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Computer Vision analyza a pouziti v pramyslu

Abstakt

Cilem této price je navrhnout softwarové feSeni v programovacim jazyce Python, které
rozpozna tfi typu objektli, banan, pomeranc, rajce. Za timto ucelem tu budou uvedeny vSechny
potfebné teoretické vychodiska, ndsledné budou popsany jiz existujici metody a pfistupy.
V praktické ¢asti bude vytvorena sada dat pro uceni klasifikdtoru a pomoci architektury
hluboké neuronovésit¢ YOLOv3 bude vytvoren klasifikator a s jeho pomoci Object Detector

v programovacim jazyce Python.

Klic¢ova slova: Strojové vidéni, Zpracovani obrazu



Computer Vision analysis and application in industry

Abstract (en)

The aim of this work is to design a software solution in the Python programming language
that recognizes three types of objects, banana, orange, tomato. For this purpose, all the
necessary theoretical background will be presented, followed by a description of existing
methods and approaches. In the practical part, a set of data for learning the classifier will be
created and using the YOLOv3 deep neural network architecture, a classifier will be created
and with its help the Object Detector in the Python programming language.

Keywords: Computer Vision, Image Processing, Deep Learning, Python
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1 Uvod

Bakalérska praca se sklada ze dvou Casti, teoreticka a praktickd, v teoretické Casti chtél
bych popsat zdklady Pocitacového Vidéni a Zpracovani Obrazu, a popsat jejich zdkladni
metody, které pozdé&ji pouZziji v praktické ¢4sti. Dale bych popsal zdkladni metody Strojového
uceni a to prodlouzit Hlubokym ucenim, charakterizovat co to je Neuronova sit’ a Konvolu¢ni
Neuronova sit’. A na konci popisu YOLOV3 algoritmus na kterém je navazana prakticka cast

bakalarské prace.



2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Cilem této prace je navrhnout softwarové feSeni v programovacim jazyce Python, které
rozpoznd tii typu objektl, bandn, rajée a pomeranc.Pro software je nutno vytvofit klasifikator
pomoci algoritmu YOLOvV3 a pouzitim Darknet Frameworku. Software otestuji a deifinuji

zavéry.

2.2 Metodika

Metodika bakalérské prace je zaloZena na zdkladée stidua odborné literatury, odbornych

¢lankd a existujicich softwarovych feSeni.

Instaluji a nastavim Darknet Framework, CUDA, OpenCV

Vytvorim sadu dat pro uceni klasifikatoru

Pomoci algoritmu YOLOvV3 vytvorim klasifikator a s jeho pomoci Object Detector v

programovacim jazyce Python.

Object Detector otestuji



3 Teoreticka Vychodiska

3.1 Zpracovani Obrazu

Zpracovani obrazu se zabyva vyvojem digitalnich nastroju, které provadi operace s digitdlnim
obrazem. Takze pred tim neZ popisovat zdkladni metody Zpracovani obrdzu, je nutno uvést
co to je Digitdlni obraz. [16]

Digitalni obraz - je obraz ktery je sloZen z pixelu, které piedstavuji bod obrazku z urcitou

intenzitou svétla v kazdém dobu, naptiklad:

231

205

Obrazek 1: Obrazek 5 x 5 pixelu

Je to obrazek 5x5 pixelu, kazdé ¢islo v rozmezi 0-255 v Ctvercd udava intenzitu svétla,
¢im je to Cislo mensi tim méné intenzita, naptiklad jestliZze nastavime néjakou proménnou na

0, tak dostaneme tplné cerny pixel, a naopak. [16]

3.1.1 Typy Obrazku

Yevs

Je nutno jesté popsat nejvyuzivanéjsi typy obrazku.

* Binary Image m4 jenom dvé hodnoty pixelu, 1 nebo 0, pouZiva se naptiklad ve funkce

Thresholding.

» 8-bit Image Format napiiklad Obrazek.1 je typicky 8-bit obrazek, protoze vyjadiuje

intenzitu Sedé barvy v rozmezi mezi 0 a 255.
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* 16-bit Image Format nebo High Color Format, tady se uz zac¢ind varevni format
obrazku, tento format ma 65536 riznych reprezentace barev, ale tato reprezentace neni
stejnd jako u Sedych obrazku, obraz se déli na tfi riznych kanalu, Red, Green a Blue
neboli RGB, 5 bitl pro kazdy z kandla a 1 bit pro Alpha kandl nebo 5 bitd pro Red a

Blue kandly a 6 bitti pro Green.

* 24-bit Image Format nebo True Color Format, distribuce bitu podle kanéli stejna

jako u 16-bit obrazku, ale tento format ma 16.7 miliond barev. [16]

3.1.2 Geometrické Transformace obrazku

Cilem této sekce je vysvétlit takové pojmy jako posunuti, rotace, afinni transformace,
image scaling, perspektivni transformace.
Image scaling, je pouze zména velikosti obrazu, napiiklad Obr.1 je zvétSeny obrazek,

jisty romér tohoto obrazku vypad4 tak [16]:

Obrazek 2: Pivodni Obrazek 5 x 5 pixeld

Translation, je posunuti polohy objektu. Pokud zndme hodnoty posunu (x, y), tak dostaneme

(tx,ty) a dosadime této hodnoty do Matice M, a tim dostaneme Matice Posunuti, napiiklad[16]:

Obrazek 3: Pivodni Obrazek
Obrazek 4: Presunuty Obrazek

Rotation, je tu skoro stejny zpiisob jako u posunuti, ale misto hodnot posunu, je nutno

zadat hodnotu uhlu a pak pouZzit Matice Rotace, napiiklad[16]:

10



Obrazek 5: Pivodni Obrazek Obrazek 6: Otoceny Obrazek

Affine Transformation, pouziva tak zvanou Matice Transformace, které ma dimenze
2 x 3, k nalezeni matice potrebujeme tfi body ze vstupniho obrazu a jejich odpovidajici

umisténi ve vstupnim obrazu, napiiklad[16]:

Obrazek 7: Pavodni Obrazek
Obrazek 8: Afinni Transformace Obrazku

Perspective Transformation, na rozdil of Affine Transformation, tady je nutno pouZit
3 x 3 Matice transformace, k nalezeni této matice potfebujeme 4 body na vstupnim obrazu
a odpovidajici body na vystupnim obrazu. Z téchto 4 bodli by 3 z nich nemély by byt
kolineérni, naptiklad[16]:

Obrézek 9: Pivodni Obrazek Obrazek 10: Perspektivni Transformace

Obrazku

11



3.1.3 Image Thresholding

Image Thresholding, neboli Prahovani, je metoda segmentace obrazu, kterd je zaloZena
na hodnoceni barvy a jasu kazdého pixelu na obrdzku. Principem je nalezeni takové hodnoty,

vz v

neboli prahu, v histogramu, pro kterou bude platit, Ze v§echny hodnoty které jsou niZsi nez
stanoveny prah odpoviidaji pozadi, zatimco hodnoty které jsou vyssi nez stanoveny prih
odpovidaji popredi. [16]

Nejjednodussi metoda v Prahovéni, je Bindrni prahovani, stanovujeme pro kazdy pixel
prah, a jestliZe intenzita ve stanoveném pixelu je mensi neZ tento préh, tak hodnota pixelu se
bude rovnat 0, neboli erné barvé, a naopak, jestliZe hodnota je vyS$si neZ prah, tak hodnota
pixelu se bude rovnat 255. [16]

Naptiklad, tady je obrazek z néjakym textem, ktery je téZko Citelny, protoZe obrdzek ma

hodné Sumu na pozadi, pouZiji Bindrni prahovani, abych mohl ten text precist. [16]

Obrézek 11: Spatné viditelny obrazek

Nastavim hodnotu prdhu na 110, je to lepsi ale na obrdzku stdle néjaky Sum.

-~;~6jﬂ?‘f~£,ﬁ?2¢:dff 1

R T -

Obrazek 12: Hodnotu prahu o velikosti 110

Nastavim hodnotu prahu na 100, je to trochu lepsi protoZe na obrdzku se stalo méné

Sumu, zkisim to vylepSit s pomoci metod Image Smoothing. [16]

12



Obrazek 13: Hodnotu prahu o velikosti 100

3.1.4 Image Smoothing

Pred tim neZ popisovat jak funguje Image Smoothing, je nutno uvést zakladni pojem,
ktery zde bude pouzit, a je to Convolution Matrix, neboli Kernel, je to mald Matice,
ktera se pouzivd pro Image Blurring, Image Sharpening, Edge Detection, atd. A toho 1ze
dosdhnout pomoci formy matematicé konvoluce mezi Kernelem a obrazkem. Convolution,
neboli Konvoluce, je proces pfidani kazdého prvku obrazku k jeho mistnim sousedim,
vazeného Kernelem. Pozor, konvoluce neni tradi¢ni nasobeni matice. [16] [19]

Matematicka konvoluce méii miru prekryti mezi dvéma funkcemi. Lze jej povazovat za

sméSovaci operace, kterd intergruje bodové ndsobeni jedné datové sady s druhou.
F(i) = (s k) (i) = / s(i—n)k(n)dn

Diskretné to 1ze zapsat jako:

r(i) = (sxk)(i) = Zs(i —n)k(n)

n

V kontextu zpracovani obrazu je Convolution Filter, neboli Konvolu¢ni Filtr pouze skalarnim
sou¢inem hmotnosti filtru se vstupnimi pixely v okné obklopujicim kazdy z vystupnich
pixelt. [19]

RozliSujeme dvé skupiny filtru

* Low-Pass Filters zkracené LPF, se pouZiva pro odstranéni Sumu z obrdzku, ve skutecnosti
odstani vysokofrekvencni obsah, napt. Sum, hrany, coZ m4 za nasledek vyhlazeni hran

pri pouziti tohoto filtru.

13



5 x 5 Kernel pro Image Averaging, nebolu Primétovani Obrazku

11111
11111
1

K=—

A LRI
11111
11111

* High-Pass Filters zkracené¢ HPF se pouZiva pro napiiklad detekce hran. [16]

Ptiklad pouziti LPF z Kernelem 20 x 20 [16]

Obrazek 14: Pivodni Obrazek Obrazek 15: Obréazek po pouziti LPF

3.1.5 Shrnuti Kapitoly

V této sekce byly popsany zdkladni metody zpracovani obrazu. Zpracovéni obrazu se
pouzivd v mnoha oblastech, nachdzi se uplatnéni v oblastech, jako je strojové vidéni, vytvareni

filtrd, pouziva se k vytvareni nastroji pro rozpoznavani textu, tvari, objektl atd.

3.2 Strojové Uceni
3.2.1 Definice Strojového Uceni

Predevs$im nézZ definovat co je Strojové ucent, je nutno uvest co je algorithmus strojového
uceni, toto je takovy algoritmus, ktery muze ucit z dat, ale co myslime pod pojmem ucent,

uvedu zndmou definici, kterd popisuje, co je Strojové Uceni

14



O pocitacovém programu se fik4, Ze se uci ze zkusenosti E s ohledem na néjakou
tiidu dkolt T a méfen{ interpretace P, pokud se jeho interpretace pri tkolech v

T, méfeny P, zlepSuje se zkuSenosti E. [13]
Déle je nutno ur¢it, co je zkuSenost:
¢ T(ask), neboli tkol
* P(erformance), neboli interpretace

* E(xperience), neboli zkusenost [9]

3.2.1.1 Ukol

Ukoly Strojového ueni jsou obvykle popsany z hlediska toho, jak by mél systém strojového
uceni zpracovat vstupni data. Jako vstupni data muZeme uvest né€jakou vlastnost nebo
kolekce vlastnosti, které byly kvantitativné zméfeny z néjaké uddlosti, které chceme, aby
systém uceni zpracoval. Reprezentaci vstupnich dat je vektor x € R” kde kazdy vstup x; je
dalsi vlastnost.

Napiiklad, vlastnosti obrdzku jsou obvykle hodnoty pixelt v tomto obrazku. [9]

MuzZeme rozliSovat mezi tfemi riznymi typy ukold ve Strojovém ucent, a to jsou:
1. Supervised Learning, neboli Uceni z ucitelem

2. Unsupervised Learning, neboli Uceni bez ucitelem

3. Reinforcement Learning, neboli Zpétnovazebni uceni

V této praci budu vétSinou pracovat s UCenim z ucitelem, a proto jej podrobné popiSu,

ale budou popsany také Uceni bez ucitelem a Zpétnovazebni uceni, ale obecné.

3.2.1.2 Interpretace

Naptiklad v takovém tkolu, jako je Klasifikace v Uceni z ucitelem, vZdy musime méfit
accuracy, neboli presnost modelu. Pfesnost modelu uddavéd proporce dat pro které model
produkuje spravny vystup, takZe opakem presnosti modelu je error rate, neboli mira chyby,

kterd udava proporce dat pro které produkuje NEspravny vystup.

15



N4s zajima4, jak dobfe, nebo Spatné jestliZze pouZivdme miru chyb, algoritmus strojového
uceni interpretuje na datech, kterd dosud nevidél, protoZe to udava jak dobfe ten model je
zobecnén. Vyhodnotit interpretace muZeme pomoci testovaci sady dat, neboli data set, kterd

je oddé€lend od dat pouzitych k uceni systemu. [9]

3.2.1.3 ZkuSenost

Jako zkuSenost miizeme rozumét datovou sadu, ze které algorithmus uc¢eni mtize ziskavat

zkuSenosti a transformovat je na znalosti, neboli zobecnéni. [9]

3.2.2 Uceni z ucitelem

Predpoklddejme, Ze mame oznaceny soubor vstupnich dat:

D= {(xn,tn)}ﬁ:l:]

Kde x,, predstavuje vstupni, neboli vysvétlujici proménnou, kterd udava néjakou vlastnost,
zatimco t, je odpovidaici vystupni proménnou, neboli odpovéd’. Naptiklad proménna x,
miZe predstavovat text emailu, plochu bytu, nebo kolik byt ma pokoju, zatimco vystupni
proménna t, mtze byt ndpiiklad bindrni proménna {0, 1} oznacujici, zda je email spam
nebo ne.

Cilem Uceni z ucitelem je odhadnout hodnotu vystupni proménne t, pro néjaky vstup X,
ktery neni v pivodnim datovém souboru. Jinymi slovy, uéeni z ucitelem ma za cil dosahnout
generalizace, neboli zobecnéni modelu uceni, aby ten mohl generovat nové znalosti na
zdkladé novych vstupd. Napiiklad algoritmus, nauceny na sadé emaili by mél byt schopen
klasifikovat novy email (spam nebo ne), ktery se v sad¢é dat D nenachéci. [17]

Miizeme rozliSit dvé hlavni skupiny kol v Uceni z uditelem:

1. Classification - v této tloze program pozadén, aby urcil, do které z k kategorii néktery
vstup patii. K vyfeSeni tohoto tikolu je obvykle vyZadovén algoritmus uceni k vytvoreni
funkce:

FiRY 5 {1,... k)

KdyZ y = f(x), model pfifadi vstup popsany vektorem x kategorii oznacené vystupem
y, ktery je oznacen Ciselnym kodem. Jednim z nejdilezitéjSich typt klasifikacniho

ukolu napriklad kdyz je vystupem rozd€leni pravdépodobnosti mezi kategorii. Piikladem
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tohoto ukolu je Object Detection, neboli Rozpoznavani Objektl, toto je hlavnim
tématem této prace, kde vstupem je obraz a vystupem je Ciselny kod identifikujici
objekt v obrdzku, nebo vystupem miZe byt Ciseilnd mira pravdépodobnosti, Ze se

objekt na obrdzku nachazi. [9]

2. Regression - v této tloze program pozadan, aby predpovédél ciselnou hodnotu danou
né¢jakym vstupem. K vyfeSeni tohoto ukolu je obvykle vyZadovan algoritmus uceni k
vytvoreni funkce:

fR" =R

Tento typ tkolu je podobny klasifikaci, ale formét vystupu je jiny. Dobrym piikladem

regresni Ulohy je predikce zitfejsi teploty t na zdkladé dnesSnich meteorologickych

pozorovani x. [9] [17]

3.2.2.1 Linearni regrese

Vv

Linedrni regrese je nejjednodussi ze standardnich néstrojt regrese, a je dileZité ji popsat,

vV,

protoZe je to nejjednodussi zpisob, jak predstavit velmi dilezité pojmy strojového ucent,

jako je [12]:
* Cost/Loss function, neboli Funkce Ztraty nebo Nédkladova Funkce.
* Gradient Descent, neboli Gradientn{ sestup.
* Overfitting
Pred popisem linearni regrese musime udélat tif jednoduchych predpokladii [12]:

1. Nejprve predpokladame, Ze vztah mezi nezavislymi proménnymi x a zavislou proménnou
y je linearni, tj. Ze y lze vyjadfit jako vazeny soucet prvkid v x, vzhledem k urCitému

Sumu na pozorovéanich.
2. Za druhé predpokladame, Ze data maji normalni rozdéleni, neboli Gaussovo rozdéleni.

3. Za treti, predpoklad linearity pouze tikd, Ze vstup, neboli hypoteza lze vyjadrit jako
vazeny soucet vlastnosti.

Y=b+wixi+ - +wrxi

17



Kde w je néjakd vdha, neboli weights, b je bias, vdha urcuje urcuje vliv kazdé vlastnosti
na predpovéd’ a bias urcuje jakou hodnotu bude mit hypoteza, kdyz vSechny vlastnosti

maji hodnotu 0. [12]

TakZe miZeme stanovit, Ze vzhledem k datové sadé D, cilem linedrni regrese je zvolit takové
vihy w a takovy bias b, aby pfedpovédi provedené podle modelu, nejlépe odpovidaly pozorovani

dat.

Ale, pied tim nez hledat nejlepsi parametry b, w je nutno uvést dalsi tfi dilezité véci:

o7

1. Funkce ztraty, je méfitko kvality pro dany model, protoze pted tim, neZ pfizpisobime
data nasemu modelu, musime urcit miru prizptisobeni. Funkce ztraty méfi vzdalenost

mezi skute¢nou hodnotou y a predpoklddanou hodnotou vystupu y.

A

Obrazek 16: Prizpisobit data linedrnim modelem, kde y(i) je jediné pozorovani a y(i) je

jediny odhad ze datové sady D. [12]

Nejpopularnéjsi ztratovou funkcf je Stfedni Kvadratickd Chyba, neboli Mean Squared
Error, zkracené MSE.

n
1
MSE = L(b,w) = ZE —

kde y je odhad, y je pozorovani, a N je Pocet pozorovani v datové sadé¢ D. Pri uceni
modelu je nutné najit takové parametry {w,b}, které minimalizuji celkovou ztrdtu ve

vSech datovych bodech.

18



2. Gradientni sestup, je proces aktualizace modelu, za icelem zlepSeni jeho kvality, Gradientni

sestup fesi optimalizaci tvaru
n
rrgn Z fa(0)
i=1

kde 0 je vektor proménnych, které maji byt optimalizovany, funkce ztraty f,(6) obvykle

zavisi na n-tom prvku v datové sadé D. [17]

3. Overfitting, ptipad pfizptisobeni vstupnich dat diikladnéji, nez odpovida zdkladnimu

rozdéleni. [12]

3.2.3 Uceni bez ucitelu

Predpoklddejme, Ze mame NEoznaceny soubor vstupnich dat:

D= {<xn)}ﬁzvzl

Na rozdil od dobre definovaného uceni z ucitelem, kde mdme vztah mezi vstupnimi a
vystupnimi daty, dkolem uceni bez ucitelu je obecné generovat tuto datovou sadu. Mezi
konkétni tkoly patii naptiklad Clustering, ve kterém rozdélujeme datové sady do skupin z
podobnymi vlastostemi x,,. Algoritmy uceni bez ucitelu ziskavaji zkuSenosti z datové sady,
ktera obsahuje mnoho vlastnosti, a poté se u¢i uziteCné rysy struktury této datové sady.

Semi-Supervised Learning - je zobecnénim uceni z ucitelem a uceni bez ucitelu, tyka
se pripadd, kdy ne vSechny priklady jsou oznacCeny, pricemZ neoznacené piiklady poskytuji

informace o distribuce proménnych x. [17] [9]

3.2.4 Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni se tykd problému vyvozovéni optimalnich postupnych rozhodnuti
na zdkladé odmén nebo tresti prijatych v disledku predchozich akci. V ramci uceni, vystupy
t tyké akce, kterd ma byt provedena, kdyZ je agent ve stavu ziskavani informace o prostiedi
dannych proménnou x. Po provedeni akce ¢ ve stavu x dostane agent zpétnou vazbu o okamzité
odméné, nebo trestu, ziskané timto rozhodnutim a prostfedi se presune do jiného stavu.
Jako priklad Ize agenta naucit navigovat v néjakém prostiedi s prekdZzkami, musime ho

penalizovat, pokud narazi na jednu z téchto prekazek
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Zpétnovazebni uceni proto neni ani uceni z ucitelem, protoZe agentovi nejsou poskytovany
optimalni akce ¢ pro vybér v daném stavu x, ani uceni bez ucitelu, vzhledem k dostupnosti
zpétné vazby o kvalité zvolené akce.

Zpétnovazebni uceni se také odliSuje od uceni z ucitelem a uceni bez ucitelu kvili vlivu

predchozich akci na budouci staty a odmény. [17]

3.2.5 Shrnuti Kapitoly

Na zdkladé€ vyse uvedené informace, miZeme usuzovat, Ze Strojové ueni miZe nabidnout
efektnivni a vykonnou alternativu k béZnému toku softwarového inzenyrstvi, kdyZ muze byt
problém pfiliS slozity na to, aby se dal studovat v celé své obecnosti.

Na druhé strané tento pristup mé klicové nevyhody spocivajici v tom, Ze poskytuje
obecné neoptimalni interpretace nebo brani interpretovatelnosti feseni a aplikuje se pouze
na omezeny soubor problémi.

Déle budou popsany nasledujici pojmy:
* Deep Learning, neboli Hluboké Uceni.
¢ Neural Network, neboli Neuronova Sit’.

¢ Convolutional Neural Network, neboli Konvolu¢ni neuronova sit’.

Coz nas privadi bliZe k problému této prace, a to je Rozpoznavani Objektd.

3.3 Hluboké Uceni
3.3.1 Neuronovou Sit’

V predchozi ¢asti této prace byla predstavena a popsana linedrni regrese, ale je mozné ji

zobrazit jako diagram neuronové sit¢:

Output layer

Input layer

Obrazek 17: Jedna Vrstva [12]
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Pro neuronovou sit’ zndzornénou na obr.17, vstupy jsou {xj,x»,...,x;}, takZe pocet
vstupll ve vstupni vrstvé je d. Vystup sité oznacen jako o1, takZe pocet vystupt ve vystupni
vrstvé je roven 1. Jako pozndmku je tfeba uvést, Ze zde existuje pouze jeden neuron, protoze
se zaméfenim na tom, kde vypocet probihd, se obvykle nepovazujeme vstupni vrstvu pii
pocitani vrstev. To znamend, Ze pocet vrstev pro neuronovou sit’ na obr.17 je 1.

Model linedrni regrese si miZzeme predstavit jako neuronovou sit’ skladajici se pouze z
jednoho umélého neuronu nebo jako jednovrstvou neuronovou sit’. A jak ukazuje diagram
pro lineédrni regrese, kazdy vstup je pfipojen ke kazdému vystupu, 1ze jej povazovat za plné
spojenou vrstvu, neboli fully-connected layer nebo hustou vrstvu, neboli dense layer. [12]

Lo wo

@® synapse
axon from a neuron
WoTo

cell body

f (Z w;T; + b)
Z w;x; + b :

output axon

activation
function

Obrézek 18: Umély Neuron, jako Biologicky Neuron [11]

Umély neuron mizeme predstavit jako biologicky neuron, tak Ze Informace x; ziskané
z prostredi jsou pfijimany v dendritech nebo vstupech, zejmena jsou tyto informace vdzeny
synaptickymi vdhami w;, které urcuji icinek vstupl prostfednictvim produktu w;x;. Vazené
vstupy prichéazejici z vice zdroju se shromazd’uji v téle buriky jako vaZzeny soucet y = Zx,-wi +b

a tato informace je poté odeslana k dal§imu zpracovani v axonu, nebo vystupu y. [1 1]l [12]

3.3.1.1 Sigmoidni funkce
Sigmoidni funkce je zvlastnim piipadem logistické funkce, kde

L=1,k=1,x=0.[12]

L
o) = T i

kde L je maximdlni hodnota, kterou mtize funkce nabyvat, k je parameter ktery fidi, jak

prudkd je zména z minimalni na maximalni hodnotu, x( je parameter ktery fidi, kde na na
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ose x by rast mél byt. [12]

Sigmoidni neurony jsou podobné jednoduchym umélym neurondm, ale jsou upraveny
tak, Ze malé zmény v jejich vahy w; a jejich biasu b; zptisobuji jen malou zménu v jejich
vystupu, je to diileZité, protoZe namisto predpovédi presné 0 nebo 1 sigmoid generuje hodnotu
pravdépodobnosti mezi 0 a 1. Sigmoidni funkce poméhd zptesnit uceni s kazdym krokem

uceni. [1]

Tuto funkci miZzeme reprezentovat jako:

1
sigmoid(x) = 0(z) = ——
gmoid(x) = 6(2) = —
kde z = Zx,-wi + b a rozsitena funkce vypada takto:
i
e 1
sigmoid(x) = 0(z) = [ o S b

tvar funkce vypadd takto:

1.0 4

0.8 1

0.6

0.4 1

sigmoid(x)

0.2 1

0.0

Obrazek 19: Sigmoida graph. [12]

3.3.1.2 Architektura neuronové sité

Napiiklad mame ulohu klasifikace obrazku, kazdy vstup se skldda z obrazu 320 x 320,
miZeme predstavovat hodnoty kazdého pixelu jedinym skaldrem, coz ndm dava 102400
riznych vlastnosti xi,x2,...,x;. Dédle predpoklddejme, Ze kazdy obrazek patii do jedné z
kategorii obrazkt y € {0,1,2}, kde kazdé Cislo predstavuje napiiklad rajce, pomeran¢ a

banan. [12]
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Nyni musime predstavit naSe kategorickd data a metoda zvanéd one-hot encoding se v
tomto konkrétnim dkolu hodi. Toto je metoda, ve které mame vektor s tolika prvky, kolik
mame kategorii. Funguje to tak, Ze prvek ve vektoru odpovidajici konkrétni kategorii je
nastaven na 1 a vSechny ostatni prvky jsou nastaveny na 0, napiiklad pokud ma vstupni
obrézek rajce, bude prvek vystupniho vektoru vypadat takto (1,0,0), a cely vystupni vektor
bude trojrozmérny vektor, kde (1,0,0) odpovidd rajce, kde (0,1,0) odpovidd pomerancu,
kde (0,0,1) odpovida bandnu, mtizeme vystup piedstavovat jako

y€{(1,0,0),(0,1,0),(0,0,1)}. [12]

Abychom mohli odhadnout podminéné pravdépodobnosti spojené se vSemi moZnymi
tfidami, potfebujeme pro kazdou tfidu model s vice vystupy, a k tomu budeme potiebovat

tolik funkci, kolik mame vystupti, kde kazdy vystup bude odpovidat své vlastni funkci. [12]

V tomto prikladu mame 102400 vlastnosti a 3 vystupy, budeme potiebovat 307200 skalard,
které predstavuji vdhy w;, a 3 skalary, aby predstavovaly bias b. TakZe pro kazdy vstup

vypocitame tfi funkce 01,07, 03:

01 =X1Wi,1 +XoWi o+ +XWy i+ -+ X102400W1,102400 + D1,
02 = X1w2,1 +Xow2 2+ +Xiw2 i + - + X102400W2,102400 + b2,

03 =X1W3,1 +XoW3 2+ - +XjW3; + -+ + X102400W3,102400 + D3.

Je dilezité si uvédomit, Ze se nejednd o logistickou regresni ulohu, ale o softmaxovou
regresni tlohu. Softmax, jako je sigmoidni funkce, je zvlastnim pripadem logistické funkce,
ale pro vice dimenzi, protoZe mame trojrozmérny vystupni vektor, bude pouzita softmax

regrese. [12]

K znazornéni tohoto vypoctu pouZijeme diagram neuronové sité zobrazeny na obr.20.
Softmax regrese bude jednovrstva neuronovd sit’. A protoze vypocet kazdého vystupu, o1, 03,03,
zavisi na vSech vstupech, x1,x2,x102400, 1z€ vystupni vrstvu softmax regrese také popsat jako

plné pripojenou vrstvu. [12]
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Obrazek 20: Architektura neuronové sité s vice vystupy

3.3.2 Vicevrstva Neuronova Sit’

Vicevrstvé Neuronové Sit€, neboli Multilayered Neural Networks, zkricené¢ MLP,
nazyvané také Dopfedné Neuronové Sité, neboli Feedforward Neural Networks, zkracené
linedrni modely, jako je linedrni regrese, logistickd regrese nebo jednovrstva neurdlni sit’,
nestaci k osvojeni libovolné hranice rozhodnuti, protoZze kapacita modelu je omezena na
linearn{ funkce, to znamen4, Ze model nemuZe porozumét interakci mezi dvéma libovolnymi
vstupy.

Cilem FNN je pfiblizit néjakou funkci f*, jako napfiklad klasifikitor y = f*(x) mapuje
vstup x na kategorii y. FNN definuje mapovéni y = f(x;0) a u¢i se hodnotu parametrt 6,

kterd vede k nejlepsi aproximaci funkce. FNN jsou v zdsadé smérovany acyklicky graf, ktery
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predstavuje sadu sloZenych funkci a popisuje, jak jsou tyto funkce sloZeny. Jako priklad
méame dvé funkce f(1), f(2) spojené v fetézci, abychom vytvofili slozenou funkce f(x) =
FA (M (x)), kde £ je prvni vrstva sité a f() je druhd vrstva. Celkové délka fetézu udava
hloubku modelu. Délka tohoto fetézce urcuje hloubku celého modelu. [9]

Na rozdil od jednovrstvé neuronové sit¢ ma FNN skryté vrstvy, neboli hidden layes, a
jejich chovani neni piimo specifikovano vstupnimi daty. Algoritmy uceni se musi rozhodnout,
jak pouZzit tyto vrstvy k vytvoreni poZadovaného vystupu, ale vstupy neurcuji, co by kazda
jednotlivd vrstva méla délat. Misto toho se algoritmus uceni musi rozhodnout, jak pouZit
tyto vrstvy k provedeni aproximace f*, proto je nazvali skryté vrstvy, protoZe vstupni data
nezobrazuji pozadovany vystup pro kazdou z téchto vrstev. Skryté vrstvy se skladaji ze
skrytych jednotek a kazda z téchto jednotek pfijima vstup z mnoha dalSich jednotek a pocita

svou vlastni aktiva¢ni hodnotu, kterou 1ze vypocitat pomoci aktivacni funkce. [9]

Aktivacni funkce, neboli Activation functions, rozhoduji o tom, zda by mél byt neuron
aktivovdn ¢i nikoli, vypoctem vazeného souctu a pridanim biasu. Sigmoidni funkce je Siroce
pouZzivana jako aktivacni funkce na vystupnich jednotkéch, kdyZ chceme interpretovat vystupy

jako pravdépodobnosti pro klasifika¢ni ukoly. [12]

FNN jsou velmi dulezité, protoZe tvori zdklad mnoha dilezitych aplikaci, jako napiiklad
detekce objekti, ve které se pouZivaji Konvoluéni Neuronové Sité, coz jsou zvlastni verze

FNN. [9]

Miuzeme zobrazit diagram FNN nasledovné:
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Obrazek 21: Dvouvrstva Neuronova Sit’
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Doptedné Siteni, neboli Forfward Propagation FNN se tykd vypoctu a ukladani pfechodnych

proménnych pro FNN v nésledujicim potadi, poc¢inaje od vstupni vrstvy, ptes skrytou vrstvu,

az po vystupni vrstvu. Nyni se pokusime vypocitat vystup o; z obr.21 krok za krokem.

Nejprve musime vypocitat aktivacni hodnoty h; a h, jako aktivacni funkce bude pouZita

sigmoidni funkce, ale pfedtim musime vypocitat vazeny soucet vstupll a; a ay:

a; = wixy +wyxy +b,

ar = w3x| + waxo + b.

1
hf = ——
P e a’
1
hy = ——.
2T l4e @

01 = wshy +wgha + bs.

Jak jiz bylo dfive definovano, mtizeme funkci uceni pro dvouvrstvou sit’ zobrazit jako

slozenou funkci: f(x) = f@ (f1)(x)) kde f(I(x) je funkce naucend na prvni skryté vrstvé a

@) (x) je funkce naucend na vystupni vrstvé. [12]

P PA

Zpétné Siteni, neboli Back Propagation FNN se tykd metody vypoctu gradientu parametra

neuronové sité, tato metoda prochdzi siti v opacném poradi, od vystupu, pies skryté vrstvy,

zpét do vstupni vrstvy, podle fetizkového pravidla z matematické analyzy. Algoritmus uklad4

jakékoli pfechodné proménné, které jsou urceny (parcidlnimi derivacemi) poZadovanymi pfi

vypoctu gradientu s ohledem na nékteré parametry. Zpétné Siteni vede k jemnému doladént,

neboli fine-tuning, pocatecnich vah na zdkladé hodnoty ztraty. [12].

3.3.3 Convolutional Neural Networks

Hlavni problém s neuronovymi sit€émi, kdyZ zacneme pracovat s obrazovymi vstupy, Ze

jsou husté propojeny, kazdy neuron ve vrstvé je spojen s kazdym neuronem v dal$i vrstvé. A

kdyZ chceme z obrazku extrahovat mnoZstvi vlastnosti, napfiklad ze vstupu, mame obrazek

s rozliSenim napfiklad 320 x 320, bude to obraz RGB, takZe k nému musime pfidat 3 kandly

RGB, nyni to vypada takto 320 x 320 x 3. TakZe pro extrahovani vlastnosti z tohoto obrazku

si vezmeme 8 X 8 kousek tohoto obrazku, takze dostaneme obrazek, ktery je 40 x 40 a kazdy

z téchto 8 x 8 kouskil bude mit 36 vlastnosti spojené s jim, takZe tento mapa vlastnosti je

40 x 40 x 36. Pro prehlednost, image patch, neboli je obrazova zdplata jakymsi kontejnerem

pixelt, napriklad pokud mame obrazek 320 x 320, zaplata obrazku 8 x 8 je 64 pixeli tohoto
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obrdzku a obrdzek 320 x 320 mé 1600 8 x 8 zdplat. Pfi zpracovani obrazu jsou obrazové
zaplaty uzite¢né pro vypocet funkei histogramu orientovanych prechodt (Histogram of oriented
gradients nebo zkracené HOG). Pokud se ale v Deep Learning pokusime extrahovat vlastnosti
ze vstupniho obrazu pomoci husté propojenych neuronovych siti, bude naSe vstupni vrstva
husté propojena se skrytymi vrstvami, coZ znamend, Ze kazd4 vstupni jednotka je pfipojena
ke kazdé skryté jednotce a ve vysledku budeme mit 17694720000 spojeni mezi vstupni
vrstvou a skrytou vrstvou. A 320 x 320 je relativné maly obrazek a vyZaduje jiZ jen obrovské

mnozstvi vypoctu. TakZe tam je misto, kde se hodi Convolutional Neural Networks. [5]

Proc¢ tedy pouzivat CNN?

1. Nejprve jsou CNN velmi podobné béZnym neuronovym sitim, to znamend, Ze jsou

tvofeny neurony, které maji vahy w; pro uceni.

2. Kazdy neuron pfijima néjaké vstupy, provadi skaldrni soucin a piipadné nésleduje ji

nelinearity.

3. Cela sit’ stdle vyjadfuje jednu funkci: od obrazku na vstupu azZ po detekce tfidy na

vystupu.

4. CNN stédle maji funkci ztraty na posledni plné ptipojené vrstve.

[11]
Architektury CNN vyslovné predpokladaji, Ze vstupy jsou obrazky, coz umoziuje zakédovat
do architektury urcité vlastnosti. Ty pak zefektiviiuji implementaci funkce vpred a vyrazné

snizuji mnoZstvi parametrd v siti. Zde se objevuji dva hlavni typy vrstev:

* Convolution Layer, neboli Konvolu¢ni vrstva, tento typ vrstvy je zdkladnim stavebnim

kamenem CNN, ktery provadi vétSinu vypocetniho téZkého zveddni. [11]

* Pooling Layer, je pravidelné vloZit Pooling vrstvu mezi nasledné vrstvy Convolution v
architektute, protoze hlavni funkci Pooling vrstvy je postupné zmenSovat prostorovou
velikost reprezentace, sniZzovat mnoZstvi parametrii a vypoctl v siti a kontrolovat Overfitting.

[11]
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Obrazek 22: prostorové schéma CNN https://cs231n.github.io/assets/cnn/cnn.

jpeg

Jak jiZ bylo feceno, pravidelné neurdlni sit€ se neskali dobfe na plné obrazky a CNN zde
vyuziva vyhody, protoze na zakladé skuteCnosti, Ze vstup se sklddda z obrazl, davd nam
trojrozmérny objem neuront to znamend, Ze CNN neurony uspofadany ve 3 dimenzich.
Naprtiklad obrazek 320 x 320 x 3 md 3 rozméry, kde 320 x 320 je Sitka a vysSka a 3 je
hloubka, ktera predstavuje barvu. Je nutno uvést, Ze hloubka zde neni stejna jako ve ulné
pripojené sité, protoZe hloubka zde odkazuje na tieti dimenzi, nikoli na celkovy pocet vrstev.
Jak miizeme vidét na Obr.22, kazda vrstva CNN transformuje objem trojrozmérny vstupu
do svazku trojrozmérny vystup neuronovych aktivaci. Na obr. 22 ¢ervend vstupni vrstva drzi

obraz, takze jeho Sifka a vyska budou rozméry obrazu a hloubka bude 3.

3.3.3.1 Konvolucni vrstva
skladaji ze sady filtrd. Kazdy filtr je prostorové maly, viz Sitka x vyska, ale prochazi celou
hloubkou vstupniho objemu. [11]

Jako priklad mtze mit typicky filtr na prvni vrstvé CNN velikost 5 x 5 x 3, tj. 5 pixeld
na §ifku, 5 pixeld na vysku a 3 je hloubka nebo barevné kandly. Béhem dopredného Sifeni
konvertujeme kazdy filtr pfes Sitku a vySku vstupniho objemu a pocitdme skaldrni souciny
mezi udaje filtru a vstupu v libovolné poloze. KdyZ konvertujeme filtr na $itku a vysku
vstupniho objemu, vytvoifime dvourozmérnou aktivacni mapu, kterd poskytne odpovédi daného
filtru v kazdé prostorové poloze. Sit’ se naudf filtry, které se aktivuji, kdyZ uvidi néjaky typ
vizudlni vlastnosti, poté budeme mit celou sadu filtrii v kazdé Konvolu¢ni vrstvé a kazdy z

nich vytvoii samostatnou dvourozmérnou aktivacni mapu, pak spojime tyto aktivacni mapy
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podél hloubky a vytvaiime vystupni objem.[11]

Zajimavou casti konvolucnich vrstev je, Ze maji lokalni konektivitu, to znamend, 7Ze
kazdy neuron spojime pouze s lokalni oblasti vstupniho objemu, protoZe pfi praci s vicerozmérnymi
vstupy, jako jsou obrazky, je nepraktické pripojovat neurony ke v§em neurontim v piedchozi
vrstvé. Je také tfeba poznamenat, Ze jediny rozdil mezi pln€ spojenymi vrstvami a konvolu¢nymi
vrstvami spo¢ivd v tom, Ze neurony ve konvolu¢ni vrstvé jsou pfipojeny pouze k mistni
oblasti na vstupu a Ze mnoho neuronti v parametrech sdileni objemu konvoluce. Neurony v
obou vrstvéch vSak stdle pocitaji skalarni souciny, takZe jejich funk¢ni forma se nezménila.[11]

Prostorovym rozsahem této konektivity je hyperparametr nazyvany receptivni pole neuronu,
muzZeme Tici, Ze receptivni pole je také velikosti filtru. Rozsah pripojeni podél hloubkové osy
se vzdy rovna hloubce vstupniho objemu. Je dileZité znovu zddraznit tuto asymetrii v tom,
jak vidime prostorové dimenze a hloubkovou dimenzi, spojeni jsou lokdlni v prostoru, ale

vzdy plnd po celé hloubce vstupniho objemu. [11]

32

=000

32

3

Obrazek 23: Konvoluce, https://cs231n.github.io/assets/cnn/depthcol. jpeg

Jako ptiklad na obr. 23 je vstupni objem v Cervené barvé obrazem 32 x 32 x 3. Kazdy
neuron v konvolucni vrstve je spojen pouze s lokdlni oblasti ve vstupnim objemu prostorove,

ale do celé hloubky. Je dilezité si uvédomit, Ze zde nékolik neuronii podél hloubky, v§echny
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se divaji na stejnou oblast ve vstupu.[11]

Prostorové usporadani nebo hyperparametry, které fidi velikost vystupniho objemu:

1. Depth, neboli Hloubka je hyperparametr ktery odpovida poctu filtrd, které bychom
chtéli pouzit, pricemz kazdy se na vstupu uci hledat néco jiného. Naptiklad pokud
prvni konvoluéni vrstva vezme jako vstup obrazek, pak se mohou rizné neurony podél
hloubkové dimenze aktivovat v pfitomnosti rizné orientovanych okraji nebo barevnych
blokl. Mtizeme oznacit sadu neuront, které se divaji na stejnou oblast vstupu jako

sloupec hloubky.[11]

2. Stride, je hyperparametr, ktery posune filtr. Jako pfiklad, pokud je krok 1, pak filtry

presuneme o jeden pixel najednou.[11]

3. Zero-padding, nebo padding, je mnozZstvi pixeld pfidanych kolem hranice obrazku,

kdyz je zpracovavan filtrem.[11]

Miizeme vypocitat prostorovou velikost vystupniho objemu jako funkci velikosti vstupniho
objemu W, velikosti receptivniho pole neuronilt konvoluéni vrstvy F, stride S, a mnoZstvi
Zero-padding na hranice P. Vzorec pro vypocet, miizeme predstavovat jako (W —F +2P) /S+
1. Napriklad pro vstup 7 x 7 a filtr 3 x 3 se stride 1 a Zero-padding 0 bychom dostali vystup
7 x7,nebo (7—3+42%0)/1+ 1 se rovnd 5, v tomto pifpadé 5 x 5.[11]

TakZe na zavér muzeme fici, Ze Convolution Layer:
* Pfijim4 objem o velikosti W| x Hy X Dj.

* Vyzaduje Ctyfi hyperparametry, pocet filtrti K, prostorovy rozsah, nebo receptivni pole

F, Stride S, néjaké mnoZstvi Zero-padding P (miZe byt 0).

* Vytvoii objem o velikosti W, x Hy x Dy, kde Wo,Hy = (W;,H; — F +2P)/S+1 and
Dy =K. [11]

3.3.3.2 Pooling vrstva

Cilem Pooling vrstva je postupné zmensSovat prostorovou velikost reprezentace, aby se
snizilo mnoZstvi parametrd a vypocti v siti, a tudiz také kontrolovat overfitting. Pooling
vrstva pracuje nezavisle na kaZzdém fezu hloubky vstupu a méni jej prostorove. Nejb&znéjsi

formou je sdruzZend vrstva s filtry o velikosti 2 X 2 aplikovanymi s pouZzitim stride o velikosti
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2 a prevzorkovani (Downsampling) kazdého hloubkového fezu na vstupu o 2 podél §itky i
vysky, zahodi cca 75 procentt aktivaci. Kazda operace by v tomto piipadé€ brala 4 Cisla, a to
kvili oblasti hloubky 2 x 2. Dimenze hloubky zlstdva nezménéna. [11]

TakZe na zavér mizeme fici, Ze Pooling vrstva:
* Pfijima objem o velikosti W| x Hy x Dj.

* VyZzaduje dva hyperparametry, pocet filtrG F' a stride S.

* Vytvoii objem o velikosti W, x Hy x Dy, kde W, H, = (W,H; — F)/S+ 1 and D; =
D;.

e pii pouZiti Pooling vrstvy, neni béZné pouzivat Zero-padding pro vstup. [11]

224x224x64

112x112x64

pool

—_ =

> 112
< —~— downsampling %

224

Obrézek 24: Pooling https://cs231n.github.io/assets/cnn/pool. jpeg

Pooling vrstva prevzorkuje (Downsampling) objem prostorové, nezdvisle na kazdém fezu
hloubky vstupniho objemu. Na obr.24 je vstupni objem o velikosti 224 x 224 x 64 sloucen s
velikosti filtru 2, stride 2 do vystupniho objemu o velikosti 112 x 112 x 64, jak mtZete vidét,

Ze hloubka objemu je zachovana. [11]
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Single depth slice

Jl1]1]2]4
max pool with 2x2 filters
ENgn 7 | 8 and stride 2 6|8
3 | 2 I ] 3|4
1| 2
; >

Obrazek 25: Maxpooling https://cs231n.github.io/assets/cnn/maxpool. jpeg

N 24

Nejbéznéjsi operace prevzorkovani (Downsampling) je operace MAXPOOLING, coz
vede k maximalnimu sdruzovani, na obr.25 je ukdzano se stride 2. To znamend, ze kazda

max je pievzata pres 4 Cisla v Ctverci 2 x 2 [11] [5]

3.4 Object Detection

Detekce objektu je pocitacova technologie souvisejici s pocitaovym vidénim a zpracovanim
obrazu, kterd se zabyva detekci instanci sémantickych objekti urcité tfidy (automobild,
ovoce, lidi) v digitdlnich obrazech. Domény detekce objekti zahrnuji také detekci tvaii a
detekci chodci na ulici. Koncept detekce objektt je docela pfimocary, kazda tfida objektt
ma své vlastni specidlni funkce, které poméahaji pii klasifikaci tfidy. Napiiklad vSechny kruhy
jsou kulaté a kdyZz hledame kruhy, hledaji se objekty, které jsou v urcité vzdalenosti od bodu,

napiiklad od stiedu.[14]

3.4.1 Intersection over Union

Pred popisem prvku detekce objektii bychom méli nejprve probrat, jaké metriky se snazime
optimalizovat. Hlavnim dkolem pii detekci objektt, jak je zndzornéno na obr.26, je umistit
presné ohranicujici boxy (Bounding Boxes) kolem vSech objektl zdjmu a tyto objekty spravné
oznacit. Pro méfeni presnosti kazdého ohranicujiciho boxu je béZnou metrikou Intersection
over Union nebo zkracené IoU. IoU se pocita pomoci predpovézenych ohranicujicich boxi
By a ground truth ohraniCujicich boxi By pro objekt a vypocet poméru jejich oblasti
prekryti a jejich oblasti spojeni, miZeme to zndzornit jako [18]:

Bpr N By
ByrUBy
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oblast prekryti
oblast spojeni

m—)

Obrazek 26: IoU [2]

Detektory objektd funguji tak, Ze nejprve navrhnou fadu prijatelnych detekci a poté
kazdou detekci klasifikuji a zdroven vytvori skore spolehlivosti. Tyto oblasti pak prochédzeji

jakymsi stupném non-maximal suppression, zkracené NMS, které odstraniuje slabsi detekce,

Vv s

Pr Pr

Gt

Gt

Spatné, IoU je asi 15% dobre, loU je asi 90%

Obrazek 27: IoU piiklad [2]
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Abychom mohli vyhodnotit vykon detektoru objektli, projdeme vSemi detekcemi, od
nejdivéryhodnéjsich po nejmensi, a klasifikujeme je true positive TP, je to spravny label
a vysoka hodnota IoU nebo false positive FP, je to nespravny label. Pro kazdy novy klesajici

prah spolehlivosti miZzeme vypocitat precision a recall jako [18]:

.. TP
precision = ,
TP +FP
TP
recall = —
P

kde P je pocet pozitivnich vzorkd, to znamena Ze pocet oznacenych ground truth detekci
v obrazu, TP je True Positive a FP je False positive, jak bylo dfive definovdno. Vypocet
presnosti a vyvolani pti kazdém prahu spolehlivosti ndm umoZziiuje naplnit kfivku vyvolani
presnosti. Oblast pod touto kiivkou se nazyva average precision nebo AP. Pro kaZdou detekovanou
tiidu 1ze vypocitat samostatné skére AP a vysledky zprimérovat tak, aby vytvorily mean

average precision nebo mAP. [18]

3.4.2 YOLOVvV3 a Darknet Framework

You Look Only Once, nebo zkracené YOLO, je metoda detekce objekti, kterd vyuziva

neuronové site.

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

Obrazek 28: Pristup YOLO [10]
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YOLO je docela jednoduchd metoda, viz obr.28. CNN soucasné predpovida vice ohranicujicich
boxl a pravdépodobnosti tfid pro tyto boxy. YOLO se mizZe ulit na obrazcich v plném
rozliSeni a pfimo optimalizuje vykon detekce. [10]

Miizeme tedy stanovit tii diileZité body tykajici se metody YOLO:

1. YOLO méni velikost vstupniho obrazu, naptiklad na 320 x 320.

2. YOLO na obrazku spusti CNN.

3. YOLO prahuje vysledné detekce pomoci skére spolehlivosti.

Tento piistup ma nékolik vyhod oproti jinym metoddm detekce objekti:

* YOLO je velice rychly. Vzhledem k tomu, Ze detekci vytvarime jako regresni problém,
nepotiebujeme sloZitou strukturu projektu a bude to ukdzdno v praktické Casti této

prace.

* YOLO premysli o obrazu pfi vytvareni predpovédi jako celku. To je ono, YOLO vidi
cely obraz béhem uceni a testovani, takZze kéduje kontextové informace o tfidach a

jejich objevu.

* YOLO se uci zobecnitelné reprezentace objekti, protoZze YOLO je vysoce zobecnitelné,
je méné pravdépodobné, Ze se zlomi, kdyz se pouzije na nové tfidy nebo neocekdvané

vstupy. [10]

YOLO sjednocuje jednotlivé komponenty detekce objektli do jedné neuronové sité. YOLO
pouZziva vlastnosti z celého obrazku k predpovédi kazdého ohranicujictho rdmecku. Rovnéz
predpovida vSechny ohranicujici boxy napfic¢ v§emi tfidami pro obrazek soucasné.[10]

To znamend, Ze metoda YOLO mysli na cely obraz jako celek a vSechny objekty v
obrazu. Konstrukce YOLO umoziuje end-to-end uceni a rychlost v redlném Case pfi zachovani
vysoké primérné presnosti. YOLO rozdéluje vstupni obraz do miizky S x S. Pokud stied
objektu spadne do buiiky mfizky, je tato buiika miizky zodpoveédna za detekci tohoto objektu,

to bude vysvétleno dale. [10]
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S x S grid on input ] Final detections

Class probability map

Obrazek 29: YOLO model [10]

Kazda bunka miizky pfedpovid4 B ohranicujici boxy a skére spolehlivosti pro tyto boxy.
Tato skore spolehlivosti odrazeji, jak jisty je model, Ze néjaky box obsahuje objekt. Spolehlivost
je definovdna jako:

Pr(Object) * IOUYS

Pokud v této burice neexistuje zadny objekt, skore spolehlivosti by mélo byt nula. Jinak
chceme, aby se skore spolehlivosti rovnalo IOU mezi pfedpovézenym boxem By, a ground
truth boxem Bg;. [10]

Yrv

Kazd4 burika miizky také pfedpovidd podminénou pravdépodobnost tiidy C, Pr(Class;|Object).

v

Tyto pravdépodobnosti jsou podminény buiikou miizky obsahujici objekt. Predpoviddme
pouze jednu sadu pravdépodobnosti tfidy na buiiku mfiZky, bez ohledu na pocet boxu B.
Pak vynasobime pravdépodobnosti podminéné tfidy a predpovédi spolehlivosti jednotlivych

boxu [10]:

Pr(Class;|Object) x Pr(Object) x IOU}‘,rruetfi1 = Pr(Class;) * IOUgr“et(lil

CoZ ndm davé konkrétni skére spolehlivosti pro tfidu a pro kazdy ohranicujici box. Tato
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skore predstavuji jak pravdépodobnost, Ze se tato tfida objevi v boxu a jak dobfe se predpoklddany
box hodi k objektu.[10]

Jak vidite na obr.29, detekce modelti YOLO jako regresni problém funguje tak, Ze:
* Rozdéli obraz do mfizky S x S.

» Pak YOLO predpovidd B ohranicujici boxy pro kaZzdou buniku mfizky, spolehlivost pro

tyto boxy a a pravdépodobnosti tiidy pro objekty, které jsou pfitomny na obrazku C.
* Tyto predpovédi jsou reprezentovény jako S x S x (B*5+C).[10]

Predikce ohranicujiciho boxu funguje tak, Ze systém predpovidd ohraniCujici boxy pomoci
sady preddefinovanych ohranicujicich boxii znamych jako Anchor boxy, sit' predpovida 4
soufadnice pro kazdy box (ty,ty,1,,1,). Pokud je buiika odsazena od levého horniho rohu
obrazku o (cy, ¢y) a ohraniCujici box pfed m4 siiku a vysku (py,, p), pak pfedpovédi odpovidaji:

[6]

by = G(tx) + Cy,

by =o(ty) +cy,
bW :Pwetwa
by, = ppe™.

2 NN

Jak vidite na obr. 30, YOLO predpovida $itku a vySku rdmecku jako posunuti od geometricky
stiedll, poté predpovida stfedové souradnice ramecku vzhledem k umisténi filtru pomoci
sigmoidni funkce. [6]

Na zédvér tématu o predpovédi ohranicujictho boxu bychom mohli konstatovat:

* Soutadnice ohranicujiciho boxu B, YOLO piedpovida Ctyfi soufadnice pro kazdé ohranicujici

ramecek (by, by, by, by), kde x a 'y jsou nastaveny jako posuny umisténi buiiky. [6]

* YOLOVv3 predpovida skore spolehlivosti pro kazdy ohranicujici box pomoci logistické
regrese. To by mélo byt 1, pokud ohranicujici rdmecek diive piekryvd ground truth
objekt o vice neZ jakykoli jiny ohraniCujici rdmecek diive. Pokud ohranicujici box
neni nejlepsi, ale prekryva ground truth objekt o vice nez urcitou prahovou hodnotu,

ignorujeme predpoved’.[6]
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* Pokud ohrani¢ovaci box obsahuje objekt, Ypredpovidéd pravdépodobnost tiid K, kde K

je celkovy pocet tiid. [6]

CX
Pu
Cy E.................E
. b, :
o(t) : b =0(t)+c,
ph: bh |—|1 ! . by=0(ty)+c
o(t,) + b=pe*
5 { b=p,e"

Obrazek 30: YOLO Bounding Boxes [6]

YOLO je neuronova sit’, ktera sjednocuje detekci a klasifikaci objektd do jedné end-to-end
sit€ a této architektury se nazyva DarkNet. DarkNet ma rtizné verze, napiiklad YOLOv2
pouzivd darknet-19, to znamend, Ze tato architektura ma v siti 19 konvolu€nich vrstev.
YOLOV3 pouziva darknet-53, coz znamend, Ze se skldda z 53 konvolucnich vrstev. [8]

Jak vidite na obr.31, Vstupni obraz prochdzi extraktorem vlastnosti DarkNet-53 a
poté je obraz ptevzorkovan siti (Upsampling), dokud vrstva 79. Sit’ se vétvi a pokracuje
v pfevzorkovani obrazu, dokud neprovede svou prvni predpovéd’ ve vrstvé 82. Tato detekce
se provadi na mfiZce o velikosti 13 x 13, ktera odpovida za detekci velkych objektii.[15] [8]

Dale je mapa prvkil z vrstvy 79 pfevzorkovdna 2x na rozméry 26 x 26 a zietézena s
mapou prvkid z vrstvy 61. Druhd detekce je provedena vrstvou 94 na miizce 26 x 26, ktera
je zodpovédna za detekci strednich objektii. [15] [8]

Dale je mapa prvki z vrstvy 91 je podrobena nékolika prevzorkovanim konvolu¢nich
vrstev, neZ je hloubka zfetézena mapou prvkl z vrstvy 36. Treti predpovéd’ je vytvorena
vrstvou 106 na méritku miizky 52 x 52, ktery je znovu pouzitelny pro detekci malych objektu.

[15] [8]

38



(x) Concatenation L
(3) Addition 82 Scale 1 _/

Stride: 32
Residual Block T

Scale 2

Detection Layer
94 Stride: 16

Upsampling Layer

e Further Layers
Scale 3

106 Stride: 8

Obrazek 31: YOLOV3 arch [8]

[31171[8]

3.5 Zaver Teoretické casti

V této teoretické Casti prace byla popséana cesta detekce objektt jako celek, od zdkladnich
principt, jako je zpracovani obrazu a strojové uceni, pres metody hlubokého ucent, jako jsou

MLP a CNN, az po nejmodernéjsi metodu Detekce objektt, jako je YOLO.
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4 Prakticka cast

[ Struktura Prakiické Casti Bakalarské prace]

Sbér Dat Predzpracovani Dat UcZeni Modelu Testovani Modelu Implementace
. - o Model se musi naucit pomoci nau¢enych
200 obrazkii pro ugeni oznaéovén! obrazk(, nejake viastnost ze viastnost preavidat a Implementovat OD v
25 obrazk(i pro testovani labeling o i . Pythonu
vstupnich obrazk( klasifikovat objekty
~ A A A

Obrazek 32: Struktura Praktické Césti

Cilem této price je navrhnout Object detector pomoci metody YOLO a pouZitim Darknet
Frameworku a pak vytvofit implementace v programovacim jazyce Python, které rozpozna

tfi typu objektl, banan, rajée a pomeranc.

4.1 Sbér Dat

Jak je uvedeno na obr. 32, nejprve zacnu sbérem dat.

00132 jpg

q

00145 jpg 0038 jpg 0010 jpg

0026 jpg 00125 jpg 0032 jpg
-~ T

-

g T
wm ipa

00127 jpg

\

00141 jpg

00146 .jpg 0035 jpg 0052 jpg

0037 jpg

nus:' pg mmz .jpg

Obrazek 33: Datova Sada Obrazka

00103 Jpg

Jak jiz bylo diive definovano, musim detekovat 3 typy objekti, to jsou raje, pomeranc a

banén. Vytvoreni datové sady bylo docela jednoduché, pravé jsem pomoci svého smartphonu
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poridil asi 200 snimkl poZadovanych objektt, v riznych prostredich a s riznymi pirekazkami
na obrazcich. Zde jsou spousta obrazkl se skvélym rozliSenim a kvalitou a obrazky se
spoustou Sumu nebo jinych faktorti. Vzorek 50 nahodnych obrazki z datové sady je vynesen

na obr.33

4.2 Predzpracovani Dat

S pomoci open source ndstroje, ktery se nazyva Labellmg, vytvoiim label pro kazdy
obrazek v datové sadé pro uceni. Jak vidite na obr.34 a obr.35. Nejprve obrazek nactu a poté
vytvorim label. Je dilezité si uvédomit, Ze musim zvolit moZnost vytvareni label specidlné

pro algoritmus YOLO.

aaaaaaa

AFANY

uuuuuuuuuuuuuu

vvvvvvvv

tomato

& conce | (T

dog
person
cat

v

car
meatballs

marinara sauce
‘tomato soup
chicken noodle soup
french onion soup
chicken breast

Obrazek 34: Rozhrani programu Labellmg
Obrazek 35: Vytvoreni labelt objektu v

Labellmg

Po uloZeni bude vytvoren .fxt soubor. Tento soubor obsahuje pét proménnych, prvni
proménna je oznaceni tfidy, v tomto prikladu je jiz 14 tfid, a kdyz jsem vytvofil novou tfidu
,,Jomato®, objevi se tfida 15. Dalsi 4 proménné jsou body pro bounding box, které bude
algoritmus YOLO pouZivat pfi ueni. Dulezité si uvédomit, Ze pro kazdy obrazek v datové
sadé je vyZadovan vyhrazeny soubor zxt. V tomto piikladu je 15 tfid, ale v mém detektoru

budou pouze 3 tfidy, protoze budu ucit klasifikator pouze pro rajce, pomeranc, banan.

15 @.291811 ©.364692 @.351562 B.243787

Obrazek 36: txt soubor pro obrazek

41



4.3

Uceni Modelu

yolov3-tiny.cfg je konfiguracni soubor a soubor obj.names je seznam nazvu tfid, ve

kterém rozhodujeme, jak bude probihat uc¢eni naseho klasifikatoru. Nize ukdzu nékteré zmeény

v yolov3-tiny.cfg:

batch = 16

subdivision = 2

width = 416, height =416

steps = 4800, 5400

tiidy (classes) v kazdé [yolo] vrstvé se rovnaji 3, protoZe mam pouze 3 tfidy

filtr v kazdé [yolo] vrstvé se rovnd 24, protoze filtr = (tfidy + 5) * 3

Rozhodl jsem se ucit vahy pomoci konfigurace yolov3-tiny, kvili problému s nizkou

paméti GPU (NVIDIA GTX 960 2gb), mam pouze 2gb video pamét’, kdyzZ je pro trénink na

YOLOv3-320, 416, 608 vyZadovano alespon 3gb.

Dalsi kroky jsou:

Stdahnout vychozi vahy yolov3-tiny

Ziskejte pre-trained weights, yolov3-tiny.conv.15 pomoci piikazu:

./ darknet partial cfg/yolov3—tiny.cfg

yolov3—tiny . weights yolov3—tiny.conv.15 15
Tyto vahy hsou velmi uzitecné pii provadéni detekce objektl na novych tfidach.
Vytvoreni vlastniho modelu yolov3-tiny-obj.cfg na zdkladé cfg yolov3-tiny-obj.cfg

Pak se to uci:

./ darknet detector train data/obj.data

yolov3—tiny —obj.cfg yolov3—tiny.conv.15 —map

Ukoncit uceni, kdyZ average loss, neboli primérna ztrata bude mensi nez 1 (v mém
ptipadé 0,863960).
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4.4 Testovani Modelu

Ke spusténi tohoto programu a ziskani naSich vysledkd bych mél pouZit nasledujici
prikaz:
python app.py —img=test/<image.jpg> —out=output/<result.jpg>

Jako vstup pouziji nasledujici obrazek:

Obréazek 37: Testovaci obrazek Obrazek 38: Predpovéd’

Vysledkem je, Ze na testovacim obrazku muzete vidét, Ze vstupni obraz miZe nejprve
pokracovat ve vstupnim toku a za druhé nam program miiZe poskytnout poZzadovany vystupni
obraz s ohraniCujicimi ramecky, tiidami skore spolehlivosti. Ale tento testovaci obrdzek
vypadd jako obrdzek z hlavni datové sady. TakZe musim zkusit otestovat detektor objektd

na ndhodném obrazku z internetu, a to nasledovné:

Obrazek 39: Nahodny obrazek z internetu

https://upload.wikimedia.org/

Obrazek 40: Predpovéd’

wikipedia/commons/thumb/8/89/

Tomato_je. jpg/1280px-Tomato_je. jpg

Vysledky testovani ndm ukazuji, Ze 1 kdyZ mame ndhodny obraz z internetu na vstupu,
nauceny detektor objektl, stale miize produkovat dobry vystup a spravné predvidat tiidy
objektd a jejich skére spolehlivosti.

A je to velmi tspéSny model, protoZe dokdZe najit vSechna rajcata na obrazku.
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4.5 Implementace

import cv2
import argparse

import numpy as np

argparser = argparse.ArgumentParser ()
argparser .add_argument(’—img’, type=str)
argparser .add_argument(’—out’, type=str)
args = argparser.parse_args ()

confidence , threshold = 0.4, 0.3

labelPath = ’./obj.names’

labels = open(labelPath).read (). strip (). split(’\n’)
weightsPath = ’./yolov3—tiny . weights”’

configPath = ’./yolov3—tiny.cfg’

net = cv2.dnn.readNetFromDarknet(configPath, weightsPath)

Nejprve importuju poZzadované moduly a knihovny. Pak deklarujeme proménné pro:

1. sloZku s obrazky

2. slozku s tfidami

3. véhy yolov3-tiny.weights

4. konfiguracni soubor yolov3-tiny.cfg

Proménna net je velmi uZziteCna funkce knihovny OpenCYV, kterd nacitd model serializované
sité z prostfedi DarkNet a kterd je uZiteCnd pro testovdni Neural Network. [16] Proménna
confidence predstavuje minimalni pravdépodobnost filtrovani slabych detekci (weak detections)

a proménnd threshold je maximalni limit potlaceni (non-maximum suppression). [3]
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layer_names = net.getLayerNames ()
yolo_layers = []
for i in net.getUnconnectedOutLayers ():

yolo_layers .append(layer_names[1[0] — 1])

def draw_bb(img, boxes, confidences, classids , idxs, labels):
if len(idxs):

for i in idxs.flatten ():

boxes[1][0], boxes[1][1]
boxes[1][2], boxes[1][3]

X, Yy

w, h

cv2.rectangle (img, (x,y), (x+w, y+h), (0, 255, 0), 10)
text = "{}:{:2.5f}".format(

labels[classids[i]], confidences|[i])
cv2.putText(img, text,

(x, y—10), cv2.FONT_HERSHEY_COMPLEX,

2, (255, 70, 0), 3)

return img

boxes, confidences, class_ids = [], [1, []

Dalsim kédem je implementace funkce, kterd kresli ohranicujici raimecky (Boundig Box),a

jesté vice, tato funkce také prifazuje skore spolehlivosti a ID tiid k t€émto rdmeckim.

def predict(net, layer_names, height, width, img, labels):
blob = cv2.dnn.blobFromImage (img,
1/255.0,
(320, 320),
swapRB=True ,
crop=False)
net.setlnput(blob)

layerOutputs = net.forward(layer_names)
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boxes, confidences, class_ids

1
—
[—
-
—
e
-
—
[—

for out in layerOutputs:

for detection in out:

scores = detection[5:]
class_id = np.argmax(scores)
detect_confidence = scores|[class_id]

if detect_confidence > confidence:
box = detection[0:4] % np.array (
[width , height, width, height]
)

centerX ,centerY ,box_width ,box_height = box.astype(’int’)

X = int(centerX — (box_width / 2))
y = int(centerY — (box_height / 2))

boxes.append ([x, y, int(box_width), int(box_height)])
confidences .append(float(detect_confidence))
class_ids .append(class_id)

idxs = cv2.dnn.NMSBoxes(boxes, confidences, confidence, threshold)

img = draw_bb(img, boxes, confidences, class_ids, idxs, labels)

return img, boxes, confidences , class_ids , 1dxs

Dalsim kédem je implementace funkce, kterd interpretuje predikci a vraci Sest proménnych,
které plynou ve vystupu programu. Toto je hlavni funkce programu a pouZziva predchozi

funkci jako ndstroj pro kresleni ramecka.
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if args.img:
img = cv2.imread(args.img)
height, width = img.shape[:2]
img, _, _, _, _ = predict(net,
yolo_layers ,
height ,
width ,
img,
labels
)

if args.out:
cv2.imwrite (args.out, img)

else:
img = cv2.resize (img, (800, 800))
cv2.imshow(’ Prediction’, img)

cv2.waitKey (0)

Nektera ¢ast této implementace byla piijcena a upravena podle pozadavk mého vlastniho

detektoru objektti odsud [3] a [4].

4.6 Vysledek

TakZe mohu usuzovat, zZe detektor byl naucen s opravdu malym tsilim, pokud jde o
mnozstvi obrazkd v datové sadé a vypocetni vykon, protoZe jak jsem uvedl dfive, pouzival
jsem pouze svou grafickou kartu, kterd se nazyvd NVIDIA GTX 960 2gb.

Model se naucil od nuly a je dost dobry na to, aby umoZziioval jednoduchou detekci z

toku vstupnich dat, jak je zndzornéno v Casti Testovani Modelu.
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5 Zaver

Na zavér musim fici, Ze v Detekci objektl stdle existuje spousta zajimavych metod a
YOLO jen jedna z nich, ale i tak to bylo velmi zajimavé pracovat.

Tato prace byla zamérena na realizaci Object detectoru pomoci metody YOLO a pouZzitim
Darknet Frameworku a implementace tohoto detektoru v programovacim jazyce Python,
které rozpozna tii typu objektil, bandn, rajce a pomeranc¢, program uspésné detekuje tyto
objekty s velkou spolehlivosti.

V teoretické Casti této prace byly predstaveny a popsany zdklady pocitacového vidéni.
Udélal jsem to zamérn€, protoze pro me je velmi dilezité vidét zdkladni pojmy za novymi
metodami v technologiich, takze jsem zacal od zakladu, abych 1épe porozumél nasledujicim
metoddm. Zacal jsem zpracovanim obrazu, kde byl predstaven a popsin koncept digitdlnich
obrazk, poté nasledovaly koncepty strojového uceni a hlubokého uceni. Pocitacové vidéni
je spojeni téchto véci, které vytvari dalsi vétev umélé inteligence. Na konci teoretické Casti
byl na YOLO predstaven a popsan koncept detekce objektu.

V praktické ¢4sti této prace byl cely proces popsédn ne vSemi, ale vétSinou podrobnostmi.
Protoze stdle existuje spousta véci ke studiu a vyzkumu. Téma je obrovské, ale je velmi
vzrusujici.

K detekci objekti vyuziva pocitacové vidéni cela fada primyslovych odvétvi. Pouziva
se pro ziskavani obrazu, sledovani, zabezpeceni, kontrolu stroji a automatizaci systému
vozidel atd. Existuji nekone¢né moZnosti pouziti tak vykonnych metod detekce objekti, jako

je YOLO.
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