vyssi nez prahova hodnota, je prepsana
na 255 (bila barva) a hodnota, ktera je nizsi nez prahova hodnota, je pfepsana
na 0 (Cerna barva). Prahovou hodnotu je mozné uréit napiiklad podle histo-
gramu, kterému je vénovana kapitola 3.1.3. Prahovanim dosdéhneme oddéleni

objektu a pozadi na obraze (Stastny, 2006).

Obrazek 12: Prahovani snimku

3.1.5 Hranova detekce

Hrana je misto v obrazu, kde dochazi ke skokové zméné jasové funkce. Ob-
dobné se vyznacuje i mira Sumu, a tak by mohlo dojit k detekci tzv. falesnych
hran. Pokud to vstupni obraz vzhledem k mifre Sumu vyzaduje, je vhodné ho
pred samotnym zpracovanim upravit tak, aby byl vyskyt falesnych hran mini-
malizovan. K takové tpravé lze pouzit napiiklad Gaussuv filtr, ktery eliminuje
Sum. Po této operaci nésleduje samotna hranova detekce. Pro tu jsou casto
vyuzivany klasické hranové filtry, jedné se o Robertsuv, Prewittové, Sobeltv,
Robinsonuv, Kirschuv a Laplaceiv hranovy detektor. Tato operace spociva
v hledani maxim prvnich derivaci s vyuzitim konvoluénich masek. Po apli-
kaci jednoho z detektoru ziskdme signal obsahujici informaci o vSech hranéch

v obraze (Hajovsky, 2018).
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Laplacelv operator

Obrazek 13: Detekce hran uzitim Laplaceova operatoru

Original Sobeldv operétor

Obrazek 14: Detekce hran uzitim Sobelova operatoru
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4 Metody hlubokého uceni

Hluboké uceni je typ strojového uceni vyuzivajici umeélou inteligenci. Jedna
se o velmi vykonny néstroj v mnoha oblastech, jez je zaloZzen na neurono-
vych sitich. Metody hlubokého uceni se od konvenc¢nich metod lisi v mnoha
aspektech. Pro vyuziti metod hlubokého uceni je zapotiebi velké mnozstvi dat.
Trénovani konvolu¢nich neuronovych siti vyzaduje predchozi zpracovani dat,

vyhodnoceni nikoliv (Nagpal, 2020). Mezi metody hlubokého uceni patii:
e klasifikace,
e detekce objektu,

e segmentace obrazu.

4.1 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité jsou podmnozinou neuronovych siti, inspirovany
zrakovou soustavou koc¢ek (Dong, 2021). Zpravidla se vyznacuji sloZzenim z né-
kolika typu vrstev (konvolu¢ni a pooling vrstvy). Mezi hlavni znaky konvo-
luénich neuronovych siti tedy patii nizka konektivita (kazdy neuron reaguje
na malé mnozstvi hodnot vstupu) a sdileni parametra (Goodfellow, Bengio
a Courville, 2016). Jejich vyuziti zahrnuje zpracovani obrazu a rozpoznavani
rucné psanych znaki, jako je naptiklad postovni smérovaci ¢islo. V soucasnosti
je hojné vyuzivana pro rozpoznani hlasu ¢i detekci objektu. Mezi nejznaméjsi
konvoluéni neuronové sité patii AlexNet, VGGNet a ResNet. Tyto sité se nej-
Castéji vyuzivaji pro klasifikaci. Lis{ se vykonostnimi parametry, zptisobem

detekee 1 oblibenosti (Dong, 2021).

4.2 Porovnani konvolu¢nich neuronovych siti

Alex Krizhevsky vyvinul v roce 2012 konvolu¢ni neuronovou sit s ndzvem Ale-

xNet. Tato neuronova sit je slozena z 8 vrstev, z nichz 5 je konvolucnich,
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a obsahuje vice nez 60 miliont parametri. Neuronové sit AlexNet se nejcastéji
vyuziva pro klasifikaci, byva pouzita i jako patef (tzv. backbone) pii detekci
obrazu k extrakci ptiznak.

V roce 2014 byla vytvorena neuronova sit pod nazvem VGG-16. Sit obsa-
huje celkem 16 vrstev, z toho 13 konvolué¢nich, a vice nez 138 miliont parame-
tri. V porovnani s AlexNet mé tedy VGG-16 vice vrstev a pracuje s mensimi
filtry. Neuronova sit VGG je také ¢asto urcena pro detekci objekt, pricemz je
ale vykoné&jsi nez AlexNet.

Mario Szegedy pfisel v roce 2014 s neuronovou siti, ktera je od AlexNet
a VGG odlisna. Sit je zaloZzena na viceuroviiové konvoluci, ktera mimo jiné
slouzi i ke snizeni rozmért vstupniho obrazu. Sit je tvorena 22 vrstvami a 5
miliony parametri.

Konvoluéni sité se s pribyvanim vrstev stale prohlubuji. Kaiming He v roce
2015 vyvinul neuronovou sit ResNets, jejiz nejhlubsi varianty maji stovky vrs-
tev. Princip téchto neuronovych siti je zaloZen na moznosti preskakovani vrstev
(vétsinou dvou nebo t¥{). Diky moznosti preskakovéani je k trénovani dat za-
potiebi méné vrstev, coz tuto hlubokou neuronovou sit znatelné zjednodusuje

(Amjoud, 2019).

4.3 Klasifikace

Pri klasifikaci je vstupem obraz jako celek, cilem klasifikace je pak rozélenit ob-
raz do urcitych kategorii. VSechny objekty jsou do kategorii rozdélovany na za-
kladé svych vizuédlnich vlastnosti. Vystupem klasifikace je popis jednotlivych
kategorii objektu, které se na snimku nachéazeji (Brownlee, 2019). S vyvojem
konvoluc¢nich neuronovych siti se vyrazné zvysila efektivnost této metody, kla-
sifikaci 1ze aplikovat na rozsahlé mnozstvi dat, zvysuje se i jeji presnost. Cim

vice anotovanych dat do sité vlozime, tim presnéjsi a spolehlivéjsi trénované

sit bude (Khanday a Sofi, 2021).
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Obrazek 15: Klasifikace objektu (V7’s Blog)

4.4 Detekce

Detekce jiz zajistuje urcitou lokalizaci daného objektu, a to za pouziti ¢tyi-
thelniku, které tyto prvky oznacuji. Cilem detekce je lokalizovat a klasifikovat
objekty vybranych kategorii na snimku. Komplikace mohou nastat ve chvili,
kdy sit pracuje s velkym mnozstvim kategorii. Pfesnost této metody muze ne-
gativné ovlivnit i nasviceni pozadi objeti nebo poméry stran. Neuronové sité
vyuzivajici tuto metodu jsou velmi vykonné, zaroven vsak jiz pomérné narocné
na vypocetni vykon. Velkou vyzvou do budoucnosti je v této oblasti detekce 3D
objekti. Samotna detekce objektt méa v poslednich letech Siroké spektrum vy-
uziti, naptiklad pro rozpoznavani obli¢eji nebo pro vyvoj autonomnich vozidel

(Khanday a Sofi, 2021).
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Obrazek 16: Detekce objekti (V7’s Blog)

4.5 Segmentace

Yerv s

Segmentace je nejslozitéjsi ze zminénych metod hlubokého uceni. Pracuje s ob-
razem na urovni pixelu, které seskupuje podle kategorie, do které patii. Seg-
mentace postupné poméahé zdokonalovat algortimy v mnoha problematikach,
napiiklad zkoumani satelitnich snimki. DosaZeni co nejpresnéjSich vysledku
casto komplikuje Clenité a nasvicené pozadi objekti. Pro pfesnou segmentaci
je také tfeba dodat co nejvétsi mnozstvi anotovanych dat. Pokud samotné
anotace obsahuje nepresnosti, nelze ¢ekat presné vysledky segmentace. Na-
roénym tkolem pro neuronovou sit béhem segmentace je mimo jiné rozliSeni
objektu, které se vyznacuji podobnymi vlastnostmi. VSechny tyto aspekty je
nutné zahrnout do zavéretného vyhodnocovani vysledkt (Dong, 2021). Existuji
tfi zakladni druhy segmentace: sémantickd segmentace, segmentace instanci

a panoptickd segmentace.
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Obrazek 17: Segmentace objekti (V7’s Blog)

Sémanticka segmentace je proces, jehoz cilem je pridélit kazdému pixelu
snimku konkrétni oznaceni t¥idy. Tak dojde k hlub§imu rozdéleni snimku do jed-
notlivych c¢asti. K uziti sémantické segmentace zaloZené na hlubokém ucenf je

potieba velké mnozstvi anotovanych dat (Liu, 2022).

Obrazek 18: Sémanticka segmentace (Keymark)

Dalsi zptusob segmentace spoc¢iva v nalezeni objekti na snimku. Tato me-
toda hlubokého uceni zaznamenala v posledni dobé vyrazny pokrok. Od sé-

mantické segmentace se lis{ tim, ze dokézZe odlisit rtizné prvky stejné kategorie.
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Tento typ segmentace tedy mize poskytnout podrobnéjsi informace o snimku.

Kombinaci téchto dvou metod vzniké panoptickd segmentace (Gu, 2022).

Obrazek 19: Segmentace instanci (Keymark)
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5 Anotace digitalniho obrazu

Anotace digitdlniho obrazu je proces, vétsinou provadény ¢lovékem (aplikaci
jiz natrénované konvolu¢ni neuronové sité), pii kterém jsou oznacovany kon-
krétni objekty digitalnitho obrazu. V ramci procesu anotovani vznikaji dopli-
kova data, ktera nesou informace o poloze. Na zacatku anotace jsou urceny
a pojmenovany objekty, které bude anotator oznacovat. Samotny proces ano-
tace se muze liSit v zavilosti na pozadavcich zadavatele nebo vybérem anotac-
niho nastroje (Jiu a Sahbi, 2022).

K potizim muze dojit pii rozhodovani, jak zachazet s objekty v pfipadé,
7e nejsou v obraze celé nebo jsou zakryty jinym objektem. Uz pred zapoce-
tim anotace je tedy nutné rozhodnout se, jak v takovych pfipadech budeme
postupovat.

Anotaci lze soucasné chéapat jako pfipravu obrazu (fotografii) pro trénovani
neuronové sité, ktera by v idedlnim piipadé méla nasledné zvladnout anoto-
vany objekt rozpoznat. V soucasnosti jsou vefejné dostupné rozsahlé datasety
obsahujici velké mnozstvi dat jako je Open Image Dataset V6 od spole¢nosti

Google, ktery je tvoren 9 miliony obrazky.

5.1 Anotac¢ni nastroje

Anotacni nastroje mohou byt rozdéleny do skupiny na zakladé nékolika vlast-
nosti, naptiklad dle typu licence na placené, freeware pro nekomercni vyuziti
¢i open-source, které jsou bezplatné pro libovolné pouziti. Dale 1ze nastroje
kategorizovat na webové, které jsou k dispozici online, a desktopové, jenz
je nutné nainstalovat. Bezplatné anotac¢ni néastroje jsou zpravidla dostacujici
na zakladni tlohy. Mnoho z nich podporuje i anotaci videa. Placené nastroje
maji ¢asto nadstandartni funkce jako zpracovani 3D dat nebo textovych do-
kumentt. Vyhodou online anota¢nich néstroju je snadny ptistup z jakéhokoliv
zafizeni. Préaci si lze ulozit do projekti. Jako nevyhodu pak lze povazovat

zévislost na internetovém pripojeni. Offline anota¢ni néstroje tento problém
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Y v,

FeSit nemusi, ovSem pfenos rozpracovaného projektu je pak znatelné slozitéjsi.
Nékolik prikladt anota¢nich néstroju je vyjmenovano a popsano v této Casti

prace.

5.1.1 CVAT

CVAT, neboli Computer Vision Annotation Tool, je open source nastroj pro
anotaci obrazu i videa. Tento nastroj je bezplatny a umoziuje anotaci obrazu
pro zékladni metody hlubokého uceni, mezi které patii detekce objektu, kla-
sifikace a segmentace. Pred samotnou anotaci musi uzivatel definovat t¥idy,
do kterych budou objekty snimku pfifazovany. Poté obejkt oznadi (rameckem

nebo mnohothelnikem). Tento software vyvinuty spolecnosti Intel je distribu-

ovan pod licenci MIT.

Obrazek 20: Anotace objektu v prostredi CVAT

5.1.2 V7

Anotacéni nastroj s nazvem V7 je vykonny software, ktery disponuje mnoha
moznostmi anotace. Umoziuje anotaci snimkt, videi, ale také i 3D dat nebo

mikroskopickych snimki. Byva vyuzivan i v oblasti 1ékaistvi pro anotaci dat
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oznacovanych jako DICOM. Do této skupiny dat patii snimky pofizené 1é-
karskymi snimacimi metodami jako je CT ¢& ultrazvuk. Software V7 nabizi

14denni zkuSebni verzi, poté néasleduje zpoplatnéni.

5.1.3 Labelbox

Velmi oblibenym anota¢nim néastrojem je LabelBox. Byl vyvinut v roce 2018
a rychle si ziskal popularitu. Nabizi klasickou anotaci snimku pomoci ramecki
a mnohotuhelniku, zaroven ale umoziuje i anotaci textovych dokumenti. Roz-
hrani pro anotaci je zjenodusSené, snadno se v ném tak zorientuje i zac¢atecnik.
Bézi pres webovy prohlize¢ a nabizi t¥i moznosti uzivani. Prvni z nich zahrnuje
moznost anotace 10 000 snimku zdarma. Druha varianta je zpoplatnéna a je
urcena pro vétsi spole¢nosti nebo pro anotaci lékarskych dat. Posledni forma
softwaru jiz nabizi specialni prostiedi pro anotaci a je doporucovana firméam,

které se plné orientuji na trénovani nékolika neuronovych siti.

5.1.4 LabelMe

Tento software slouzi pro anotaci obrazki. Jedna se také o open source soft-
ware, ktery je bezplatny. Jde o vysledek projektu spolec¢nosti MIT’s Computer
Science and Artificial Intelligence Laboratory. LabelMe se vyznacuje tim, Ze je
navrzen tak, aby dokazal rozpoznat tfidy objekti a umoznuje vytvareni dalsich
novych t¥id. Mezi vyhody tohoto nastroje bezpochyby patii poskytovani dat
(obrazkit), na které se nevztahuji autorska préava, coz umoziuje vytvareni ano-
taci, které jsou pak snadno dostupné vefejnosti. Pro oznaceni urcitého objektu
musi uzivatel mysi vytvorit mnohothelnik, ktery co nejvice odpovida tvaru
objektu a nasledné ho zaradit do vhodné t¥idy. U téchto vefejnych dat muze
jiny uzivatel udélat zménu (napiiklad pokud usoudi, Ze anotace neni prove-
dena spravné). Volné pristupna data se tak neustale méni na zékladé toho, jak

s nimi pracuji uzivatelé.
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5.1.5 VGG Image Annotator

VGG Image Annotator, zkracené VIA, je jednoduchy software umoziujici ano-
taci snimku i videi. Je to online software bézici ve webovém prohlizeci, ktery
nevyzaduje instalaci. Nastroj je vyvinut spolec¢nosti Visual Geometry Group
(proto zkratka VGG) a jedna se o open source. Muze tak byt vyuzit pro sou-

kromé i komeré¢ni tcely.
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6 Augmentace dat

Modely strojového uceni vyzaduji velké mnozstvi kvalitné anotovanych dat.
Tento aspekt zasadné ovlivni presnost neuronovych siti. Kromé kvality je du-
lezita i rozmanitost dat, coz si lze predstavit jako zabéry z riznych thla a vzda-
lenosti nebo rozdilnd umisténi objetku. Anotace je ovSsem ¢asové naro¢na. Tuto
nevyhodu je mozné vyresit augmentaci dat. Jejim cilem je zvySit objem dat
pro trénovani neuronové sité. Augmentace dat je Siroce pouzivana pro metody
hlubokého uc¢enti slouzici ke zpracovani obrazu, jako je detekce a klasifikace ob-
jektu, ¢i sémanticka segmentace. Generovanim novych a rtznorodych instanci
pro trénovaci datové sady augmentace zlepSuje vykon a vysledky hlubokého

uceni (Xu et. al., 2023).

6.1 Postup pii augmentaci dat

P1i augmentaci dat jsou aplikovany konvenéni metody zpracovani obrazu za tce-

lem tprav, které 1ze rozélenit do nékolika hlavnich kategorii (éonka et al., 2018):
e geometrické transformace obrazu,
e transformace jasu obrazovych bodu,
e metody lokalniho pfedzpracovani obrazu.

Po zpracovani dat je nutné, aby doslo ke kontrole dat a systém obdrzel zpét-
nou vazbu. Pokud jsou data v poradku, mize je uzivatel vyuZzit pro trénovani
neuronové sité.

Existuje mnoho zptsobu, jak provadét augmentaci dat. Jako transformaci
obrazu muzeme chapat ndhodné ofiznuti ¢i ofiznuti na stfed, otaceni, prevra-
ceni nebo zménu velikosti obrazu. Z hlediska barev lze ménit jas, kontrast ¢i

sytost obrazu nebo obraz prevést do stupnu Sedi.
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Stupné Sedi ‘ Vodoroné preklopeni

Obrazek 21: Ukézka augmentace

P1i augmentaci muzeme rozliSovat data rozsifena a syntetickd. Syntetickéa
data jsou generovana uméle bez vyuziti skuteénych obrazkt. Rozsitend data
vznikla ur¢itou tranformaci skuteénych obrazku (napiikald rotace ¢i prevréa-
ceni). Tak dojde k rozsifeni datasetu pro trénovani neuronové sité.

V nésledujich bodech jsou uvedené hlavni duvody, pro¢ je augmentace vy-

hodna.

e Augmentace muze zvysit presnost inferenci neuronové sité. Aplikuje se
u metod hlubokého uceni, mezi které patii detekce objektu, klasifikace

¢i sémanticka segmentace.

e Snizuje ¢asovou naro¢nost souvisejici se sbérem dat. Vytvareni datasetu
je obecné narocné, a to nejen ¢asové. Techniky augmentace (¢ rozsifeni

dat) mohou tuto ¢asovou naro¢nost snizit.

Tento proces je hojné vyuzivan v mnoha dulezitych oblastech. Jednou z ni je
zdravotnictvi. Je ovSem nutné dbat na vybér vhodného zptisobu augmentace.
U lékarskych snimku je vhodné vyhnout se transformac¢nim metodéam. Dalsim
odvétvim, ve kterém se setkidme s augmentaci dat, je vyvoj autonomnich vo-
zidel. S pomoci augmentace ziska sit dostate¢ené mnozsti dat pro trénovani

v simulovaném prostiedi (Shah, 2020).
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7 Vybrané vstupy a parametry procesu tréno-
vani
7.1 Vlastnosti vstupniho datasetu

Vstupni data byla zpracoviana pomoci softwaru CVAT, néasledné byla augmen-
tovana (vytez na §ifku, zmenseni, rotace o 90°, 180°, 270°, zména perspek-
tivy, rozostfeni, iprava jasu a kontrastu, pfidani Sumu, posun barevné skaly).
Vzniklo 15 138 trénovacich obrazki, které obsahuji 121 303 labelu fedkvicek,
134 139 labelu plevele a 6850 labeli oznacujicich skupinu fedkvicek. Evaluac-
nich snimku vzniklo 2000. Sité byly trénovany na GPU serveru, ktery obsahoval

3x GPU NVIDIA A30 s 24 GB VRAM a 16 GB RAM.
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Obrazek 22: Znazornéni vlastnosti anotaci vytvoreného vstupniho datasetu
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7.2 Architektura YOLO

YOLO (You only look once) je jednou z nejpopularnéjsich modelovych ar-
chitektur detekéni neuronové sité. Algoritmus mé za tkol lokalizovat objekt
ohrani¢enim a nasledné ho prifadit do t¥idy, a to s ur¢itou pravdépodobnosti
predikce. U nalezeného objektu je nézev tiidy, do které ho sit prifadila, po-
nechan. Kazdy ramecek ohranicujici objekt je popsédn pomoci t¥i parametru -

vyska, Sitka a stfed ramecku (Siddell, 2022).
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Box, Box, . Box, . Box,,
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Feagfe=@=d  voLO CNN ol
» (hidden layers) 4
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Obrazek 23: Schéma YOLO (Nath a Behzadan, 2020)

Vyhodou této architektury je rychlost, kterou prochézi snimky. Tento aspekt
umoznuje uziti YOLO v realném ¢ase, ¢ehoz muze byt vyuzito napiiklad v au-
tonomnich automobilech. Od prvniho vydani systému YOLO, které se pfipi-
suje k roku 2016, vzniklo mnoho dalsich verzi. Prvni tii verze predstavil Joseph
Redmon v letech 2016 - 2018. Tyto verze jsou oznacovany jako YOLOv1, YO-
LOv2 a YOLOv3. Kazda nova verze se od té predchozi lisila pfedevsim ve vyssi
rychlosti zpracovani snimku. Zlepsovala se také presnost. Redmon ve vyvoji
nadale nepokracoval, i presto dal vznikaly nové verze. YOLOv4 vyuziva nové

metody BOF (Bag of Freebies). Jedna se o soubor metod ¢i tréninkovych po-
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stupt, jejichz aplikace vede ke zlepSeni presnosti modelu (Shah, 2020). Model
napsany v ramci PyTorch (jedna se o framework pro trénovani neuronovych
siti). V porovnani s predchozi verzi je jednodussi pro pouziti z uzivatelského
hlediska (Solawetz, 2020). Dalsi verze, ¢ili YOLOv6 a YOLOvT7 predcily své
predchtidce nejen vysokou rychlosti, ale i niz§imi naroky na hardware. Nejno-
véjsi z modeli, YOLOVS, je vylepSena novymi funkcemi, které zvysuji rychlost,
presnost a zaroven umoznuji vyuziti pro detekci objektu, segmentaci obrazu

i klasifikaci obrazu (Boesch, 2023).

7.3 Vybrané hyperparametry

Hyperparametry jsou charakteristickou proménnou ovliviwjici trénovani dané
sité. Jsou zadany pred zacatkem trénovani. Pro optimalni vysledky je nutné
hyperparametry vhodné nastavit. Tato ¢ast kapitoly se zabyva nékolika tako-

vymi hyperparametry.

e Learning rate predstavuje velikost kroku, kterym dochézi k prichodium
ztratové funkce optimalizacniho algoritmu, pfi¢emz cilem je nalézt glo-
bélni optimum nastaveni vah. Zjednodusené receno se jedna o rychlost,
kterou se model uéi. P¥ilis vysoky Learning rate zapii¢ini vynechéani lo-
kélnich minim. Pokud by naopak byl p¥ilis nizky, bylo by trénovani ¢asové
velmi naro¢né. K nalezeni optima je tfeba vice trénovacich epoch, avsak
muze také dojit k nezddoucimu uviznuti v lokdlnim minimu (Murphy,

2012).

e Batch size udava pocet vzorku z trénovaci sady dat, na kterych model
provadi trénovani v jednom c¢ase. Mensi hodnota tohoto parametru muze
i nemusi byt vyhodna. Nizka hodnota Batch size znamena nizké naroky
na pamét. Po dokonceni trénovani sady vzorku miuze uzivatel parame-
try aktualizovat. Nevyhodou tohoto postupu je oviem zhorSeni presnosti

(Brownle, 2022).

40



e Epocha. Pocet epoch definuje, kolikrat model pracuje s celym soubo-
rem dat. Tim dochazi k minimalizaci chybového vyhodnoceni (Brownle,

2022).

e Optimizéry jsou metody ladici metody neuronové sité béhem jejiho tré-
novani. Tyto algoritmy mohou ménit vahy nebo rychlost uceni takovym

zpusobem, aby vysledky byly co nejpresnéjsi (Doshi, 2019).

7.4 Metriky pro vyhodnoceni

Metriky chapeme jako funkce pro posouzeni vykonu modelu neuronové siteé.

Tyto a dalsi podobné vystupy trénovaného modelu jsou popsany metrikami.

e Confusion matrix predstavuje souhrn vysledku predikce. Kazdy sloupec
matice pfedstavuje predikované instance, kazdy radek matice predstavuje
skutec¢né instance. PTi vyhodnoceni vysledkt délime predikce na pozitivni
(P) a negativni (N), skutecnost je pak popsana stavy True (T) a False
(F). Slou¢ime-li predikei a pravdivost, ziskame (Mishra, 2021):

True Positive (TP). P predstavuje pozitivni predikci, T potvrzuje,
7e je predikce pravdiva.
— True Negative (TN). N zamena negativni predikci, T potvrzuje

pravdivost predikce.

False Positive (FP). P vyjadiuje pozitivni predikci, F ovSem zna-
mena, ze predpovéd pravdiva neni a jedna se o chybné vyhodnoceni.
— False Negative (FN). N ukazuje, Ze predikce je negativni, F vyja-
diuje chybnou predikci.

e Precision (Presnost) je definovana jako podil spravnych pozitivnich vy-

sledkt a vSech pozitivnich vysledkiu (Mishra, 2018).

TP

P=_——1u—
TP+ FP
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Recall vyjadiuje podil spravnych pozitivnich vysledki a souctu vSech

spravné pozitivnich a fale$né negativnich vysledka (Mishra, 2018).

TP

R:TP+FN

Intersection over Union (IoU) vyhodnocuje miru piekryti pravdy a pre-
dikce. Hodnota funkce se pohybuje mezi 0 a 1, kdy 0 znamena zadné
prekryti a 1 dokonalé prekryti. Tato funkce je ziskavana z prahovych

hodnot (Koech, 2020).

ol — overlap

union
Mean Average Precision (mAP) & Average Precision (AP) vyjadiuje pri-
mérnou presnost modelu. V mnoha pracich je AP uvadén jako primér pro
kazdou tiidu zvlast a mAP pro priumér z vice tiid. Aktualné je v8ak cas-

t&ji uzivan jeden obecny termin AP (Maxwell, Warner a Guillén, 2021).
X
AP = — Z; AP,
F1 vyjadiuje vaZzeny prumeér piesnosti.

Precision - Recall

Fl1=2.
Precision + Recall

B i

loU = 0.86 loU =024 loU=0

Obrazek 24: Ruzné hodnoty metriky loU (Koech, 2020)
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8 Vyhodnoceni ziskanych vysledkt

Nékolik vybranych modeli architektury YOLO bylo trénovano na vytvoreném
datasetu a néasledné porovnano z hlediska vyhodnocovacich metrik. Zkouman je

také vliv zmény dvou zvolenych hyperparametu (Learning rate a Batch size).

8.1 Porovnani YOLOv5n, YOLOv5m a YOLOv5x dle vy-

branych hyperparametri

Jako prvni jsou porovnavany vysledky ti¥i modeli - YOLOv5n, YOLOvbhm
a YOLOvV)x, tedy nejmensiho, stfedniho a nejvétsiho modelu dle poctu para-
metra (Rath, 2022). Velikost vybranych hyperparametru je v tomto pripadé
konstantni. Hodnota Learning rate je rovna 0,01, velikost Batch size se rovna

6.

8.1.1 Confusion matrix

Vysledky jsou vyhodnoceny na zakladé metriky zvané Confusion matrix. V ma-
tici existuji tii tiidy instanci, které sit rozeznava. V rfadku se nachéazi skutecny
nézev instance a ve sloupci predpovézena instance. Hodnoty v matici pred-
stavuji, kolik procent ze vSech vzorku dané t¥idy predpovédél model spravné.
Modely YOLOv5m a YOLOv5x predpovédély 99 % fedkvicek do spravné tiidy
(raddish). Model YOLOv5n byl méné presny, spravné predikovano bylo 96 %
vzorku t¥idy raddish. Mezi dalsi t¥idy patii plevel a skupina Fedvicek (weed
ar_group).

Background vyjadiuje falesné pozitivni vysledky, tedy kolik procent vzorki
bylo jako instance dané tfidy vyhodnoceno chybné. Dle matice byl z téchto tif
modelt nejpfesnéjsi YOLOvHx, nebot zatadil nejvyssi pocet vzorku do sprav-

nych tiid.
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Obrazek 26: Confusion matrix - YOLOvbm
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Obrazek 27: Confusion matrix - YOLOvbx

8.1.2 Precision-Recall Curve

Tato kiivka vznika slou¢enim dvou metrik, které jsou popsany v kapitole 7.2.
Jedna se o Precision (presnost) a Recall (senzitivita vybaveni). Hodnoty Pre-
cision jsou naneseny na ose ¥y, Recall pak na ose z. Cim vetsi je plocha pod
zvolenou kiivkou, tim pfesnéjsi je predikce vzorki dané tiidy.

Hodnoty pro jednotlivé t¥idy instanci jsou uvedeny vedle grafi, a to véetné
celkové prumérné presnosti (plocha pod kiivkou) pii hodnoté IoU = 0,5. Vy-
sokd hodnota pfesnosti v praxi znamena nizkou cetnost falesné pozitivnich
vysledkti. Vysoka hodnota senzitivity vybaveni znac¢i nizkou frekvenci vyskytu
falesné negativnich vysledkt. Nejvyssi prumérna presnost je u modelu YO-
LOv5x. Nejméné pfiznivych vysledki doséhl dle této metriky, stejné jako

u konfuzni matice, model YOLOv5n.
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Obrazek 28: Precision-Recall Curve - YOLOv5n
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Obrazek 29: Precision-Recall Curve - YOLOv5m
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Obrazek 30: Precision-Recall Curve - YOLOvb5x

8.1.3 Cas trénovani a vytizeni GPU

Model Pramérny ¢as epochy [s| | Pramérné vytizeni GPU [GB]|

YOLOvV5n 234,41 3,43
YOLOv5m 288,69 5,74
YOLOv5x 1035,58 10,75

Tabulka 1: Prumérny ¢as epochy a vytizeni GPU pfi trénovani modelu YO-

LOv5

8.1.4 F1-Curve

F1 predstavuje vazeny harmonicky pramér presnosti (Precision) a senzitivity
vybaveni (Recall), pficemz obé tyto metriky maji stejnou dulezitost. Kiivka F1
posuzuje predikitvni schopnosti modelu (Yan a Zhang, 2021). Hodnota skore
F1 miuze nabyvat hodnot od 0 do 1. Nejvyssi hodnota F1 byla ziskana také

u nejvétstho modelu YOLOv5x. Hodnota spolehlivosti se zde rovna 0,376.
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Obrézek 31: F1 Curve - YOLOv5n
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Obrazek 32: F1 Curve - YOLOvbm
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Obrazek 33: F1 Curve - YOLOvbHx

8.1.5 Vysledky pribéhu trénovani modeli YOLOvV5

Pro urceni nejspolehlivéjsich vysledku je tfeba zaméfit se nejen na zminéné
metriky, ale i na sledovani vSech typu ztrat. V celkovych vysledcich trénovani

jsou tii typy ztrat: Box Loss, Classification Loss a Distributional Focal Loss.
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Obrazek 34: Prubéh trénovani - YOLOv5n
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Obrazek 35: Prubéh trénovani - YOLOv5Hm

Box Loss predstavuje, jak dobfe dokaze algoritmus lokalizovat stfed ob-
jektu a jak ohranicujici ramecek pokryva objekt. Classification Loss popisuje
spravnost predikce, Distributional Focal Loss optimalizuje rozlozeni ramecku.
V prvnim fadku jsou ztraty trénovani, neboli Training Loss. Posuzuji chybu
modelu na trénovaci mnoziné dat. Na druhém fadku se nachazeji ztraty vali-

dace (Validation Loss). Sada dat je vyhrazena pro ovéfeni vykonu modelu.

train/box_loss train/cls_loss 105 train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
. .90
1.0
0.9 —e— results
1.00 0.85
0.8 0.8 0.85
0.95
0.7 06 0.80
0.6 ‘ 0.90 0.80
0.5 0.4 0.85 0.75
0.4 0.75
0.2 080 0.70
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
0.8 06 0.925 0.875
0.70
0.7 0.900 0.850
05
0.875 0.825 0.65
0.6 0.850
0.4 0.800 0.60
0.825
0.5
0.775
0.3 0.800 0.55
0.4 0.775 0.750 050
0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100 0 50 100

Obrazek 36: Prubéh trénovani - YOLOvHx
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OCraddishy

Obrazek 37: Trénovani modelu YOLOvHx

8.2 Porovnani YOLOv8n, YOLOv8m a YOLOvS8x dle vy-

branych hyperparametri

Trénovani probéhlo i na novéjsim modelu architektury, opét na jeho tiech
verzich - YOLOv8n, YOLOv8m a YOLOv8x. Hodnoty hyperparametri jsou

stejné jako u predchozi verze.

8.2.1 Confusion matrix

v

Z porovnani jednotlivych matic modeli vyplyvé, Ze s nejnizsi presnosti roze-
znéval instance model YOLOV8n, a to predevsim u t¥idy plevel (weed). Pouze
61 % vzorku této t¥idy predpovédél spravné, zbylych 39 % vzorku jsou falesné
pozitivni vysledky. To znamené, Ze model klasifikoval tento podil vzorki jako
plevel, ovSem chybné. Zbylé dva modely byly presnéjsi, dle matice méa nejveétsi

presnost predpovédi model YOLOv8x.
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Obrazek 39: Confusion matrix - YOLOv8m
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Obrazek 40: Confusion matrix - YOLOv8x

8.2.2 Precision-Recall Curve

U této vyhodnocovaci metriky o pfesnosti modelu vypovida plocha pod kiivkou
kazdé tridy, a také plocha pod kfivkou priumérné pfesnosti modelu. S nejveétsi
prumeérnou presnosti vyhodnocoval podle této metriky model YOLOv8x, kdy
hodnota prumérné piesnosti je rovna 0,934. Nejmensi z modeli, YOLOvS8n,
velky model, YOLOv8m, méa prumeérnou piesnost 0,877. Ze vSech ti{ kiivek je

patrné, Ze nejvétsi potize pii rozeznavani pusobily instance tiidy weed.

8.2.3 Cas trénovani a vytizeni GPU

Z hlediska ¢asové naro¢nosti dopadl nejlépe model YOLOv8m (viz Tabulka
2). Prumérné vytizeni GPU se zvy3uje s velikosti modelu. Pokud by zélezelo
pouze na Case trénovani a vytizeni GPU, jevi se stfedni model YOLOv8m jako

optimalni variantou.
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Obrazek 43: Precision-Recall Curve - YOLOv&x

Model Pramérny ¢as epochy [s| | Pramérné vytizeni GPU [GB]|

YOLOv8n 352,43 3,66
YOLOv8m 297,21 5,79
YOLOv8x 580,47 9,11

Tabulka 2: Prumérny ¢as epochy a vytizeni GPU pfi trénovani modelu YO-

LOv8

8.2.4 F1-Curve

Hodnota F1 je dulezitym ukazatelem, ktery vyjadiuje rovnovahu mezi presnosti
(Precision) a senzitivitou vybaveni (Recall). Nejvyssi hodntoy F1 je dosaZeno
ve druhém piipadé, tedy u modelu YOLOv8m, kdy se tato hodnota rovné
0,324.
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Obrazek 44: F1 Curve - YOLOv8n
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Obrazek 45: F1 Curve - YOLOv8m
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Obrazek 46: F1 Curve - YOLOv8x

8.2.5 Vysledky pribéhu trénovani modeld YOLOvVS

Osa z vyjadiuje trénovaci epochu, na ose y jsou naneseny hodnoty dané me-
triky. U nejmensiho modelu se ztraty snizovaly s ¢asem trénovani. Pramérné

presnost modelu se zacala ustalovat pri trénovani epochy 80.
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1.2 16
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Obrazek 47: Prubéh trénovani - YOLOv8n
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Obrazek 50: Trénovani modelu YOLOv8x

8.3 Vliv hyperparametru Learning rate

Ve druhém pfipadé trénovani probiha na modelu YOLOv8n. Porovnany jsou
vysledky jednoho modelu, avSak pfi tfech rtiznych hodnotach hyperparametru
Learning rate. Cilem je posoudit, jak zména této hodnoty ovliviuje vysledky

trénovani. Jednotlivé hodnoty zvolenych hyperparametri jsou nasledujict:
1. Learning rate = 0,1; Batch size = 36,
2. Learning rate = 0,01; Batch size = 36,

3. Learning rate = 0,001; Batch size = 36.

8.3.1 Precision-Recall Curve

Je-li senzitivita vybaveni vysoka, ale presnost nizka, vraci model mnoho vy-
sledkil, ovsem cCasto nespravnych. Naopak pii vysoké presnosti a nizké senzi-
vité vybaveni model ve vétsiné piipadi vraci vysledky spravné, avSak v ma-
lém mnozstvi. Proto je ideédlni najit kompromis mezi presnosti a senzitivitou
(Powers, 2011).

Vys&si primérnou presnost ma model, kde Learning rate = 0,001. Vysledek
modelu, kde Learning rate = 0,1, vyrazné ovliviwuje presnost tiidy r raddish.

Ta je u prvniho trénovani znatelné nizsi a ovliviuje tak vysledky modelu.
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Obrazek 51: Precision-Recall Curve - Learning rate = 0,1; Batch size = 36
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Obrazek 52: Precision-Recall Curve - Learning rate = 0,01; Batch size = 36
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Obrazek 53: Precision-Recall Curve - Learning rate = 0,001; Batch size = 36

8.3.2 Cas trénovani a vytizeni GPU

Jak ukazuje Tabulka 3, ¢as trénovani modeli se zasadné nelisi. Prumérné vyti-

zeni GPU je dokonce ve dvou piipadech stejné. Optimalni nastaveni parametru

neni dle téchto metrik jednozna¢né. Je nezbytné zamérit se na dalsi ukazatele.

Hodnota parametru

Prumérny ¢as epochy |s]

Prumérné vytizeni GPU [GB]|

Learning rate = 0,1 113,76 14,97
Learning rate = 0,01 115,26 15,91
Learning rate = 0,001 113,49 14,97

Tabulka 3: Praumérny ¢as epochy a vytizeni GPU pii rozdilnych hodnotéach

hyperparametru Learning rate

8.3.3 F1-Curve

F1 vyjadfuje rovnovahu mezi presnosti (Precision) a senzitivitou vybaveni ( Re-

call), pricemz obé tyto metriky maji stejnou dulezitost.
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Obrazek 54: F1 Curve; Learning rate = 0,1; Batch size = 36
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Obrazek 55: F1 Curve; Learning rate = 0,01; Batch size = 36
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Graf 1ik4, Ze pokud je zvySena spolehlivost (Confidence), zvysi se i pfesnost
(Precision). Na ukor toho se v8ak snizi senzitivita vybaveni (Recall) (Lebied-

zinski, 2021).

v

Nejptiznivéjsi vysledek na zakladé hodnoty skore F1 je pozorovatelny bé-

hem druhého trénovani, kdy Learning rate = 0,01.
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Obrazek 56: F1 Curve; Learning rate = 0,001; Batch size = 36

8.3.4 Vysledky pribéhu trénovani modelu YOLOv8n

Shrnuti pribéhu trénovani je zalozeno nejen na vyhodnocovacich metrikéch,
ale 1 na sledovani ztrat. Nejvétsi ztraty jsou zpoc¢atku patrné u prvniho tréno-
vani, kdy Learning rate = 0,1. Tyto ztraty byly ovSem postupné eliminovény.
Dalsi z dulezitych ukazateli, priumérna presnost, je nejstabilngjsi u posled-

niho trénovani, ¢ili kdy Learning rate = 0,001. Zaroven jsou v tomto piipadé

v
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8.4 Vliv hyperparametru Batch size

Dalsi z hyperparametri, jehoz vliv na vysledky trénovéani je v praci zkouman,
se nazyva Batch size. Porovnany jsou vysledky ¢tyf trénovani, kdy hodnoty

hyperparametru jsou nasledujici:
e Learning rate = 0,01; Batch size = 3,
e Learning rate = 0,01; Batch size = 6,
e Learning rate = 0,01; Batch size = 12,

e Learning rate = 0,01; Batch size = 36.

8.4.1 Presicion-Recall Curve

Vysledky jsou srovnany na zakladé uvedené metriky. Nejméné spolehlivé vy-
sledky mél model opét v prvnim piipadé (Batch size = 3). Prumérna presnost

modelu byla ze vSech nejnizsi.
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Obrazek 60: Precision-Recall Curve - Learning rate = 0,01; Batch size = 3
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Obrazek 61: Precision-Recall Curve - Learning rate = 0,01; Batch size = 6
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Obrazek 62: Precision-Recall Curve - Learning rate = 0,01; Batch size = 12
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Obrazek 63: Precision-Recall Curve - Learning rate = 0,01; Batch size = 36

Chybné predikce jsou patrné predevsim u vzorku plevelu a skupiny fedkvi-
cek (weed a r_raddish). Celkova prumérné presnost se zde znatelné lisi od ostat-
nich. Nejvétsi prumérna presnost je dle této metriky v poslednim piipadé tré-

novani, tedy kdy Batch size = 36.

8.4.2 Cas trénovani a vytizeni GPU

Je ziejmé, Ze prumérny Cas jedné epochy je nepiimo imérny parametru Batch

size. Vytizeni GPU se ovSem zvySuje imérné s timto parametrem.

Hodnota Pramérny ¢as epochy [s| | Pramérné vytizeni GPU [GB]|
Batch-size = 3 762,87 2,47
Batch-size = 6 354,26 3,66
Batch-size = 12 287,15 8,89
Batch-size = 36 115,26 15,91

Tabulka 4: Pramérny ¢as epochy a vytizeni GPU pii rozdilnych hodnotéach

hyperparametru Batch size
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8.4.3 F1-Curve

Skore F1 ukazuje, ze spolehlivost modelu je pifimo imérna hodnoté hyperpa-
rametru Batch size. V piipadé prvniho nastaveni hyperparametra (Batch size
= 3) je skore F1 v porovnani v ostatnimi pfipady nizké. Proto lze usoudit, ze
nizk& hodnota parametru Batch size neni optimalni.

Nejpriznivéjsich vysledki dosahuje soudé dle této metriky model s nejvyssi
hodnotou Batch size. Zohlednit ovSem musime i dalsi metriky, dle kterych

jsou vysledky modeli analyzovany. Vysokd hodnota tohoto hyperparametru

znamend také vysoké vytizeni GPU (viz Tabulka 4).
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Obrazek 64: F1 Curve; Learning rate = 0,01; Batch size = 3
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Obrazek 66: F1 Curve; Learning rate = 0,01; Batch size = 12
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Obrazek 67: F1 Curve; Learning rate = 0,01; Batch size = 36

8.4.4 Vysledky pribéhu trénovani modelu YOLOv8n

Priznivé vysledky pii nejvyssi hodnoté Batch size jsou pozorovatelné i v né-
sledujicich grafech. V prvnim piipadé, kdy Batch size = 3, primérné presnost
modelu zpocatku znatelné kolisa a béhem trénovani poslednich epoch se do-

konce snizuje.
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Obrazek 68: Prubéh trénovani; Learning rate = 0,01; Batch size = 8
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Obrazek 69: Prubéh trénovani; Learning rate = 0,01; Batch size = 6

Béhem tretiho trénovani pii hodnoté Batch size = 12 je ziejmé postupné

ustaleni primérné presnosti modelu. Poc¢ateéni hodnoty ztrat nejsou zménou

Batch size vyrazné ovlivnény. Model s nejvyssi hodnotou Batch size proka-

zuje vysokou a stabilni primérnou presnost i na zakladé

trénovani.
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Obrazek 71: Prubéh trénovani; Learning rate = 0,01; Batch size = 36

8.5 Diskuze

V préaci jsou porovnany vysledky t¥i riznych verzi dvou modeli architektury
YOLO (YOLOv5 a YOLOVS). Na zakladé vyhodnoceni vysledki podle zvole-
nych metrik lze jako nejpresnéjsi model z prvnich tif sledovanych uvést nejvetsi
z nich, a to YOLOvV5x. To s sebou ovSem nese vyssi casovou naroc¢nost a veétsi
vytizeni GPU. V ptipadé druhého porovnévani to byl model YOLOv8x. V z&-
véru vedle sebe lze postavit i tyto dva modely. Nejvétsi rozdily jsou patrné
u primérné presnosti, kterd je u YOLOv8x vyssi. Tuto verzi je tedy mozné
na zakladé ziskanych vysledku oznacit jako model s nejvétsi presnosti vyhodno-
ceni ze Sesti trénovanych verzi. Dale je patrné, Ze trénovani na novéjsim modelu
probihalo rychleji a s niz§im vytizenim GPU, coz je bezpochyby vyhodné;jsi.
Po sledovéani vlivu hyperparametru lze uvést, ze ¢as trénovani ani vytizeni
GPU nejsou vyrazné ovlivnéné zménou Learning rate. Velikost Batch size ovliv-
nuje Cas trénovani, a to tak, ze se zvysujici se hodnotou tohoto hyperparametru
doba trénovani klesa. Zatizeni GPU se zvysSuje. Pro idedlni nastaveni parame-
tru je vhodné hledat kompromis na zakladé téchto atributi, a také zohlednit
presnost modelu. Z toho mimo jiné vyplyva fakt, Ze nizka hodnota Batch size
neni vhodna. Pri hodnoté Batch size = & lze pozorovat malé vytizeni GPU,

nicméné doba trénovani je vysokéd a pfesnost je nizka.
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9 Zavér

V piipadé porovnani riznych verzi modeli neuronové sité vyhodocoval s nej-
nizsi spolehlivosti nejmensi a nejrychlejsi z modeli. Je zfejmé, Ze vhodné nasta-
veni parametri ovlivni samotné trénovani sité i naslednou spolehlivost modelu
béhem detekce ¢i klasifikace. Dalsim z faktori, ktery zasadné ovliviwuje celkovy
vystup neuronové sité, je zpracovani dat. V oblasti anotace muze dojit k ne-
spravnému postupu z pozice uzivatele, ktery data zpracovava. Model se uci
na zakaldé dat, ktera dostane. Chybné anotovana nebo nevhodné zpracované
data mohou snizit celkovou pfesnost modelu.

Neuronové sité se jevi jako vhodné pro detekci plodin. Problémové je rozpo-
znéani plevele, coz mize byt zptisobeno riznorodosti instanci této tiidy a jejich

malou velikosti.
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