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Abstrakt

Cilem této bakalarské prace je naprogramovat model hlubokého uceni pro vizudlni
detekci a klasifikaci obecného objektu z primyslu. Prace je rozdélena do péti kapitol.
Prvni kapitola se zabyva reSersi nejpouzivangjSich architektur tohoto typu. Druh4 kapitola
se zabyva vybérem nejvhodnéjsi architektury pro pouziti v primyslu. Ve treti kapitole je
popsan postup vytvareni vlastniho datasetu. Ve ¢tvrté kapitole je pak popsan cely proces
samotné implementace modelu tak, aby kazda dil¢i ¢ast architektury byla dostate¢né
vysvétlena a v paté kapitole jsou popsany vysledky. Shrnuti vysledkii a doporucené
procedury pro ptipadnou implementaci v redlném prostiedi jsou k nalezeni v zavéru této
prace.

Klicova slova

pocitacové vidéni, hluboké uceni, model hlubokého uceni, detekce a klasifikace objektu,
detekce objektu, YOLOv3, YOLO, You Only Look Once, Python, PyTorch

Abstract

The goal of this bachelor’s thesis is to programme deep learning model for visual
detection and classification of general object from industry. The paper is divided into five
chapters. First chapter deals with research of the most used architectures of this type. The
second chapter deals with choosing the best fitting architecture for usage in industry. In
the third chapter is desribed the procedure of creating your own dataset. The fourth
chapter then describes the implementation process itself, so that each sub-part of the
architecture was sufficiently described and the results are described in the fifht chapter.
The summary and recommended procedures for potential implementation in real
environment can be found in the conclusion of this paper.
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Uvobp

Umeéla neuronova sit’ je pocitaCovy program, ktery je naprogramovan tak, aby svou
architekturou dokazal fesit ulohy za pomoci u€eni z vlastnich chyb. Je sloZena z umélych
neurond, které jsou navzdjem propojeny, a tim svou analogii pfipominaji biologické
neurony. Zatimco v lidském mozku neurony funguji tak, ze bud’ ptendsi, nebo neprenasi
vzruch [1], coz v podstaté odpovida binarni logice, um¢lé neurony mohou mit na vystupu
jakoukoliv hodnotu, nejcastéji od -1 do 1. Nyngj$i umélé neuronové sité nejcastéji
obsahuji nékolik desitek az stovek milionti umélych neuront [2]. Pro srovnani, lidsky
mozek obsahuje nékolik desitek miliard neuronti [3].

Um¢lé neurony se skladaji z tzv. ,,vah* a ,biasi“ a obvykle se skladaji do vrstev.
Nejcastéji se pouzivaji tfi, nebo Ctyfi vrstvy, pficemz prvni vrstva funguje jako vstupni
a posledni vrstva jako vystupni. Pokud existuje sit’ takovychto neuronti, pak je vhodné
pro vypocty vyuzit maticové operace. Protoze umélé neurony pracuji s Ciselnymi
hodnotami, musime na vstup vkladat data v ¢iselné form¢. Pokud se tedy na vstup vklada
obraz, video, text apod., musi se tato data predzpracovat do tenzort ¢isel.

Na zékladé vstupnich dat a hodnot vah a biasi se pak pies maticové operace
na vystupu objevi zddany vysledek. To ovSem plati az v pifipad€, Ze neuronova sit’
je tzv. ,,naucend®. Pii prvni inicializaci se ve vahach a biasech objevi ndhodné hodnoty,
které musi byt nejprve podrobeny uceni. Nejcastéjsi typ uceni je uceni s ucitelem
(supervised learning). Ten funguje tak, ze se na vstup vlozi data, kterd maji byt
zpracovana a vysledek, ktery neuronova sit spocitd se pak porovna se spravnym
vysledkem, a poté se na zdklad¢ tzv. algoritmu zpétného uceni (back-propagation
algorithm), ktery vyuziva gradienty, upravi hodnoty vah a biast v siti tak, aby byl pfiste
vysledek blize spravnému feSeni. Tento krok se opakuje tak dlouho, dokud neuronova sit’
nema uspokojujici vysledky.

Je diilezité zminit, ze pro spravné uceni siti je nutné disponovat velkymi soubory dat,
diky kterym je proces uceni viilbec mozny. Pro ty nejbéznéjsi problémy dnes naStésti
existuje spousta datasetti. Pokud ale ma sit’ feSit méné béznou problematiku, nebo pokud
je na dataset vyzadovan né&jaky pozadavek, pak s nejvyssi pravdépodobnosti bude nutné
dataset vytvofit.

V dnesni dobé existuje obrovské mnozstvi riznych architektur, kde kazda je vhodna
pro jinou problematiku, a nejen diky tomu se umélé neuronové sité¢ dnes vyuzivaji
ve velkém mnozstvi riznych primyslovych oblasti. Marketingové spolecnosti je
vyuzivaji k cilenym reklamam, ve zdravotnictvi pomdhaji s diagnostikami, v hernim
pramyslu se vyuzivaji k autonomnimu fizeni, v lingvistice neuronové sité¢ pomahaji
s preklady, nebo porozuménim textu a védciim poméhaji k vyfeseni problémi, které jsou
tézko vytesitelné klasickymi zpusoby, jako naptiklad zkoumani vesmiru [4][5][6][7][8].

Pii préci s obrazy se neuronové sité nejcastéji vyuzivaji ke dvéma druhtim uloh. Prvni
druh je obycejna klasifikace, kde se na vstup neuronové sité vlozi obraz a sit’ na vystupu
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urci, co je na obraze. Tento typ tloh je relativné jednoduchy, protoze pii uceni se pouze
porovnava, jestli sit’ spravné klasifikovala objekt v obraze. Druhé oblast se zabyva nejen
klasifikaci, ale i detekci objektu. To znamenad, ze sit’ musi nejen spravné urcit jaky objekt
v obraze je, ale i1 piesn¢ urcit na kterém misté v obraze se nachazi. Tato neuronova sit’
navic dokaze detekovat a klasifikovat i vice objektl v jednom obraze. Ucici proces
1 samotna sit je pak slozit¢jsi, protoze krom¢ obycejné klasifikace objektd musi
neuronova sit’ ur¢ovat i pozice objektii v obraze.
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1. STATE-OF-ART ARCHITEKTURY

Nejjednodussi a nejptirozenéjsi pristup k detekci objektu v obraze je takovy, Ze by se
z kazdé fotografie vzdy vytizly néjaké cCasti, a ty by byly nésledné analyzovany
architekturou pro klasifikaci objektu v obraze. Jak ale bude popsano déle v této kapitole,
tento piistup je velmi neefektivni, a proto zde budou popsany principy nejpouzivanéjsich
architektur pro detekci objektu v obraze. Dnes nejvyuzivanéj$imi architekturami pro tuto
problematiku jsou architektury R-CNN, SSD, RetinaNet a YOLOJ[9].

1.1 R-CNN

R-CNN architektura pro detekci objektll v obraze je nejstarsi z téch, které zde budou
uvedeny. Byla vytvofena v roce 2014 [10]. Od té doby vzniklo jesté nespocet riiznych
modifikaci této architektury, mezi néZ naptiklad patii Fast R-CNN, Faster R-CNN,
nebo napiiklad Mask R-CNN. Pravé diky témto modifikacim je tento typ architektury
dodnes jednim z nejpouzivanéjsSich.

1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 1.1 Princip R-CNN architektury [10]

Z obrazku 1.1 je vidét, jak architektura R-CNN funguje. Na vstup sité je vlozen
obrazek. Ten je pfedzpracovan algoritmem pro selektivni hleddni, ktery obrazek zpracuje
tak, Ze na vystupu je piiblizn¢ 2000 ,,navrhnutych® oblasti. Kazda tato oblast je poté
vlozena na vstup konvolu¢ni neuronové sité (CNN), kterd pak ma za kol zjistit, jestli

Object hypotheses

Obrazek 1.2 Algoritmus selektivniho hledani [11]
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je v oblasti n¢jaky konkrétni objekt a nasledné urcit, o jaky objekt se jedna. Algoritmus
pro selektivni hledani funguje tak, Ze se obraz rozdéli do n¢kolika segmentti napt. podle
barvy, kontrastu apod. [11]. Na obr. 1.2 této prvotni segmentaci odpovidad levy dolni
obrazek. Poté se postupné pospojuji segmenty s velmi podobnymi vlastnostmi. Vysledné
segmenty jsou nasledné oznaceny jako navrhnuté oblasti.

V roce 2015 ptislo vylepseni této architektury s nazvem Fast R-CNN [12]. Zatimco
v R-CNN architektute byla kazd4a navrhnutd oblast samostatné vlozena do konvolu¢ni
neuronové sit€¢ [10], ve Fast R-CNN architektuie jsou tyto oblasti do konvolu¢ni
neuronové sité vkladany vSechny najednou [12]. Na vystupu této sité pak je tzv. ,,feature
map®, ktera je poté jesté¢ vlozena do pln€ propojené sité (,,fully connected network®).
Na vystupu této vrstvy je pak vysledek, ktery urcuje objekty v obraze [12].

R-CNN Test-Time Speed
R-CNN
SPP-Net
Fast R-CNN 23

Faster R-CNN| 0.2

0 15 30 45

Obrézek 1.3 Porovnani rychlosti siti R-CNN, SPP-Net, Fast R-CNN a
Faster R-CNN [13]

Na obrazku 1.3 lze vidét, ze architektuie R-CNN trva vyhodnotit jeden testovaci
obrazek necelych 50 sekund, coz je velmi pomalé. Naopak architekture Fast R-CNN trva
vyhodnoceni jednoho obrazku néco malo ptes 2 sekundy. Tato hodnota je mnohem lepsi,
ale Ize si vS§imnout, Ze architektufe Faster R-CNN trvd vyhodnoceni jednoho obrazku
dokonce jen 0,2 sekundy. To je dalsi téméi desetindsobné zrychleni. I pfesto existuji
mnohem rychlej$i architektury, které jsou popsany v dalSich kapitolach.

. classifier

Obrazek 1.4 Architektura Faster R-CNN [14]
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Architektura Faster R-CNN je dals$i modifikace architektury R-CNN [15]. Na obr. 1.4
je videt, jak tato architektura principidlné funguje. Faster R-CNN nevyuziva algoritmus
selektivniho hledani a misto toho je zde konvoluéni sit, ktera rychleji urci navrhované
oblasti [15]. Tyto oblasti jsou pak spolecné s feature map zpracovany, a tim vzniknou
predikované bounding boxy [15]. Architektura Faster R-CNN také pfisla s tzv. ,,anchory®,
které jsou vice popsany v sekci 1.2 [15].

Dalsi modifikaci sit¢ R-CNN je Mask R-CNN, ktera vznikla v roce 2017 [16]. Ta je
velmi podobna Faster R-CNN architektuie, kterd ma na vystupu pouze typ objektu
v obraze a soufadnice objektu. Mask R-CNN navic obsahuje vystup, ktery ur¢uje masku
objektu v obraze (viz. obr. 1.5) [16]. Tato sit’ dokdze zpracovat 5 snimki za sekundu,
coz odpovida ¢asu 0,2 sekundy pro zpracovani jednoho obrazu [16].

Obrazek 1.5 Priklad masky vytvofené architekturou Mask R-CNN [17]

1.2 YOLO

Architektura YOLOvI1 vznikla vroce 2016 [18]. Tato architektura jde odliSnou
cestou, nez architektury R-CNN, kde byly vytvafeny navrhované oblasti, a ty pak byly
postupné vyhodnocovany. Sit YOLOv1 funguje na tom principu, Ze obraz, ktery je
vloZen na vstup, je rozdélen na nékolik segmentl, které jsou porovnavany najednou.
Od toho nazev You Only Look Once (podivas se jen jednou) [18].

Jak ale sit’ presn¢ funguje? Nejprve je tieba popsat data, ktera obsahuje kazda burika.
Tento vektor bude dale nazyvan ,,V* jako zkratka pro ,,vektor*. ,,V* obsahuje v tomto
potadi: stfedovou soufadnici X objektu, stiedovou soutadnici Y objektu, Sitku objektu,
vysku objektu a pravdépodobnost objektu (,,confidence*). Poté jesté nasleduje tolik Cisel,
kolik typti objekti je sit’ schopna rozpoznat. Naptiklad pro 7 klasifika¢nich tfid ma ,,V*
délku 12 hodnot. Na obrazku 1.6 je nazorna ukdzka toho, jak je obraz rozdélen
a vyhodnocovan. Nejprve je obraz rozdélen do 49 bunck, kde kazda bunka obsahuje
vektor ,,V*. Builka, ve které¢ se nachazi stied vyhodnocovaného objektu by méla mit
hodnotu pravdépodobnosti objektu 1, hodnota soufadnic X a Y by méla byt velikost
posunuti sttedu objektu viici bunce (v rozmezi 0 az 1) a Sitka a vyska objektu odpovida
rozmérim objektu, kde objekty s Sitkou, nebo vysSkou rovnajici se Sifce, nebo vysce

14



buiikky maji hodnotu 1. Mensi objekty maji hodnotu mensi nez 1 a objekty, které maji
vetsi Sitku, nebo vysku budou mit hodnotu vétsi nez 1 [18].

448 x 448

Obrazek 1.6 Obraz v architektuie YOLOvV1 rozdélen do miizky 7x7 [19]

Architektura YOLOv1 vSak byla také nékolikrat modifikovana. Architektura
YOLOvV2 (YOLO9000) v principu ziistala stejna, ale velkou novinkou této architektury
jsou anchory [20]. Anchory jsou v podstaté takové Sablony. Pro kazdou buiiku jsou
3 anchory, kde jeden je ve tvaru ¢tverce, druhy je vysoky obdélnik a tieti anchor je Siroky
obdélnik. Diky témto anchorim se architektura 1épe uci, protoze jen upravuje rozmery
anchoru, misto toho, aby sit’ kazdy bounding box vytvarela od nuly [15].
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(a) Image with GT boxes (b) 8 x 8 feature map (c) 4 x 4 feature map

Obrazek 1.7 Ukazka funkce anchort [21]

Poté v roce 2018 vznikla architektura YOLOV3, ktera pftiSla s dal§i novinkou, kde
obraz neni rozdélen na 49 bunck (mfizka 7x7), ale na bunky o velikosti 32x32, 16x16
a 8x8 [22]. Architektury YOLO mohou v kazdé buiice detekovat pouze jeden objekt,
ato znamena, Zze YOLOvV1 mohla detekovat maximalné€ 49 objektl a zvySeni poctu bunék
tedy automaticky zvySuje maximalni moZny pocet detekovatelnych objektli v obraze
[23]. Pokud bychom m¢li obraz o velikosti 416x416 px, tak bychom ziskali mfizky
13x13, 26x26 a 52x52. To znamena 3549 bunck, kde kazda bunka obsahuje 3 anchory,
a tim padem 10 647 vSech anchorti, kde kazdy anchor obsahuje bounding box (X, Y,
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Sitka, vyska, pravdépodobnost objektu + tfida objektu). Na obr. 1.7 je ukazka funkce
anchort z architektury SSD, kde anchory maji stejny vyznam. Architektura SSD bude
popsana v dalsi Casti.

1.3 SSD a RetinaNet

Ke konci roku 2016 pfisla architektura s ndzvem SSD (Single Shot multibox Detector)
[21]. Tato architektura se v mnohém podoba architekturam YOLO, a proto zde bude
popsana jen kratce. SSD sit, stejn¢ jako v YOLOv2 a YOLOV3 na zacatku rozdéli obraz
do rizné velkych mfiizek s riznym poctem bunék, viz. obr. 1.7. Kazda buiika obsahuje
3 anchory, kde jeden anchor je ve tvaru ¢tverce a dva ve tvaru obdélniku (jeden je vysoky
a jeden Siroky) [21]. Tyto vystupy jsou nasledné pii uceni porovnavany se skutecnymi
vystupy. Dalsi rozdily, tykajici se piedev§im stavby samotnych siti mezi architekturou
SSD a YOLOvVI1 jsou na obr. 1.8. Tyto rozdily vSak nejsou diilezité pro pochopeni
principu fungovani, jako spiSe pro samotnou implementaci.
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Obrazek 1.8 Ackoliv se principem fungovani miize zdat, ze architektury SSD
a YOLO jsou stejné, neni tomu tak [21]

Architektura RetinaNet je architektura, ktera vznikla vroce 2018 a na obr. 1.9
je zobrazen princip fungovani [24]. V levé Casti obrazku je vidét, Ze se vytvaii feature
mapy na riiznych méfitkach. V druhé ¢asti se pak tyto vrstvy spojuji tak, aby se poté
z nich daly ur¢it bounding boxy [25]. Tato architektura také vyuzivéa anchorti a tzv. ,,Focal
loss*. Focal loss je vylepSena verze Cross-Entropy loss a mé za tkol pfidat vétsi vahu
definovany nasledovnymi rovnicemi, kde y je konstanta, kterd se obvykle pohybuje
v rozmezi 0-5 a ,,p* urcuje predikovanou hodnotu, pro kterou je chyba pocitana [26]:
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CE(p) = —In (p) , (1.1

FL(p) = —(1 =p)¥ *In (p) , (1.2)

RetinaNet ma také n€kolik néstupcti. Jsou to Retina U-Net a Light-Weight RetinaNet.
Tyto architektury nijak zv1ast’ neméni princip fungovani, ale spise jen lehce méni nékteré

parametry tak, aby byla RetinaNet rychlejsi a presnéjsi [27][28].

. / // /
subnet }Twm _B-va

x4 x256 | xKA |

/a A

74

Obrazek 1.9 Architektura RetinaNet [24]
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2. VYBER VHODNEHO MODELU

vvvvvv

parametr bude rychlost, kterou je schopna dana architektura zpracovat obraz. Dalsi
dilezity parametr je piesnost, se kterou dokaze dana architektura objekt rozpoznat.

2.1 Rychlost

Rychlost sité je velmi dilezity parametr zvlasté, pokud sit’ bude zpracovavat video,
véetné ,.real-time* detekce. Jelikoz v zadani této prace je vytvofit model, ktery bude
pouzit v primyslu pro detekci objekti pohybujicich se na dopravnim pasu, bude rychlost
detekce diilezita. Cim rychlejsi bude zpracovani jednoho snimku, tim rychleji se miize
potenciondlni dopravni pas pohybovat. Zarovenr musi byt splnéna podminka alespoil
20 snimki za sekundu (idedlné 30), aby byla sit’ vhodna pro zpracovani videozdznamii.
Dnesni videozdznamy totiz maji minimalné 30 snimki za sekundu, a proto bylo vhodné
vybrat model, ktery zvladne touto rychlosti data zpracovavat.

Na obr. 1.3 si lze vSimnout rychlosti architektur R-CNN. Nejrychlejsi z nich,
architektura Faster R-CNN, dosahuje rychlosti zpracovani obrazu 0,2 s, pokud nebude
uvazovan navrh oblasti. Cas 0,2 sznamena rychlost asi 5 snimkii za sekundu.
Tato rychlost je velmi mala. Architektura Mask R-CNN dosahuje stejné rychlosti,
5 snimku za sekundu [16].

Tabulka 2.1 Vysledky publikované v ¢lanku YOLOv2 (YOLO9000) na datasetu
PACAL VOC2007 [20]

Detection Frameworks mAP FPS
Fast R-CNN 70.0 0.5
Faster R-CNN VGG-16 73.2 7
Faster R-CNN ResNet 76.4 5
YOLO 63.4 45
SSD300 74.3 46
SSD500 76.8 19
YOLOv2 288 x 288 69.0 91
YOLOvV2 352 x 352 73.7 81
YOLOvV2 416 x 416 76.8 67
YOLOV2 480 x 480 77.8 59
YOLOV2 544 x 544 78.6 40

Architektury YOLO jsou velmi rychlé. Architektura YOLOvI dosahuje rychlosti
45 snimkl za sekundu a architektura YOLOv2 rychlosti 40-91 snimku
za sekundu, v zavislosti na velikosti posuzovaného obrazu (od 544x544 do 288x288)
[20]. Nékteré architektury s vysokymi rychlostmi by tedy dokéazaly analyzovat i video
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s rychlosti 60 snimkd za sekundu. Architektura YOLOv3 dosahuje rychlosti 45, 34
a 19 snimkt za sekundu pro obrazy o velikosti 320x320, 416x416 a 608x608 [22].

381
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Obrazek 2.1
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Vysledky publikované v ¢lanku RetinaNet na datasetu COCO
[24]
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[B] SSD321 45.4 61
[C] DSSD321 46.1 85
[D] R-FCN 519 85
[E] SSD513 504 125
[F] DSSD513 533 156
[G] FPN FRCN 59.1 172
RetinaNet-50-500 509 73
RetinaNet-101-500 53.1 90
RetinaNet-101-800 57.5 198
YOLOv3-320 515 22
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YOLOv3-608 57.9 51
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Obrazek 2.2 Vysledky publikované v ¢lanku YOLOv3 na datasetu COCO
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Obrazek 2.3 Vysledky publikované v ¢lanku Light-Weight RetinaNet na
datasetu COCO [28]

Architektura SSD dosahuje rychlosti 19-59 snimkl za sekundu, opét dle velikosti
obrazti a dle pouzitého batch size a architektura RetinaNet dosahuje spiSe rychlosti
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podobnych architekturam R-CNN. Jedinou vyjimkou je Light-Weight RetinaNet,
kterd dosahuje podobnych rychlosti, jako architektury YOLO.

V tabulce 2.1 a na obrazcich 2.1, 2.2 a 2.3 jsou zobrazeny vysledky, které byly
publikovany spolecné s nékterymi vyse uvedenymi architekturami.

2.2 Presnost

Dalsi velmi dilezity parametr je pfesnost. Ta se méfi pomoci tzv. ,,mean Average
Precision®, ptipadné pouze ,,Average Precision® (ddle mAP a AP). Tato metrika se pocita
nasledovné. Predikované bounding boxy se piilozi na skutecné bounding boxy a vSechny
bounding boxy, které se piekryvaji s klasifikaci spravné tfidy se oznaci jako
»true positive. Predikované bounding boxy, které se neptekryvaji se skuteCnymi
bounding boxy, piipadné jen malym procentem plochy, se oznaci jako ,,false positive*.
A nakonec vSechny skutecné bounding boxy, které zlstaly nepiekryty zadnym
predikovanym bounding boxem se oznaci jako ,,false negative. Poté se spocitaji dvé
hodnoty ,,Recall* a ,,Precision* dle nésledujicich vztaha [29]:

True Positives True positives

Recall = , = — —, (2.1)
Predicted Results True positives+False negatives

True Positives __ True positives (2 2)

Precision = = — —,
Actual Results True positives+False positives

Recall urcuje, jaké procento skute¢nych bounding boxti bylo nalezeno. Precision tika,
kolik z predikovanych bounding boxt bylo spravné ur¢eno. Hodnoty Recall a Precision
se nasledné¢ vynesou do precision-recall grafu a pokud se nésledn¢ spocitd oblast
pod vynesenou kiivkou, vznikne hodnota AP. Pokud se tato hodnota AP spocita
pro vSechny tiidy a pro rlizna procenta, kterd urcuji true positive, nebo false positive
a spocita se jejich pramer, vznikne vysledek v podobé mAP.

V tabulce 2.1 jsou vidét vysledky mAP architektur R-CNN, YOLOv1, YOLOv2
a SSD. Nejhorsich vysledki zde dosahuje YOLOv1s mAP 63,4, Fast R-CNN s mAP 70
a YOLOV2 (ve verzi 288x288) s mAP 69. Kromé téchto architektur se vSechny pohybuji
na velmi podobnych ¢islech. Na srovnani v obrazku 2.1 je vidét, ze nejhorsi vysledky zde
maji architektury YOLOv2 a SSD architektury, ty ostatni maji opét podobné dobré
vysledky. Na obrédzcich 2.2 a 2.3 si lze také vSimnout, Ze architektury na principu SSD
architektury a architektura YOLOV2 dosahuji hor$ich ptesnosti.

Prestoze kazdy ¢lanek popisuje piesné vysledky svych architektur, tak nelze tyto
vysledky porovnavat pfimo. Pokud se vSak porovnaji tyto Ctyfi grafy nepiimo, pouze
relativné vici sobé, pak 1ze dostat alespon hruby odhad. Jelikoz v tomto porovnani nejsou
dilezita konkrétni Cisla, tak to nevadi. Relativnim porovndnim lze fici, Ze mezi piesnéjsi
architektury se fadi architektury YOLOv3, RetinaNet, nékteré architektury, které vznikly
modifikaci architektury R-CNN nebo nékteré verze architektur SSD.
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2.3 Rozhodnuti

vvvvvv

rozhodujicimi pti vybéru sité pro detekci objektu v obraze. Dal§im dilezitym parametrem
pii vybéru by mél byt i dataset, ktery bude vyuzivan pro uceni. Jelikoz vSak tyto
architektury byly vybrany proto, ze jsou nejvice pouzivané, pak lze fici, ze tyto
architektury lze vyuzit pro nejriiznéjsi typy dataseta (napt. COCO, Pascal VOC atd.).

V kapitole 2.1 zabyvajici se rychlosti téchto architektur bylo naznaceno, ze v tomto
sméru nejvice dominuji architektury YOLO a Light-Weight RetinaNet. Pokud
porovname tyto vysledky se zavérem v kapitole 2.2, pak lze fici, Ze nejvhodnéjsi
kandidati jsou YOLOV3 a Light-Weight RetinaNet. Tyto architektury dosahuji vysokych
rychlosti a jejich tspésnosti jsou také relativné dobré.

V této praci bude pouzita architektura YOLOV3, protoze tato architektura je
pouzivangj$i [9]. To vsobé zahrnuje nckolik dalSich potencionalnich vyhod oproti
architektute Light-Weight RetinaNet. Prvni potencionalni vyhoda je, Ze tato architektura
je vice provéfend spolecnosti, a tudiz spolehlivéjsi pfi dosahovani vysledki. Druha
potenciondlni vyhoda je ta, ze tato architektura je o néco starsi, coz mize napovidat tomu,
ze je architektura jednodussi jak pro pochopeni, tak i pro samotnou implementaci.
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3. DATASET

Dalsi dulezita soucast projektu je dataset, na kterém se bude sit’ ucit. Pfi vybéru datasetu
existuji tfi moznosti postupu. Prvni moznost je pouzit jiz existujici dataset, druhd je
vytvoreni vlastniho datasetu a tfeti moznost je jiz existujici dataset rozsitit o vlastni data.
Vyhoda pouziti jiz existujiciho datasetu je v tom, Ze uSetii ¢as a neni nutné vytvaret
prostiedi, ve kterém fotografie vznikaji. Vyhodou vytvoteni vlastniho datasetu je zase
v tom, Ze si lze pfesné ur€it podminky, za kterych budou fotografie potizovany, napiiklad
pozadi, jednotnost a kvalita. Pro ty, ktefi zadny dataset nikdy nevytvareli je dal§i vyhoda
v tom, ze si prakticky vyzkousi, jak se takovyto dataset vytvari. V této praci tedy dataset
byl vytvaien od zacatku.

Ackoliv byl dataset v této praci vytvaren pro konkrétni architekturu YOLOV3, ktera
ma Ctvercovy vstup, tak fotografie v tomto datasetu nebyly ¢tvercové z toho diivodu,
ze vétSina fotografii nema Ctvercovy pomér stran. Fotoaparat, ktery byl vyuzit pro
fotografovani fotografii do datasetu také vytvari pouze obdélnikové fotografie. Protoze
model musi byt vhodny k obecnému pouziti, bylo nutné stejné implementovat funkei,
ktera prevede obdélnikové fotografie riznych velikosti na ¢tvercové fotografie o stejné
velikosti.

3.1 Pripravy

3.1.1 Nastaveni scény

Protoze byl dataset slozen z fotografii, bylo nutné vytvofit scénu a obstarat si kvalitni
fotoaparat na kterém lze nastavit velké mnozstvi parametrl. Jelikoz zadani fika, Ze se
musi jednat o detekci objektl z primyslu, musela byt scéna co nejvice podobna
primyslovému prostiedi. Primyslovym prostfedim zde byl myslen dopravni pés, na
kterém se objevuji riizné objekty. Dopravni pas byva obvykle cerny, a proto bylo ve scéné
pouzito ¢erné pozadi. Na obrdzku 3.1 lze vidét, jak byla scéna vytvotena. Fotoaparat byl
zavéSen pomoci provazkl asi 30 cm nad podlozkou tak, aby objektiv mohl sméfovat
kolmo dolli. Vedle fotoaparatu byla jesté zavéSena LED zéarovka s zativosti 950 Im a bilou
barvou, opét ve vySce asi 30 cm nad podlozkou.

PodloZka, na kterou byly pokladany pfedméty byla cerna textilie. Jako fotoaparat byl
pouzit fotoaparat Canon EOS 1000D s nastavenou clonou /10, ISO bylo nastavené na
hodnotu 200 a ¢as expozice byl 0,05 sekundy. Tyto hodnoty byly nalezeny metodou
»pokus omyl“. Na pocatku byla nastavena clona /2, ale pfedméty v obraze vypadaly
kvili nizké hloubce ostrosti rozmazané, a proto bylo nutné tuto hodnotu zvysit. Tato
hodnota vSak nemohla byt pfili§ vysoka, protoze pak by byl obraz ptili§ tmavy a bylo by
nutné prodlouZit ¢as expozice, nebo pouzit siln€jsi osvétleni. Jednodussi bylo zvysit Cas
expozice, jenze tato doba nesméla byt ani moc dlouhd, aby bylo mozné vyfotit co nejvice
fotografii za co nejkratsi ¢as. Nakonec clona /10 a expozice 0,05 sekundy se jevila jako
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nejlepsi kombinace. Hodnota ISO byla uz od za¢atku nastavena na 200, protoze pokud
by byla tato hodnota vyssi, ve fotografiich by byl zbyte¢ny Sum.

30cm

Obrazek 3.1 Nacrt fotografovaci scény

3.1.2 Klasifika¢ni tFidy

Béhem fotografovani bylo zjisténo, ze plocha, kterou fotoaparat snimé byla velka asi 400
Sirsi, nez asi 20 cm. Malé predméty nejriiznéjSich tvart jsou kancelarské potieby. Proto
predméty zahrnuté v tomto datasetu jsou gumicky, kolicky, pripinacky, paratka, sirky,
kancelarské sponky a ptipinacky ve tvaru vlajky, které dale budou nazyvany ,,vlajecky*.

V nejpouzivanéjSich datasetech, jako je COCO nebo Pascal VOC se kazda tiida
vyskytuje v fadech tisicl, ptipadné desetitisicti [30]. V tomto datasetu byl kazdy predmét
vyfocen tisickrat. Toto ¢islo bylo vybrano ndhodné s védomim, ze vSechny tyto fotografie
budou augmentovany dvacetkrat. Samoziejmé bylo nutné kazdy predmét vyfotit vice
nez tisickrat, protoze se mezi fotkami mohly vyskytnout fotografie, které¢ byly Spatné
vyfocené.

3.2 Uprava fotografii

Poté, co bylo vyfoceno vice nez tisic fotografii od kazdého pfedmétu, bylo nutné smazat
fotografie, kde pfedmét zasahoval mimo zébér, kde byla omylem vyfocena ruka,
anebo ty, které byly rozmazané. Ze zbylych fotografii bylo ndhodn& vybrano 1000,
které byly déle pouzivany.

K dal§im upravam jiz byla vyuzita vypocetni technika. V programovacim jazyku
Python byly vytvoteny kratké skripty, které jsou pfilozeny v ptiloze A, v souboru
»~IMG PREPROCESS.py*“. Tyto skripty byly nejprve vyuZity k zamichani fotografii,
pfejmenovani téchto fotografii na dany tvar ,.ttida_cislo.jpg® (napft. ,,gumicka 420.jpg*),
a také ke zmensSeni téchto fotografii z plivodni velikosti 1936x1288 px na novou velikost
600x400 px kvuli redukci objemu dat (funkce ,,rename_resize*). Plivodni velikost jedné
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fotografie se pohybovala kolem 800-950 kB a diky tomuto zmenseni se velikost jedné
fotografie pohybovala kolem 60-65 kB. Lze tedy hovofit o ¢trnactindsobném snizeni
objemu dat. Predméty byly na fotografiich stale dobte rozliSitelné (viz. obr. 3.2).

Obrazek 3.2 Ukézka fotografie pfipinacku s rozlisenim 600x400 px

Druhou mozZnosti, jak zmensit fotografie bylo tyto fotografie ofiznout. Pokud by vSak
tyto fotografie byly ofiznuty, pak by se znovu objevil problém, kde by predméty
zasahovaly mimo obraz, nebo by dokonce byly z fotografie vyfiznuty tplné. Ackoliv
se zmensenim fotografie ztratily n€které informace, pokud je v tomto stylu modifikovan
cely dataset, pak neni zadna fotografie zvyhodnéna nebo znevyhodnéna.

3.3 Anotace a augmentace

Dalsi krok bylo vytvofeni anotace k témto fotografiim. K anotaci byl vyuzit program
VGG Image Annotator [31]. V tomto programu §lo anotovani rychle a jednoduSe.
Vysledné anotace byly ve tvaru [X, Y, Sitka, vySka], kde X a Y = 0 odpovida levému
hornimu rohu a X = 599 a Y = 399 pravému dolnimu rohu. Sitka a vyska je udavana
v pixelech. Dilezité je zminit, Ze architektura YOLOV3 pracuje se soufadnicovym
systémem, ktery hodnotou X a Y mysli stied objektu, nikoliv levy horni roh, a proto
musely byt tyto hodnoty jesté piepocitany nasledovné:

new_ x X + (width / 2)
new_y y + (height / 2)

Po vytvofené anotaci pfisla na fadu augmentace. K augmentaci byl opét vyuzit

programovaci jazyk Python, diky ¢emuz byl cely proces augmentovani zjednoduSeny a
zautomatizovany (funkce ,,augment®). V této fazi dataset obsahoval 7 tiid, kde kazda tfida
obsahovala 1000 fotografii. Nejprve byly fotografie augmentovany rotaci o 180°. Pokud
by dataset obsahoval fotografie s pomérem 1:1, pak by se daly vyuzit i rotace o + 90°.
U obdélnikovych fotografii by doslo k nezddouci deformaci. Poté byly fotografie jeste
prevraceny horizontalng a vertikalné. V této fazi kazda tiida obsahovala 4000 fotografii.
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Na téchto 4000 fotografii byly nasledné aplikovany dalsi 4 druhy augmentace. Prvni
augmentace byla augmentace rozmazanim. K tomuto tc¢elu byla vyuzita funkce ,,blur*
z knihovny OpenCV, kde argumentem bylo ndhodné velké jadro ,,kernel* od 2x2 do 4x4
(v€etné obdelnikovych kernelll napt. 4x2). Druha augmentace byla augmentace zménou
jasu. Opét byla vyuzita knihovna OpenCV, kde fotografie byla nejprve pfevedena z RGB
(Cervena, zelend, modré) kddovani do HSV (odstin, saturace, jas). V tomto kodovani byla
ménéna hodnota jasu o ndhodnou hodnotu od -35 do +35. Poté byly fotografie opét
ptevedeny do RGB kodovani. Tteti augmentace byla augmentace, ktera posunula barevné
spektrum fotografie. Ndhodné vybrané barevné kanaly byly vzdy posunuty o ndhodnou
hodnotu od 10 do 35. Posledni augmentace byla augmentace typu ,,salt & pepper*, kde
byly nadhodné pixely ,,pfebarveny* na bilo, nebo na cerno. Implementace, kterd je
pfiloZena v ptiloze, zméni barvu ndhodné 0-10 % pixelt. Diky v§em témto augmentacim
m¢ela kazda tfida v této fazi 20000 fotografii.

Jakmile byly augmentovany fotografie, bylo nutné jeSt€¢ augmentovat i anotace
k témto fotografiim (funkce ,,anotate). Anotace byly pfepocitany u vSech fotografii,
které byly otoceny, nebo pievraceny. Napfiiklad anotace pro fotografie otocené o 180°
byly soufadnice prepocitany takto:

img width - old x - width
img height - old y - height

new_ x
new_y

Protoze by se mohlo stit to, ze v trénovacim datasetu bude napi. obrazek

»gumicka vFlip 66.jpg*“ a ve valida¢nim nebo testovacim datasetu by se vyskytl napf.
obrazek ,,gumicka 66.jpg®, ktery je velmi podobny, mohlo by se stat, ze valida¢ni,
potazmo testovaci vysledky by byly zkreslené. Bylo proto nutné jesté doplnit funkci
»sort dataset®, ktera trénovaci, validacni a testovaci datasety protiidila tak, aby vSechny
augmentace jednoho obrazku se vyskytovaly pouze v trénovacim, valida¢nim, respektive
testovacim datasetu.

3.4 Popis vysledného datasetu

Vysledny dataset tedy obsahoval 20 000 fotografii o rozmérech 600x400 px, kde 1000
fotografii byly originalni, 5000 bylo otoceno o 180°, 5000 ptevraceno vertikalné a 5000
pfevraceno horizontdln¢. Dataset obsahoval 7 tiid, a tim padem cely dataset obsahoval
140 000 fotografii. Celkova velikost vSech fotografii byla 10,2 GB. VSechny fotografie
byly uloZeny pod ndzvem ve tvaru ,,tfida_augmentacel augmentace2 cislo.jpg® (napft.
paratko brightness vFlip 489.jpg, nebo pripinacek hFlip 929.jpg). Cely dataset byl
rozdélen tak, ze 70 % obrazkl (98 000) bylo oznaceno jako trénovaci dataset a zbylych
42 000 obrazki bylo rozdéleno mezi validacni a trénovaci dataset naptl, tedy 21 000
obrazkl kazdy.

Ukéazka vSech augmentaci je na obr. 3.3. Vlevo nahote je originalni fotografie
a vpravo od ni je rotace o 180°, horizontélni pfevraceni a vertikdlni pfevraceni. Pod témito
fotografiemi jsou augmentace téchto fotografii barevnym posunutim, zménou jasu,
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rozmazani (blur) a v posledni fad¢ je augmentace salt & pepper. Na obrazcich si lze
v§imnout i modrych rameckd, které odpovidaji anotacim.

Obrazek 3.3 Priklad anotace a augmentace na fotografii kancelaiské
sponky
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4. IMPLEMENTACE

Cely model byl implementovan v jazyce Python, cely kod je prilozen v ptiloze A. Hlavni
knihovnou pro implementaci se stala knihovna PyTorch, coz je jedna z nejpopularnéjsich
knihoven pro ucely strojového uceni [32]. Tato knihovna byla upfednostnéna
pred ostatnimi knihovnami diky tomu, Ze nabizi spoustu funkci, a zaroven je intuitivni
a jednoducha na pouziti.

(¥) concatenation /
(+ Addition 82

Scale 1
Stride: 32
Residual Block oy
Detection Layer e N Scale 2
_ 94 Stride: 16
Frralit
5

Upsampling Layer

e Further Layers

YOLO v3 network Architecture

Obrazek 4.1 Demonstracni model architektury YOLOvV3, kde jsou
dilezité 3 vystupy. Vystup 1 (scale 1) je rozdélen do
miizky s buiikami o velikosti 32x32 px, vystup 2
(scale 2) obsahuje buiiky o velikosti 16x16 px a posledni
vystup (scale 3) obsahuje buiiky o velikosti 8x8 px [33]

Na obr. 4.1 je zobrazena struktura architektury YOLOv3. Uplné vlevo je vidét
obrazek vkladany na vstup. Ten nejprve prochdzi Darknetem-53 (fialové vrstvy
ve svétlejSim fialovém obdélniku), ktery byl v ¢lanku YOLOV3 vybran, jako nejvhodnéjsi
[22]. Darknet-53 je tzv. ,feature extractor” (n¢kdy nazyvany také ,,backbone*). Jako
feature extractor se obvykle pouzivaji architektury pro klasifikaci obrazu (napt. ResNet,
VGG-16 [34]) a maji za ukol uréitym zplisobem piedzpracovat obraz tak, aby v ném
,vynikly* dulezité vlastnosti fotografie. Po Darknetu-53 pak nasleduji dalsi rizné vrstvy,
které budou blize popsany v dalsi kapitole.

4.1 YOLOv3

Jako prvni byla naimplementovana samotnd architektura YOLOvV3. Na obr. 4.1 je vidét
pouze orientacni podoba celé architektury, ale nenese v sobé zadné konkrétni hodnoty.
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Na obr 4.2 jiz je piesné nadefinovana alespon prvni ¢ast této architektury — Darknet-53.
Je zde vidét, Ze bylo nutné naimplementovat nékolik konvoluc¢nich vrstev, ale i residudlni
skoky. Jelikoz je vSak Darknet-53 pouze feature extractor, posledni tii vrstvy byly
odstranény a misto nich byla napojena dalSi ¢ast YOLOvV3. Nejen Darknet-53,
ale 1 zbytek architektury je nadefinovan na githubovém uctu autora YOLOV3, Josepha
Redmona (,,pjreddie”) [35]. Dle této definice byla celd sit’ naimplementovana. Prvni
rozdeleni se nachédzi par konvoluénich vrstev za Darknetem-53. Za timto rozdélenim se
nachazi dalSich par konvolu¢nich vrstev a na konci se nachazi prvni vystup. Po prvnim
rozdéleni v hlavni vétvi se nachazi upsampling (,,zvyseni rozliSeni*), za kterym nasleduje
spojeni s predeslymi hodnotami zakoncené druhym rozdélenim. Na konci druhé vétve se
nachdzi druhy vystup. Tteti vystup pak je na konci druhé vétveé druhého rozdvojeni, ktera
opét obsahuje upsample a spojeni s predeslymi hodnotami (viz. obr. 4.1).

Type Filters Size Qutput
Convolutional 32 3x3 256 x 256
Convolutional 64 3x3/2 128 x 128
Convolutional 32 1 x1

1x| Convolutional 64 3x3

Residual 128 x 128
Convolutional 128 3x3/2 64 x64
Convolutional 64 1x1

2x| Convolutional 128 3x3

Residual 64 x 64
Convolutional 256 3x3/2 32x32
Convolutional 128 1 x1

8x| Convolutional 256 3 x3

Residual 32 x 32
Convolutional 512 3x3/2 16x16
Convolutional 256 1 x1

8x| Convolutional 512 3x3

Residual 16 x 16
Convolutional 1024 3x3/2 8x8
Convolutional 512 1 x1

4x| Convolutional 1024 3x 3

Residual 8x8
Avgpool Global
Connected 1000

Softmax

Obrazek 4.2 Darknet-53 [22]

V originalnim ¢lanku byly ptedstaveny YOLOvV3 architektury se tfemi rizné velkymi
vstupy. Na vstupu tedy mohou byt fotografie o velikosti 608x608, 416x416, nebo
320x320 px [22]. V¢étsi rozliSeni je vhodné pro vétsi piesnost, a naopak mensi rozliSeni
je dobré pro rychlost sité. V této implementaci byla zvolena velikost vstupu 320x320 px
pravé kvili své rychlosti. Na vystupu sité jsou 3 miizky, kde kazda jedna bunka této
miizky ma velikost 32x32, 16x16 a 8x8 (viz. obr. 4.1). Kazda buiika v sobé navic musi
obsahovat 3 anchory a kazdy anchor v sobé musi obsahovat informace o pfipadném
bounding boxu. Na vystupu ma tedy prvni vystup rozmér matice 10x10x3x12, druhy
vystup 20x20x3x12 a tieti vystup 40x40x3x12. Posledni rozmér matice ma velikost 12,
protoze 4 hodnoty zde zastupuji bounding box (pozice x, pozice y, Sitka, vyska), paté
¢islo znaci pravdépodobnost objektu v daném anchoru (také tzv. ,,confidence*) a dalSich
sedm hodnot ukazuje, ktery pfedmét se v anchoru vyskytuje (pokud se néjaky vyskytuje).
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Ve vysledku tedy YOLOV3 vraci 6300 anchort, kde kazdy obsahuje 12 hodnot, které
bylo nutné dale zpracovat.

4.2 Dataset

Dalsi vyznamny bod je nacitani dat z datasetu. Pro tento ucel byla vyuzita PyTorch tfida
Datal.oader.

train dataset = ImagelLoader (config[l1l] + "/train.csv", classes,
confiqg)
train loader = DatalLoader (train dataset, config[2], True,

pin memory=config[9], num workers=config[10])

Tato funkce zajistuje nacitani vzorkd a obsahuje rGzné piepinace pro jednodussi
manipulaci s daty. Naptiklad v této implementaci byly vyuzity piepinace batch size,
shuffle, ,,pin memory* [36] a ,,num workers* [37]. Jeden z argument tiidy DatalLoader
musi byt tfida, ktera DatalLoaderu poskytuje data. V této implementaci byla tato tfida

pojmenovana Imageloader. Piiklad pouziti tfidy Imagel.oader:

dataset = Imageloader (**kwargs)
image, bounding box = dataset[0] # dataset[1l], dataset[2]..

scale = poZadovana Skalovani Szku:
o——»| SC3IE = poZadovan Skelovani obrazku:
d . Vyska /[ puvodni vyska Mova Eifka = stara Eifka
Sifka obrazku scale
VloZeni obrézku o= MNova vyika = stard vyska *
/Ska obrazku scale
Ano—_,,| SCale = pozadovana Rozdil = [nova &ifka - nova
Sirka [ puvodni Sirka vySkal
M »

VloZeni nového
| obrazku do Eerného
Vytvofeni éerného - obrazku na
obrazku o ™| soufadnice (offset, 0)
poZadovaneam rolifeni

Sitka obrazku

e

ySka obrazku

Vystupni obrazek

VloZeni nového
obrazku do éerného
obrazku na
soufadnice (0, offset)

offset = nahodné Cislo
od 0 do Rozdil

Yy

Anc

320x320 px 320x320

/ 320x213

320x213

Obrazek 4.3 Vyvojovy diagram upravy obrazkl a 2 ukazky
vystupnich obrazka
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Tato tfida obsahuje metodu “ getitem__ ”, ktera nejprve nacte prislusnou fotografii
dle pozadovaného indexu, a pokud tato fotografie nema pozadovanou velikost (v tomto
ptipadé 320x320 px), musi byt upravena. Uprava probiha tak, Ze se nejprve fotografie
zmenS$i (pfipadné zvétsi) tak, aby nejvétsi rozmér fotografie byl 320 px. Poté se
vygeneruje ¢erny ¢tvercovy obrazek s rozméry 320x320 px a pak je fotografie vloZena na
nahodné misto. Na obr. 4.3 je tento proces detailnéji zobrazen, véetné vyslednych
obrazkil. Zluty étverec ohraniuje Eerny obrazek s rozméry 320x320 px a zeleny &tverec
ohranicuje fotografii, kterd byla zmenSena z 600x400 px na rozmér 320x213 px. Kazda
fotografie je nasledné vlozena na riizné mista (v tomto piipade do rtizné vysky).

Po této transformaci fotografii bylo nutné jest¢ upravit bounding boxy tak, aby
odpovidaly objektu v obraze i po transformaci. Pfi nacitani bounding boxl jsou také
soufadnice a rozméry prevedeny na interval <0; 1>, coz odpovida relativnim hodnotam.
Nésledujici rovnice popisuje tento piepocet, kde proménnd P oznacuje ptivodni
soufadnici X, y, Sifku a vySku a N oznacuje novou hodnotu x, y, Sitky a vysky.

N = Pxscale : (4‘1)

" Nova Sitka(vyska) obrazku (Sirka==vyska)

Protoze YOLOv3 vraci mtizky anchorii a tyto vystupy musi byt porovnany se
skute¢nymi hodnotami kvili uceni, musi byt tyto bounding boxy nasledn¢ prevedeny
na miizkovy tvar, ktery dale bude nazyvan ,targety*.

4.3 Target conversion

V této kapitole budou popsany funkce, které bounding boxy pievadi na targety a targety
pak zpatky na bounding boxy. Funkce boxes to targets funguje na jednoduchém
principu. Nejprve se vytvori prazdné miizky targetd. Poté je posuzovany bounding box
porovnan pomoci IoU s anchory tak, ze naptiklad ctvercovy anchor by mél byt pfifazen
k objektiim, které maji bounding boxy blizky ¢tverci. Nasledné se v kazdém méftitku
podle pozice bounding boxu nastavi zjiStény anchor v korespondujici burice
na hodnoty bounding boxu. Hodnoty x, y, Sitka a vyska jsou upraveny tak, aby byly
relativni vici bunce. Pokud jsou objekty $irsi nebo vyssi nez burika, je tato hodnota vétsi
nez 1, zatimco hodnoty x a y miizou nabyvat pouze hodnot 0 az 1. Vysledek je zobrazen
na obr. 4.4.
Funkce targets to boxes je reverzni funkce k funkci boxes to targets a slouzi
k tomu, aby bylo mozné vysledky, které se objevi na vystupu YOLOV3, zobrazit ve tvaru
bounding boxi. V této funkci jsou vSechny anchory ve vSech bunkéch, které maji
nenulovou pravdépodobnost objektu pievedeny do tvaru bounding boxu relativnimu vici
obrazku. Na nasledujici rovnici je tento prepocet nadefinovan.
_ Xo+A _ Y0+B’ Sitka = S

irka ,y Vyska
_ Xotd O Vyska =K (42)
scale scale scale scale
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Hodnoty s indexem 0 znaci piivodni hodnoty, A a B oznacuji soufadnice bunky
v targetové miizce a scale zde oznacuje rozliSeni targetové miizky (napt. pro 10x10
miizku se scale = 10).

Vysledkem pro vstup o rozlisSeni 320x320 px je 6300 bounding boxt, které byly
nasledné zredukovany pomoci funkce Non-max suppression.

Obrazek 4.4 Transformace z tvaru bounding boxu (hnéda, cervend)
na tvar targetl (bila, bledé modra. Nenulové hodnoty
jsou zde jen orienta¢ni a neodpovidaji skuteCnym
spo¢tenym hodnotam.

4.4 Intersection over Union

Bounding pox 2 Bounding pox 1
(X2c, Y2c, 52, V2) (X1c, Y1¢, 51, V1)

_ - X32- %31 =0
X1 =X2c-(52/132) XM =X1c-(S1/2) or He— sjednoceni = abs((X12 - X11)*
Y21 =Y2c-(V2/2) Y11 =Y¥1ic-(V1/2) Y32-¥31=0 (Y12 -Y11)) + abs((X22 - X21)*
X22=X2c+(8212) X12=X1c+(81/2) (¥22 - Y21)) - priinik
Y22=Y2c+ (V2/2) Y12=Y1c+(V1/2)
P :
Prinikovy box pruml&aéx_%m}]@ﬂ
(X31,7Y31, X32,Y32), kde Ano

X31 = max(X11, X21)

Y31 =max(Y11, ¥Y21)

ég% - m:g;g ;gg; [ loU =10 ] [ loU = prinik / sjednoceni

Obrazek 4.5 Vyvojovy diagram vypoctu loU, kde x a y vstupnich
bounding boxl vyjadiuje pozici stiedu objektu

Tato funkce je v oblasti detekce objektu jedna znejjednodusSich, ale zéroven
nejdulezitéjSich, protoze je vyuzivana naptiklad pro NMS, vypocet chyby sité atd. Jedna
se o funkci, kterd porovnava dva bounding boxy a vysledkem je podil ptekryti, vici
slou€eni (0 pro nepiekryvajici se a 1 pro 100% piekryvajici se bounding boxy). Podrobny
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postup vypoctu je zobrazen na obr. 4.5. Nejprve musi byt vytvoren prinikovy box, pak
se vypocita jeho obsah. Nasledné se tento obsah priinikového boxu podéli obsahem obou
puvodnich bounding boxii, od kterych se jesté pfedtim odecte obsah prinikového boxu.
Vysledkem tohoto podilu je IoU. Nejcastéji se tikd, ze pokud je hodnota IoU > 0,5, jedna
se o dobrou predikci [38].

4.5 Non-max suppression

Before non-max suppression After non-max suppression

Non-Max
Suppression

I\

=,

Obrazek 4.6 Non-max suppression [39]

Na vystupu funkce targets to_boxes je velké mnozstvi bounding boxl a velké procento
z nich se piekryva (viz. obr. 4.6). Princip této funkce je nasledujici. Nejprve jsou smazany
vSechny bounding boxy, které¢ obsahuji velmi nizkou pravdépodobnost objektu. Zbylé
bounding boxy se nasledné setfadi sestupné podle pravdépodobnosti vyskytu objektu (pata
hodnota v anchoru). S bounding boxem s nejvyssi hodnotou pravdépodobnosti se poté
porovnaji vSechny dalsi bounding boxy pomoci IoU. Pokud vysledné IoU je vétsi, nez
urcita hodnota (v této implementaci 0,5), pak je bounding box s nizsi pravdépodobnosti
smazan. Zbylé bounding boxy se znovu setfadi sestupné, prvni bounding box se porovna
s ostatnimi a ty, které maji vétSi hodnotu IoU, neZ je zadano, jsou smazany. Tento proces
je opakovan do té doby, nez jsou smazany vSechny ,,nadbyte¢né* bounding boxy [39]
(obr. 4.7). V implementaci bylo nutné oSetfit, aby byly porovnavany pouze bounding

boxy stejné tiidy.
p
. ] Kolekce viech VloZit bounding box
bovy die confidsnce [ POvonich bounding 2pét do pavodni
¥ boxi tiidy kolekce bounding box(
A
l AN Y
Ne
brat boundi +b : Y
?n;ﬁ,yagyﬂogﬁmﬁj - loU vybranného Ano
confidence, odebrat K= pocet bounding bounding boxu s
i) z pivodni kolekce *| boxi v plvodni kolekci Ne—»| bounding boxem na
a vloZit jej do nové = '“deilél:apkg;m”
kolekce Me
loU ==
prahové loU?

Ano
Nova kolekce N
bounding boxd r{ Konec I

Obrazek 4.7 Vyvojovy diagram procesu NMS
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4.6 Mean Average Precision

Funkce mean average precision je funkce, ktera slouzi pouze k hodnoceni architektury a
jeji princip je jiz ptiblizen v kapitole 2.2. V této implementaci byla mAP pocitana tak, ze
se kazdy predikovany bounding box porovnal s ground truth bounding boxy pomoci IoU.
Pokud IoU bylo vétsi, nez zadand hodnota (v implementaci hodnota 0,5), tak se jednalo
o true positive. Ground truth bounding boxy, ke kterym nebyl nalezen zadny predikovany
bounding box se oznacily jako false negative a vSechny predikované bounding boxy, ke
kterym nebyl piifazen zadny ground truth bounding box se oznacily jako false positive
[29].

Nasledné se vSechny bounding boxy sefadily podle pravdépodobnosti predmétu
v bounding boxu a podle vzorct 2.1 a 2.2 se spocitaly hodnoty recall a precision. Tyto
hodnoty byly nésledné vyneseny do Precision-recall grafu a vypocitala se velikost oblasti
pod touto kiivkou. Tyto kroky se provedly pro kazdou tiidu a pfipadné i pro rtzné
hodnoty IoU, které urcuji, jestli se jedna o TP bounding box, nebo FP a vypocital se jejich
prumér [29]. Tato vyslednd hodnota se nazyva mAP.

4.7 Loss funkce

Loss funkce je funkce, kterd ma za kol porovnat 2 sady hodnot a vratit ¢iselnou hodnotu
reprezentujici chybu. Prvni sada hodnot obvykle predstavuje skute¢né hodnoty (idealni)
a druhé sada hodnot jsou predikované hodnoty neuronové sité. Cim mensi je chybové
hodnota, tim bliz§i jsou predikované hodnoty skutecnosti. Loss funkce v této
implementaci byla vytvofena dle ¢lanktit YOLO [20][22]. Zde se pocitaji celkem Ctyfi
chyby, které¢ jsou nasledné¢ secteny do jedné¢ hodnoty. Funkce BCE byla pouzita pro
klasifika¢ni chyby (kde vystup by m¢l byt 0, nebo 1) a funkce MSE pro hodnoty, které
mohly nabyvat ostatnich hodnot. Na nésledujicich rovnicich jsou tyto chyby
zadefinovany:

box_loss = MSE((sigmoid(x¢r, Yer), anchorqy u

* eWerher)) (xp, yp, wp, hp)), (43)
conf_loss = M.S'E(IOU(boxGT, boxp)
* cgr, sigmoid(cp)), 4.4)
no_conf_loss = BCE (c¢r, Cp), (4.5)
class_loss = BCE(classgr, classp), (4.6)

kde MSE je tzv. ,mean squared error, BCE je PyTorch funkce
»BCEWithLogitsLoss“, GT zna¢i skutecnost, P predikci, x a y jsou soufadnice a w a h
znaci hodnoty Sitky a vysky.
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Box_loss je chyba, ktera pocita chybu umisténi a velikost predikovaného bounding
boxu, conf loss odpovidd za hodnotu confidence. Predikovand hodnota confidence by
zde méla odpovidat hodnoté IoU skuteéného a predikovaného bounding boxu [40].
No_conf loss je chyba vypoctena porovnanim confidence vSech bunék, které by meli mit
hodnotu 0 a class_loss je druhd klasifika¢ni chyba, ktera ma za kol vypocitat chybu
urceni tfidy.

4.8 Config, train a show image

Nyni byly popsany vSechny dilezit¢ funkce a je tieba jim dat strukturu. V celém
programu figuruje proménna config. Tato proménna je list zapouzdiujici vSechny rtizné
konstanty, kterymi lze jednoduse upravovat chratakter celého programu. Config obsahuje
learning rate, weight decay (tyto 2 hodnoty byly nadefinovany spole¢né s architekturou
YOLOvV3), batch size, ¢etnost validace, pocet epoch k trénovani, velikost vstupu, mAP
thresholds, nms threshold, boxes to targets threshold, pin memory, num workers (tyto 2
hodnoty slouzi pro nacitani datasetu), slozky s fotografiemi a anotacemi, rohovy/stiedovy
systém soufadnic, trénovani, nalitani, piepina¢ ukazovani testovacich obrazki,
zamichani dat v datasetech a jméno pro ukladani nauc¢enych vah.

Funkce train do této konfigurace vklada jesté informaci o ptipadné grafické karté,
anchory, velikost vystupni matice a anchory zmenSené na velikost bunék. Ve funkci train
je nainicializovana také proménnd ,.history®, ktera v sob¢é zahrnuje celou historii uceni
(primérnou hodnotu loss pii jednotlivych epochach, validacni loss hodnoty a validacni
hodnoty mAP). Po této proceduie se jiz nainicializuje samotny model, optimizer a loss

funkce:

model = YoloV3.Architecture (classes) .to(config[20])

optimizer = torch.optim.Adam (model.parameters(), lr=config[0],
weight decay=config[1l])

loss fn = YoloV3.LossFunction ()

scaler = torch.cuda.amp.GradScaler ()

Pokud je poZzadovano nacteni jiz diive naucenych vah, nasleduje kod, ktery obstarava
naditani:
checkpoint = torch.load(config[15])
model.load state dict (checkpoint['model state dict'])
optimizer.load state dict (checkpoint['optimizer state dict'])
history = checkpoint['history']
Nasleduje nacitani datasetti, kde ,,function* nabyva hodnot ,train“ pro trénovaci

prachod, ,,val* pro validaéni prichod a ,,test* pro testovaci prichod:

function dataset = ImageLoader (config[1l1l] + "/function.csv", classes,
config)

function loader = DatalLoader (function dataset, config[2], config[l7],
pin memory=config[9], num workers=config[10])

V této chvili jsou jiz nainicializovany vSechny dilezité objekty a nyni lze pfejit
k uc€eni, validaci, nebo jen k testovani pomoci funkce ,,play*:

model, history = play(model, optimizer, loss fn, scaler, config,
classes, function loader, history, “function”)
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Funkce play ma zakladni posloupnost funkci, kterd je shodna pro trénink, validaci i
testovani a podle toho, co je zrovna potieba se pfidavaji dalSi funkce. Nejprve se do
modelu vlozi obrazek, a ten vrati vysledné predikce. Tyto predikce se pak porovnaji se
skute¢nymi vysledky. Hodnota chyby byla vypoctena nésledovné:

loss = loss_fners, ps) + 10SS_fNerg, psy) T

4.7
l0sS_fN(Grgs,pss)s (4.7)

M7 v

kde Sn odpovidad konkrétnim Skdlovym miizkam (targetiim). Pokud se jedna o ucici
pruchod funkci play, je nutné upravit vahy z vypoctené chyby:
scaler.scale(loss) .backward ()

scaler.step (optimizer)
scaler.update ()

Pokud se nejedné o ucici proces, predikce se prevedou z targeti do bounding boxt a

provede se non-max suppression:

true boxes = targets to boxes(y, config[21])

pred boxes = targets to boxes (out, config[21])
all true boxes.append (nms (true boxes, config[7]))
all pred boxes.append (nms (pred boxes, config[7]))

A pokud se jednd o testovaci obrazek, Ize si obrazek vykreslit spole¢né s bounding
boxy funkci ,,show_image*:

show image (x.to('cpu'), all true boxes[-1], all pred boxes[-1],
classes)

Na konci kazdé validace se model ulozi do slozky ,,checkpoints®:
path = "checkpoints/" + config[l8] + " " + str(sum(losses) /
len(losses)) + ".pth.tar"
torch.save ({'model state dict': model.state dict(),

'optimizer state dict': optimizer.state dict(),
'history': history},
path)

A na konci testovaciho béhu se zobrazi veskera historie uceni a validace:
axs[0] .plot (history['train losses'], 'r-x', label="Train losses")
axs[0] .plot (history['val losses'], 'b-x', label="Validation losses")
axs[1l].plot (history['val maps'], 'g-x', label="Validation mAPs")
plt.show()

Funkce show_image ma za kol zobrazit obrazek spolecné s predikovanymi bounding
boxy, a pro porovnani, i se skute¢nymi bounding boxy (viz. obr. 4.8). Na obrazku 4.8 je
zobrazena tfida bounding boxu i jeho confidence (pravdépodobnost). Obrazek 4.8 je také
dikazem funk¢ni implementace. Stacilo modelu piedlozit jen par trénovacich fotografii
a predikce jiz vykazovala vysledky, které byly smysluplné. Nyni bylo nutné model naucit
na uplném datasetu z kapitoly 3.
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Obrazek 4.8 Predikce po kratkém testovacim uceni. Bily ramecek znaci
ground-truth, ostatni bounding boxy jsou predikce sit¢.
Confidence predikovanych bounding boxu jsou hodnoty
pted pouzitim funkce sigmoid.
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5. UCENI A TESTOVANI

5.1 Uceni

Pro uceni byl vyuzit pocitac s grafickou kartou NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti s paméti
16 GB. Konfiguraéni konstanty byly nastaveny nasledovné. Learning rate = 0,001,
weight decay = 0,0005 a batch size = 28 (dataset o 98000 vzorcich byl timto rozdélen
do 3500 vzorkl). Vypocteni jednoho vzorku trvalo asi 0,4 vtefiny, coZ znaci, Ze jedna
ucici epocha trvala necelych 25 minut. Po kazdé trénovaci epose probéhla validace, ktera
kviili nastaveni batch size = 1 trvala pfiblizné¢ 60 minut, na grafické kart¢ NVIDIA
GeForce GTX 1050 trvala jedna valida¢ni epocha zhruba o 50 % vice ¢asu (tj. 90 minut).
Pro validaci 1 test bylo potieba nastavit batch size na hodnotu 1 ztoho divodu, zZe
napiiklad funkce NMS a mAP nebyly otestovany na vétsi hodnotu batch size a mohlo by
dojit k promichdni bounding boxli mezi jednotlivymi obrazky. Po 32 trénovacich a
valida¢nich epochéach bylo u¢eni ukonceno. Celkem tedy uceni probihalo bez mala 44,8
hodin. Vysledky béhem celého u€eni jsou zobrazeny na obr. 5.1.

—e= Train losses.
— validation losses

0 5 10 15 20 25 30

—— Validation maPs

Obrazek 5.1 Loss amAP hodnoty v priib&hu celého uéeni. Cervena —
trénovaci loss, modra — validacni loss, zelena — valida¢ni
mAP

5.2 Testovani

Pro testovani bylo nutné nejprve vybrat tu instanci, ktera ma nejvétsi potencial dosadhnout
nejlepsich vysledki. Ackoliv je hodnota mAP v oblasti detekce objektu nejpouzivané;si
metrika, nesmi byt opomenuta ani valida¢ni chyba sité. Valida¢ni chyba sité totiz mize
naznacit preu¢ovani. Pfeucovani je pojem, ktery fika, ze se model uci trénovaci vzorky
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nazpamét’. Pokud by takovyto model mél za ukol zpracovat data, ktera nikdy nevidél,
nedokazal by vysledky urcit tak pfesné. Druhy vyraz, poduceni, naopak fika,
ze model se stale nedokazal dobfe naucit vztah vystupii k vstupnim datim. Jelikoz je vSak
dilezita hodnota mAP, budou zde zobrazeny vysledky dvou instanci (tabulka 5.1).
Model A byla instance po 29 epochach uceni, kdy valida¢ni loss dosahl nejnizsi hodnoty,
a to 0,07358 a valida¢ni mAP byla 91,17 %. Model B urcuje instanci po 16 epochach
uceni, kdy valida¢ni loss dosahl hodnoty 0,0794 a rekordni valida¢ni hodnoty mAP50 -
96,73 %.

Tabulka 5.1 Vysledky implementace YOLOv3. Model A zna¢i instanci, ktera

cvwvr

datasetu, model B oznacuje instanci, kterd v pribéhu uc¢eni dosahla
nejvyssi hodnoty mAP na valida¢nim datasetu

Model loss [-] mAP50 [%]
YOLOv3-A 0,0722 92,75
YOLOv3-B 0,0799 96,94

Hodnota mAP 96,94 % tiké, ze z asi tficeti dvou predikovanych bounding box, které
maji vétsi confidence nez 0,5, je pouze jeden nespravny. Tyto hodnoty mAP jsou velmi
dobré, dokonce lepsi, nez jakékoliv hodnoty mAP v tabulce 2.1 a na obrdzcich 2.1, 2.2 a
2.3. Je v8ak nutné podotknout, Ze tyto vysledky byly vypocteny na datasetu, ktery je focen
na ¢erném pozadi. Pokud by tato architektura byla pouzita pro fotografie s riznorod¢jSim
obsahem, piesnost by nebyla tak vysoka. DalSim moznym faktorem vysoké piesnosti
v této implementaci mohlo byt to, Ze 98 000 obrazkl bylo rovnomérné rozdéleno mezi 7
tfid, a to znamend, ze kazdy pfedmét byl architektufe pfedlozen stejnékrat. Klasické
datasety obsahuji desitky klasifika¢nich tiid, které navic nejsou v datasetu obsaZeny
rovnomérné, tzn. ze nékteré objekty architektura neumi detekovat zdaleka tak dobte, jako
ty, které jsou v datasetu obsazeny vicekrat [30].

Na obr. 5.2 jsou vidét n¢které testovaci fotografie. Na tomto obrazku vpravo dole je
vidét jedna z fotografii, kde YOLOV3 urcil nespravny bounding box. Tento typ chyby byl
primarni zdroj Spatnych detekci. Vzdy, kdyz nastala tato chyba, fotografie obsahovala
spravnou detekci s velmi vysokou confidence a dalsi bounding box s niz§i hodnotou
confidence, obvykle jen néco malo ptes 50 %. Pokud by se jednalo o architekturu, ktera
by méla urcit pouze jeden bounding box v kazdé fotografii, tak by se bounding box s nizsi
hodnotou pravdépodobnosti odfiltroval a s nadsazkou by se dalo fict, Ze na tomto datasetu
by model dosahl 100% uspésnosti. Dal§im moznym feSenim, mén¢ invazivnim, by bylo
provadét NMS i mezi bounding boxy riznych tfid, jelikoZ tyto false positive bounding
boxy byly s true positive bounding boxy piekryté velmi vysokym procentem.

Protoze model detekuje pfedméty na fotografiich velmi dobte, dalo by se ocekévat,
ze 1 confidence téchto bounding boxl budou vysoké, blizici se k 100 %, neni tomu vSak
upln¢ tak. Hodnoty confidence se obvykle pohybuji kolem hodnoty 90 %. K vyieSeni
tohoto problému bylo nutné se znovu podivat na to, jak je tato hodnota zadefinovana.
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V kapitole 4.7 bylo feceno, ze hodnota confidence by méla odpovidat hodnoté loU, kterou
si model mysli, Ze ma jeho predikovany bounding box s ground truth bounding boxem.
Tato metrika se vSak chova jinak, nez by se mohlo na prvni pohled zdat. Aby se hodnota

Kolicek - 94.27%

4

Viapecka - B9.48%

|
|
i

Paratko - 91.7T%

|

Obrazek 5.2 Predikce architektury YOLOvV3

IoU blizila ke 100 %, musely by byt bounding boxy ptekryté opravdu téméi dokonale.
Na obrazku 5.3 jsou zobrazeny bounding boxy s IoU 90 %, coz potvrzuje, ze pokud
IoU ma hodnotu alespon zhruba 90 %, lze vysledek povazovat za uspésny.

Piesnost architektury byla tedy velmi uspokojiva, ale dal§im diilezitym parametrem,
kvali kterému byla architektura vybrana, byla rychlost. YOLOv3 je prosluld svou
rychlosti (obr. 2.2), a jak bylo feceno v kapitole 2.1, bylo potieba, aby zpracovani jedné
fotografie trvalo maximalné 50 ms pro dosaZeni rychlosti 20 snimkt za sekundu. Méfeni
casu probihalo tak, ze pied vlozenim fotografie do sit¢ byly zapnuty stopky a jakmile se
na této siti objevily vystupni hodnoty, stopky byly zastaveny. ProtoZe se vSak ¢asy
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Obrazek 5.3 IoU 90 %

jednotlivych prabéhti mohly liSit, bylo potfeba méfeni provést vicekrat a nésledné
hodnoty zprimérovat. Vysledny primérny ¢as zpracovani jedné fotografie, s rozliSenim
vstupu 320x320 px byl, se zaokrouhlenim na celé¢ ms, 13 ms. Tato hodnota odpovida
rychlosti 77 snimkti za sekundu. Model je tedy vhodny i pro zpracovéni videa. Tento Cas
je dokonce niZzsi, nez ¢as udany v ¢lanku YOLOV3 (obr. 2.2). Ziejm¢ je to dano tim, Ze
v ¢lanku byl ¢as méfen vetné dalSich funkci, naptiklad NMS, nebo pouzitim lepsi
vypocetni techniky.
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6.ZAVER

Vysledky implementace architektury YOLOv3 byly velmi dobré, a proto lze fici,
ze zadani bylo splnéno. Pfesnost této architektury dosahovala velmi vysokych procent a
rychlost byla dostate¢na na to, aby se architektura dala pouzit pro real-time video. Tento
model je tedy vhodny pro pouziti na bézicim dopravnim pasu, jelikoz pouzity dataset
obsahoval i rozmazané fotografie, a i na nich byly objekty spravné detekovany. Bylo by
vSak nutné zajistit, aby fotoaparat, ktery byl pouzit pro vytvoreni trénovaciho datasetu
byl se stejnym nastavenim pouzit ke snimani objektl v ostrém provozu, jelikoz rtizné
fotoaparaty v riznych prostiedich foti fotografie riznych kvalit. Dataset pouzity v této
implementaci je velmi jednoduchy a stacilo by, kdyby dopravni pas obsahoval néjaké
Smouhy, Skrabance, nerovnomérné osvétleni, nebo vyrazné stiny objektid a vysledna
presnost by byla mnohem nizsi.

Tato implementace architektury YOLOV3 je vhodnd pro obecné pouziti, staci jen
splnit urcitd kritéria toho, aby format datasetu byl s touto implementaci kompatibilni.
Ackoliv celé sit’ byla vytvorena tak, aby kazda fotografie mohla obsahovat vice predmétt
k detekci, tato implementace postrada nacitani takovychto obrazkt a tato funkce by
musela byt doplnéna. Dtivodem je, Ze pouzity dataset obsahuje fotografie, na kterych je
vzdy jen jeden pifedmét, a proto pii implementaci nebyl uvazovan format anotace, ktery
obsahuje vice bounding boxti. Pfipadnd implementace této funkcionality by se musela
tykat upravy kodu zabyvajiciho se augmentaci, anotaci, upravou fotografii a nasledné
1 samotného kodu, ktery nacita tyto vzorky do sité.

Takto naimplementovana sit’ je jednoducha na pouziti, kod je piehledné rozdélen
do nékolika c¢asti tak, aby kazdd manipulace s daty byla intuitivné dohledatelna. Cely
program byl vytvofen pro tento konkrétni dataset a vytvoiené funkce byly pouzivany
pouze pro praci s timto datasetem. Je proto mozné, ze se v kddu miize vyskytnout nékolik
,bugl“ (chyb). Nejpravdépodobnéji se chyby mohou vyskytnout v ¢astech, které se
staraji o tzv. ,,post-processing*, napt. funkce NMS, nebo funkce pro vypocet mAP.
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Priloha A - Zdrojovy kod uloZeny na priloZeném
CD (,,BP_YOLOV3*)

L e Koftenovy adresar ptilozeného CD
YOLOV3.ZIP. oo Komprimovany soubor se zdrojovymi kody
YOLOV3. e Slozka se zdrojovymi kody

100E: 01010 0 ) 2SSO Spoustéci python soubor
TRAIN.DPY. ., Python soubor s funkcemi train a play
DATASET.PY.covviiiiiiiiiiiiieieeea, Python soubor s tfidou ImagelLoader
YoloV3.py...coovinnnnnn. Python soubor s architekturou YOLOV3 a loss funkci

IOUDY. .o Python soubor s funkci Intersection over Union

NMS. DYoot Python soubor s funkci Non-max suppression
MAP.py.........................Python soubor s funkci pro vypocet hodnoty mAP
TARGET _CONVERSION.py......Python soubor s funkcemi pro ptfevod mezi

targety a bounding boxy

SHOW IMAGE.py......ccovvvinvinnne. Python soubor s funkci pro zobrazovani
vyslednych obrazkt

IMG_PREPROCESS . py..................Python soubor s funkcemi pro pifipravu

datasetovych obrazkt
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