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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zabyva navrhem algoritmu pro detekci a dekdédovani QR kédi
v obrazech vyuzitim technik hlubokého uceni. V ramci prace byly zhotoveny 2 datové
sady, model neuronové sité YOLOV7 pro detekci QR kdédu v obraze, model neuronové sité
YOLOv4-tiny pro detekci pozi¢nich bodi QR kédu a program v jazyce Python vyuzivajici
téchto modell pro ¢teni QR kédl v obrazech. Pro vyhodnoceni byl algoritmus porovnan
s jinymi feSenimi ¢teni QR kédd.

KLICOVA SLOVA
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ABSTRACT

This bachelor thesis deals with the design of an algorithm for detecting and decoding
QR codes in images using deep learning techniques. The work involved the construction
of 2 datasets, a YOLOv7 neural network model for detecting QR codes in images, a
YOLOv4-tiny neural network model for detecting position markers of QR codes, and a
Python program utilizing these models to read QR codes in images. For evaluation, the
algorithm was compared with other options for QR code reading.
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tion, Python
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Uvod

Obor umeélé inteligence, a predevsim potom pocitacového vidéni, se posledni dekadu
vyrazné rozrusta a inovuje. Také je diky jednoduchému pristupu k velkému mnozstvi
dat skrze internet pristupnéjsi vyvoj modeli vyuzivajicich umélé inteligence. Rok
od roku jsou vyvojari predstavené nové neuronové sité, které vykonem a presnosti
nezanedbatelné predci ty minulé. Tyto pokroky délaji detekovani objektti v obraze
pomoci neuronovych siti pristupné lidem, kteti by pred 10 lety tento pristup neméli
(at uz kvuli nedostateéné vykonému HW nebo nedostatku dat).

Motivaci pro tuto praci je fakt, ze i presto, ze technologie QR k6dt je v dnesni
dobé bézné vyuzivana, casto se stéle pouzivaji zastaralé techniky pro jejich ¢teni,
coz muze vézt k neschopnosti ¢teni nékterych QR kodu. Tato prace se zaméruje na
vyuziti modernich technik pocitacového vidéni s cilem dosdahnout lepsich vysledkt
pri ¢teni QR kodi v obrazech.

Cilem této prace je navrhnuti a implementace algoritmu pro detekei a éteni QR
kodit v obraze i za nepriznivych podminek. Toto zahrnuje vybér spravnych neuro-
novych siti, tvorbu datovych sad, natrénovani a otestovani modelit neuronovych siti
na datech z datové sady a implementaci téchto modeli neuronovych siti v algoritmu
pro ¢teni QR kodt v obraze.

V teoretické ¢asti prace bude uvedena a rozebrana problematika a terminologie
tykajici se neuronovych siti. V praktické ¢asti bude poté uvedeno konkrétni reseni
navrhu a implementace algoritmu, stejné tak jako dosazené vysledky a srovnéani

s jinymi TeSenimi ¢teni QR kod.
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1 Teoreticka cast studentské prace

Tato kapitola prace uvede pojmy umeélé inteligence, strojového uceni a neuronovych
siti. Diky porozuméni zakladni funkcionality a vnitini struktury umélych neurono-
vych siti bude prakticka ¢ast této prace lépe pochopitelna. V této kapitole bude také

vysvétlena funkce a pouziti QR kodi, jejichz detekci v obraze se tato prace vénuje.

1.1 Uméla inteligence

Uméld inteligence (Al) je védni disciplina tvorena z ¢asti kognitivnimi védami, kyber-
netikou a pocitacovymi védami. Zabyva se zkouméanim a modelovanim inteligence,
a jejim cilem je vyvoj SW a HW, jejichz postupy budeme moci povazovat za projev
lidské inteligence. Jejimi zakladnimi oblastmi zkoumani jsou: obecné feseni pro-
blému, planovani, reprezentace dat, rozpoznavani, reprezentace znalosti, adaptace
a strojové uceni. Umeéla inteligence je v nynéjsi dobé hojné aplikovana v expertnich
systémech, zpracovani prirozeného jazyka, pocitacovém vidéni, robotice, neurono-
vych sitich a dalsich[I].

Pristup, kdy programéator ruéné naprogramuje velké mnozstvi explicitnich pra-
videl pro manipulovani dat je znamy jako symbolické Al a byl v oboru dominantni
do roku 1980. Tento pristup je vhodny pro Teseni specificky definovanych logickych
problém, jako je napriklad hrani sachu. Pro komplexnéjsi problémy (jako napriklad
klasifikace obrazu, rozeznavani re¢i a preklad jazyka) je takika nefesitelné prijit na

explicitni pravidla. Proto se pteslo k pfistupu strojového uceni[2].

1.1.1 Strojové uceni

Strojové uceni (ML) je oborem umélé inteligence zaobirajici se algoritmy a techni-
kami pro automatizované reseni komplexnich problému, které je prilis obtizné resit
konven¢énimi metodami. ML algoritmy nevyzaduji explicitné navrzeny design jejich
funkce, ale u¢i se z mnoziny oznacenych dat (datové sady). Cilem ML algoritmu
tedy je naucit se model, neboli mnozinu pravidel, z oznacené sady dat, aby mohl
tato pravidla aplikovat pro ispésné predpovézeni oznaceni dat, ktera nebyla soucasti
puvodni sady dat[3].

D4 se tedy tici, ze ML algoritmus neni explicitné programovan, ale spise trénovan.
Strojové uceni se rychle stalo nejpopularnéjsi oblasti Al diky dostupnosti rychlejsiho
HW a vétsich datovych sad]2]. Je hojné uplatnoviano pro rozpoznavani a kompresi
obrazu, praci s akustickymi nebo elektrickymi signaly, klasifikaci a segmentaci dat,

rozpoznavani ru¢né psaného textu atd.
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1.1.2 Pocitacové vidéni

Pocitacové vidéni je obor vypocetni techniky zabyvajici se vyvojem autonomnich
systému, které by mohly provadét takové vizudlni tkony, které zvladaji provadét
lidé, neboli ziskani informaci z obrazu. Priklady pouzivani pocitacového vidéni jsou:
autonomni navigace, robotickd montaz, detekce jevii v obraze, vyrobni inspekce,
organizovani databazi, rozpoznavani obli¢eju apod[4].

Vyvoj technik strojového uceni a pokroky v oboru hlubokého uceni prinesli ne-
malé pokroky do oboru pocitacového vidéni, nebof presnost jejich algoritmi predcila

pro ucely jako klasifikace, segmentace a opticky tok veskeré drivéjsi metody|[5].

Detekce objektt

Detekce objektl je odvétvi pocitacového vidéni zabyvajici se detekovanim objektii
v digitdlnim obraze v zavislosti na jejich t¥idé (napriklad clovék, auto, zvite, text).
Odvétvi detekce objektu je nadédle vyvijeno nejen z hlediska akademického, ale
i praktického - v oboru bezpecnostnim, vojenském, zdravotnickém atd.

Stejné jako pro celé pocitacové vidéni, pokroky ve vyvoji hlubokého ucéeni urych-
lily vyvoj detekce objekti a vétsina nejmodernéjsich objektovych detektort vyuziva
sité hlubokého uceni[][6].

1.2 Uméla neuronova sit

Umeéld neuronova sit je vypocetni systém inspirovan biologickymi neuronovymi si-
témi tvorici mozek. Je tvorena velkym poctem umelych neuroni, které maji byt mo-
delem neuront mozku. Tyto umélé neurony jsou mezi sebou propojeny pomoci tzv.
vah, kde kazdy vstup do neuronu je umocnén touto vahou, coz ovlivni funkci vniti-
niho vypoctu. Neuronova sit tedy pocita funkci vstupii propagovénimE] vypoctenych
hodnot vstupnich neuront do vystupnich neuronii pouzivanim vah jako prechodnych
parametru.

Samotné uceni tedy probihd zménou téchto jednotlivych vah, které propojuji jed-
notlivé neurony, s cilem modifikace vypocetni funkce pro dosazeni lepsich vysledku[7].
Struktura neuronové sité je zndzornéna na obrazku Sklada se z vrstev umélych
neuront, které jsou zapojeny za sebou. Neurony v prvni vrstvé maji na svém vstupu
vstupni data, jedna se tedy o vstupni vrstvu. Kazdy neuron v dalsi vrstvé ma na
svém vstupu vystup z kazdého neuronu predchozi vrstvy, témto vrstvam se tika
vnittni, nebo také skryté vrstvy. Posledni vrstva se nazyva vrstvou vystupni a pred-
stavuje vystup neuronové sité. Neuronové sité, ktera c¢itaji vice nez jednu skrytou

vrstvu, se nazyvaji hlubokymi neuronovymi sitémi[g].

Ipropagace - proces pienosu informaci mezi jednotlivymi vrstvami umélé neuronové sité
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Skryté vrstvy

vystup:

vystup:

Obr. 1.1: Struktura umélé neuronové sité s 2 skytymi vrstvami

1.2.1 Umély neuron

Model umélého neuronu je znazornén na obrazku [[.2] Kazdy umély neuron mé né-
kolik vstupt z, z nichz kazdy je ohodnocen vdhou w. Tyto vdhy mohou nabyvat
kladnych i zapornych hodnot a urcuji propustnost danych vstupi. Urcity vstup je
tedy vynasoben svou vdhou a hodnoty jsou poté secteny ve séitaci spolecné s b (bias),
zvanym prahovd hodnota/odsazeni. Tato hodnota slouzi k umélému navyseni/sni-

zeni vstupu aktivacni funkce[9]. Umély neuron k lze tedy popsat matematickymi

rovnicemi ((1.1)) a (1.2).

Uk:bk'f'zwkj'xj (11)
7j=1
yr = ¢(vk) (1.2)

Prvni rovnice popisuje funkci s¢itace, ktery secte hodnotu odsazeni b a vstupni
signaly x; vyndsobeny svymi vahami wy;. Tuto hodnotu nazyvamé aktivacni poten-
cial v,. Druha rovnice popisuje celkovy vystup neuronu k, coz je aktivacni funkce ¢,

jejiz vstupem je aktivaéni potencial vy[7].

Odsazeni

bk

X1

Aktivaéni

X2 funkce

Vstupni X)) —> yk

signe’uly< X3

Xn

Obr. 1.2: Model umélého neuronu
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1.2.2 Aktivacéni funkce

Funkei aktiva¢ni funkce je dprava hodnoty aktivacni funkce na takovou hodnotu,
aby ji mohl néasledujici neuron prijmout a zpracovat. Bez pouziti aktivacni funkce
by byla vystupnim signdlem linearni funkce (polynom 1. stupné), coz by ucinilo
neuronovou sit jednoduchou, ale nedala by se skdlovat na komplikovanéjsi tlohy.
V praxi tedy chceme pouzivat aktivacni funkci, na jejimz vystupu bude hodnota
v intervalu [0; 1] nebo [—1; 1]. PTi tvorbé samotné neuronové sité na volbé aktiva¢ni
funkce (nebo aktivacnich funkci v pripadé zZe ruzné vrstvy maji odlisné aktivacni
funkce) velmi zdlezi. Je bézné vyzkouset vice aktivacénich funkei a podle vyslednych

presnosti se vybira ta nejoptimélnéjsi. Nékteré pouzivané aktivacni funkce jsou:

Binarni krokova funkce

Jedna se o nejjednodussi aktivac¢ni funkci, kterda podle urcité hodnoty hranice uréi,
zda bude dany neuron aktivovany ¢i deaktivovany. Binarni krokové funkce neni
mozné pouzit pro klasifikaci vice tiid a jsou tedy pouzivany jen pfi binarni kla-
sifikaci (rozdéleni vstupnich dat do 2 diskrétnich skupin). Vzhledem k tomu, zZe tato
funkce nema derivaci, tudiz je jeji gradient nulovy, neumoznuje zpétnou propagaci
chyb. Bindrni krokova funkce je definovand jako (1.3)) a jeji prubéh vidime na grafu

f(a:):{l’ pro xZO} (1.3)

0, pro <0

f(z) ‘ —— Binarni krokova funkce

0.75

0.5

0.25 1

Obr. 1.3: Prabéh binarni krokové funkce
Sigmoid

Sigmoid je aktiva¢ni funkce, kterd transformuje vystup neuronu do intervalu [0; 1].

Hodnota tedy nenabyva zapornych hodnot. Jedna se o nejcastéji pouzivanou akti-
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vacni funkci9]. Je definovan vztahem a jeho derivace je tedy [L.F] Priibéh Sig-
moidu a jeho derivace muzeme vidét na grafu [I.4 Problém u této aktivacéni funkce
ale nastava v pripadé, kdy jsou vstupni hodnoty daleko od nuly. Tehdy se miize
zpomalovat uceni sité a v hlubsich siti mtize nastat problém mizijiciho gradientuﬂ
(derivace)[9].

f@) = 1o (1.4
/ _ e’

1
f(@) —_— Sigmoid

----- Derivace sigmoidu

Obr. 1.4: Pribéh Sigmoidu a jeho derivace

Hyperbolicky tangens (tanh)

Hyperbolicky tangens (znaceny také Tanh) je funkce podobnd sigmoidu. Vystup
neuronu je ale transformovan do intervalu [—1; 1]. Stejné jako sogmoid je Tanh na-
chylny na problém s mizejicim gradientem, ale je preferovatelnéjsi pred sigmoidem,
jelikozZ je to funkce soustfedénd na nulu. Jeho prvni derivace je ale oproti derivaci
sigmoidu strméjsi a nabyva vice hodnot (popsén (1.7))). Diky tomu je funkce pre-
ferovavtelnéjsi pred sigmoidem[9]. Prabéh Hyperbolické tangenty a jeji derivace je
znézornén v grafu

f(l') =2 fsigmoid(Qx) —1= 2212::: (16)
, 4.2
f(x) = (@ 112 (1.7)

2mizejici gradient: gradient je v zpétné propagaci algoritmu p¥ili§ maly, protoze ma tendenci se

pruchodem vrstvami snizovat a neovlivni pak parametry modelu
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f ) —_— Tanh
~ /e Derivace Tanh

.t

Obr. 1.5: Pribéh Hyperbolické tangenty a jeji derivace

Usmérnéna linearni funkce (ReLU)

ReLU (popsana rovnicemi a je v neuronovych siti Siroce pouzivana a v mo-
dernich hlubokych neuronovych sitich je to standardni aktivac¢ni funkce. Je to hlavné
diky jeji efektivnosti a tudiz rychlejsimu zpracovani dat. Nevyhodou je ale nulova
hodnota gradientu (derivace) pro nékteré pripady, kterd zapti¢inuje to, ze hodnoty
vah a odsazeni nejsou aktualizovany béhem algoritmu zpétného siteni chylﬂ v tréno-

vani dané neuronové sité[9]. Priubéh aktivacni funkce ReLU je zndzornén na obrazku

1.0l
x, pro x>0
flx) = (1.8)
0, pro =<0
1, pro >0
flx) = (1.9)
0, pro <0
25
f(z) —  RelU
----- Derivace ReLU
15 f
- T (R S R—
0.5 1
3 -2 -1 1 2 | 3

Obr. 1.6: Pribéh usmérnéné linedrni funkce a jeji derivace

3zpétné sifeni chyb, neboli Backpropagation, je algoritmus pro trénink dopfedné neuronové sité,

s efektivnéjsim vypoctem gradientu
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Parametricka usmérnéna linearni funkce (PReLU)

Jedna se o modifikovanou ReLLU funkci, kterd ma navic parametr a pro negativni
¢ast (viz rovnice . Existuje také varianta se zafixovanym parametrem o = 0, 01
(leaky ReLU - LReLU). Zéasadnéjsi je ale varianta, u které lze pfimo parametr «
ucit [8]. Pribeh aktivacn{ funkce PReLU je zndzornén na obrazku [1.7

ﬂmz{ e xZO} (1.10)

a-x, pro <0

)1, pro z=0
ﬂ@_{a,mox<0} (1.11)

1.5 %

f(z) —_— PReLU pro a=0,2
125+ f e Derivace PReLU pro a=0,2

0.75
0.5+
....................... 0.22.7

Jl o—a—
—0.25 |

—0.5

Obr. 1.7: Pribéh parametrické usmérnéné linearni funkce a jeji derivace

Softmax

Aktivacni funkce softmax, také nazyvana normalizovana exponencidlni funkce, je
kombinaci nékolika sigmoidovych funkci. Je ¢asto pouzivana jako posledni aktivaéni
funkce neuronové sité. Nejcastéji se pouziva pri klasifikaci s vice tridami. Jeho funkce
je takovd, ze prevede vstupni vektor na vektor rozdéleni pravdépodobnosti (jehoz
soucet je roven 1) [9]. Jeho funkce je ddna rovnici [1.12]

e’

f(@z‘:Ki

=16

(1.12)

Swish

Aktivacni funkce Swish byla vytvorena vyzkumniky spolecnosti Google. V urc¢itych
pripadech se jedna o primou ndhradu funkce ReLU, jelikoz u hlubokych neuronovych
siti vyuzivajicich funkci ReLLU prinesla jeji ndhrada funkci Swish zlepseni presnosti

klasifikace o0 0, 6+0,9 %. Mezi hlavni vyhody patii jednoduchost a zvySend presnost.
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Zasluhou toho je fakt, ze tato funkce nema problémy s mizejicim gradientem[9} [10].
Z rovnic a muzeme vidét jeji spojitost s funkei sigmoid a na obrazku

znazornény jeji prubeh.

1 x
B =& = 1.13
fg) =a-atz) l+e™® 1+4e® (1.13)
fy = St (1.14)
(e 4 1) :
2 .
f(z) — Swish
154+ /T Derivace funkce Swish
I Y AT A LRLLIT
0.52.:
*4 ': l---: llll il 1 é 3 4
—05

Obr. 1.8: Pribéeh funkce Swish a jeji derivace

1.2.3 Trénovani neuronovych siti

Po neuronové siti vyzadujeme, aby dosahovala co mozna nejlepsich vysledkt. Proto
vyuzivame schopnosti uc¢eni. Toto uc¢eni neuronovych siti probiha tipravami vah a od-
sazeni jednotlivych neuronu tak, abychom minimalizovali vyslednou chybu sité&[11].
Zakladni déleni trénovani, nebo také uceni, neuronové sité je:

o Uceni s ucitelem: Neuronové siti jsou predana kromé vstupnich dat také
spravna vystupni data. Neuronova sit nasledné porovnava vlastni vystupni
data se spravnymi a podle rozdili uréi chybu, podle které se upravi vnitini
parametry. Postup se opakuje do dosazeni zadané miniméalni chyby.

o Uceni bez ucitele Neuronové siti jsou predana pouze vstupni data. Sif si
tato data sama na zdkladé odlisnych vlastnosti a vztahu rozdéli do kategorii.

o Posilované uceni Neuronova sit se u¢i pomoci propojovani svého prostiedi.
K tomu je vyuzivan tzv. agent, ktery se uci ze svych predchozich zkusenosti
a pamatuje si vysledky svych akci. Na zakladé nich se rozhoduje pii dalSich
akcich.

V této préaci se budeme zabyvat neuronovymi sitémi aplikujicich uceni s ucitelem.
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Chybova funkce

Chybova funkce (cost function) je funkce vyjadiujici rozdil mezi vystupni hodnotou
neuronové sité a spravnou/ocekdvanou vystupni hodnotou. Je znacena C'. Nékteré
priklady vypoctu chybové funkce je stfedni kvadratickd chyba M SE nebo
stredni absolutni chyba M AE . Nejpouzivanéjsi je asi chybova funkce krizové

entropie C'E(1.17)[13].

1 N
Cuse = N Z —0;)? (1.15)
1 N
Crare = N >y — o (1.16)
i=1
1 N M
C’CE = N : Zzym lOg pl] (117>
i=1j=1

Kde N je pocet trénovacich vzork.

y; je oCekdvany /spravny vystup.

0; je vystup neuronové sité.

M je pocet kategorii, které ma model neuronové sité rozpoznavat.

p; je pravdépodobnost, se kterou si neuronova sit mysli, Ze vzorek je kategorie j.

Zpétna propagace chyb

Algoritmus zpétné propagace chyb se provadi u vicevrstvych neuronovych siti. Pro-
bih4 tak, ze zprvu se provede doptedny prichod (forward pass) - siti preddme vstupni
data, ktera sit s vychozimi hodnotami vah a odsazeni zpracuje a na vystupu do-
staneme prvotni (pravdépodobné velice chybné) vystupni hodnoty. Ty jsou pomoci
chybové funkce porovnany se spravnymi vystupnimi hodnotami. Vyslednou hodnotu
chybové funkce poté predame neuronové siti ve vystupni vrstvé a dale se predava
zpét skrze jednotlivé vrstvy az k vrstvé vstupni. Béhem predavani se v zavislosti na
vahach jednotlivych neuront vypoéita parcidlni derivace (gradient) chybové funkce,
na zakladé které jsou dané vahy aktualizovany. K tomu se vyuziva optimalizacni
algoritmus gradientniho sestupu, kdy se po urcitych krocich pohybujeme v opa¢ném

sméru gradientu[12].

Hodnoceni modelu

Ve strojovém uceni je cilem to, aby byl nas model schopen generalizovat (zobecnovat)
- neboli mit schopnost dobrého zpracovani dat, které model jiz diiv nezpracovaval.

Je tedy potieba spolehlivé hodnotit generaliza¢ni schopnost modelu[2].
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Trénovaci, validacni a testovaci set

Pro hodnoceni modelu pouzijeme rozdéleni dostupnych dat do 3 sett: trénovaciho,
valida¢niho a testového. Béhem trénovani modelu na trénovacich datech je potteba
(kromé upravy parametru modelu) konfigurace takzvanych hyperparametri modelu
(velikost a pocet vrstev). Uprava hodnot hyperparametrt probihd béhem uéenf jako
reakce na zpétnovazebny signal vyhodnoceni valida¢nich dat[2].

Projiti celého trénovaciho setu pti uceni nazyvéme epocha. Pocet epoch pro uceni
modelu hluboké neuronové sité byva v tddu stovek az tisici (musime dbét na to,
aby nedoslo k preucent, viz [1.2.3). Celé trénovaci sady dat byvaji ale pro jejich
hromadné zpracovani prilis velké, proto se provadi jejich rozdéleni do mensich c¢asti,

ty nazyvame batch - davka.

Pteuceni

Preuceni (overfitting) se nazyva ukaz, kdy se neuronova sit adaptuje na nezadouci
vlastnosti trénovaci sady dat a prichdzi o schopnost generalizace (schopnosti pra-
covat s drive nevidénymi daty). Dochazi k nému pri dlouhém uceni (velkém poctu
epoch) nebo pri malé velikosti trénovaci sady. Piiklad preuceni muzeme vidét na
grafech [1.9] a [1.10]2].

Preuceni muze taktéz probéhnout na trovni validace, kdy béhem validace data
,prosaknou”, nebot hyperparametry modelu jsou upravovany podle vykonu na téchto
validac¢nich datech. Ackoliv na nich tedy nejsou modely pfimo trénovany, mizou pti
upravé hyperparametrii ,prosaknout® nékteré informace o valida¢nich datech do
modelu. Tento fenomén se nazyva informacni prosakovani|2].

Jak muzeme vidét v grafu [[.9] zatimco prubéhem trénovani trénovaci presnost
linedarné stoupd, valida¢ni presnost stagnuje. V grafu zase miuzeme pozorovat,
jak trénovaci ztratovost pribéhem trénovani klesd, ale validac¢ni ztratovost naopak
znacne stoupat [2]. PFeuceni miuZeme predejit napiiklad augmentaci dat, coZ je tech-

e/ s

existujicich dat, ¢imz si uméle navysime velikost trénovaci sady dat.
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—— Trénovaci presnost
----- Valida¢ni presnost

Obr. 1.9: Pfeuceni - trénovaci a valida¢ni presnost [2]

f(@) i, o= | = Trénovaci ztrdtovost
----- Valida¢ni ztratovost

0.8

Obr. 1.10: Pfeuceni - trénovaci a validacni ztratovost [2]

1.2.4 Vstupni data

Vstupnimi daty se rozumi sada anotovanych dat, ktera slouzi pro trénovani, validaci
a testovani algoritmu. Stejné jako volba samotné neuronové sité, velikost a kvalita

datové sady ovlivni presnost konetného modelu sité[19].

Datova sada pro detekci objektii

V pripadé detekce objektii se datovou sadou rozumi vétsi mnozstvi anotovanych
obrazku obsahujicich objekty, které ma sit detekovat. Urcity obrazek je anotovan
v textovém souboru, ve kterém je pro detekované objekty urceno, kde se na obrazku
nachéazi a o kterou tridu objektu se jedna - toto znazornujeme ohranicujicimi boxy
(bounding box). Ve vhodné datové sadé by méla byt kazda tiida objekti adekvatné
zastoupena, a obrazky by méli byt rozmanité. Pro pripady testovani funkce sité se
pouzivaji verejné dostupné datové sady obsahujici velké mnozstvi tiid na anotova-
nych obrazcich. Nékterymi z nich jsou napriklad ImageNet (14 milionu obrazku,
20 tisic t¥id), COCO (300 tisic obrazku, 80 t¥id) nebo PASCAL VOC (3 tisice
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obrazku, 20 t¥id). Tyto datové sady jsou vhodné napriklad pro porovnavani roz-
dilnych neuronovych siti pro detekci objektt. V pripadé, kdy ale chceme detekovat
naptiklad pouze nékolik urc¢itych ttid objekti, je lepsi volbou tvorba vlastni datové
sady. Detekci méné trid objektti dosahneme vétsiho vykonu a muzeme dosahnout

i vyssi presnosti[19].

Augmentace dat

Pro umélé zvétseni velikosti datové sady se pouziva takzvand augmentace dat.
Jedna se o proces, kdy nad origindlnimi daty provedeme urcitou transformaci, kterou
ziskame vice datovych vzorkid. V ptipadé detekce objekti mtizeme datovou sadu ob-
razki upravit napriklad jejich prevracenim, otocenim, rozmazanim, ofezdnim, zmeé-
nou jasu, zménou kontrastu, pridanim nahodného sumu atd. Tyto prvky augmentace
muzeme zaroven mezi sebou kombinovat pro dosazeni lepsich vysledki. Nebot ci-
lem augmentace dat je zlepseni generalizac¢ni schopnosti modelu, je augmentace dat
provadéna pouze pro trénovaci ¢ast datové sady. Jelikoz validacni a testovaci data
nejsou primo pouzivana ke zméné parametrt modelu, augmentace validac¢nich a tes-
tovacich dat neméa v tomto ohledu vyznam. V uréitych pripadech se ale s augmentaci

valida¢nich nebo testovacich dat setkdme.

1.3 Konvoluéni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité, ¢asto také nazyvané ConvNet nebo CNN;, jsou specidlni
hluboké neuronové sité, které se vyznacuji vynikajicimi vykonem pii zpracovani
obrazovych, hlasovych a jinych audio signalii. Konvoluéni neuronové sité se vyznacuji
tim, Ze maji 3 hlavni vrstvy, kterymi jsou:

« Konvoluéni vrstva (Convolutional layer)

 Sdruzovaci vrstva (Pooling layer)

« PIné propojena vrstva (Fully-connected (FC) layer [14]

Konvoluéni vrstva

Konvolucni vrstva ve sklada z filtri. Tyto filtry provadi nad vstupnimi daty mate-
matickou operaci zvanou diskrétni konvoluce. Vrstva pracuje s parametry filtru:
1. rozmér - napt. v pripadé c¢ernobilého obrazku délka a sitka udavajici rozliseni
obrazku a hloubka udavajici jasové hodnoty hodnoty pixeli.
2. krok/posun (také stride) - udéva, jak moc se budeme posouvat po vstupu
3. vypln (také padding) - rozsiteni vstupu na takovou velikost, aby byl vystup
konvoluje stejnych rozméri jako vstup. Pii nepouziti vyplné bude mit vystup

mensi rozméry nez vstup.
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Vystupem filtru je takzvana mapa priznaki. To jsou naucené priznaky v prostorovych
dimenzich (jako treba hrany, tvary). Konvoluéni vrstvy ¢asto vyuzivaji vice filtru,
kdy na vystupu kazdého filtru je mapa priznaki. Konecnym vystupem konvoluéni
vrstvy je tedy vice map priznaka - pro 3rozmérna data je konvoluce definovand

vztahem [1.18] [15] 14].

I-1J-1K-1

ylm, n, o] :ZZZh[z’,j,k]*x[m—z’,n—j,o—k] (1.18)

=0 j=0 k=0
Kde x jsou vstupni (3rozmérna) data.
h je konvoluc¢ni filtr.
y je vystupni mapa priznaki.
m a n jsou Tadnice pixeld ve vstupnim obrazku.
o0 jsou jasové hodnoty pixelt.

[, J a K jsou rozméry konvoluéniho filtru.

SdruZovaci vrstva

Utelem této vrstvy je snizeni po¢tu parametri, ¢imz dojde ke snizeni vypocetni
narocnosti celého modelu. Na jejim vstupu je aktivacni mapa predana minulou vrst-
vou. Opét se zde nachazi filtr, jehoz funkce je aplikace agregacni funkce a zapsani
vysledku do vystupniho pole. Existuje vice druhu sdruzovéani, ¢asto se ale pouziva
sdruzeni podle maxima - vybrani nejvyssi hodnoty, kterd je zapsana do vystupni
matice. V této vrstvé na tkor snizeni vypocetni narocnosti dochazi k velké ztrate

informaci|16].

PIné propojena vrstva

V této vrstvé je, jak je napovézenu v nazvu, kazdy neuron vstupni vrstvy pro-
pojen s kazdym neuronem vrstvy vystupni (jako v bézné dopredné neuronové siti).
Tyto vrstvy se pouzivaji za poslednimi konvolu¢nimi vrstvami. Transformuji vstupni
vektorova data na jednorozmérné hodnoty, které poté predaji do nasledujicich pro-
pojenych vrstev. Ty na ziskané priznaky aplikuji svoje vahy, ¢imz se pokusi urcit

vystup sité[15].

1.3.1 YOLO

YOLO (You Only Look Once - Divas se jen jednou) je konvoluéni neuronové sit po-
uzivana k detekci objekti v redlném case. Tento algoritmus provede detekci objektu
v jediné regresi, hned po vlozeni vstupnich dat tedy dojde k predpovédi jednotli-
vych tfid v ohranicujicich boxech a urceni jejich pravdépodobnosti. Diky tomu je

algoritmus znatelné rychlejsi nez klasifikacni algoritmy, jako je napiiklad R-CNN.
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Narozdil od technik detekce posuvnym oknem a R-CNN algoritmus YOLO pri
trénovani a testovani zpracovava cely obraz, tudiz miize implicitné zpracovavat infor-
mace o tridach a jejich charakteristikach kontextualné. Diky tomu tento algoritmus
napiiklad neoznacuje malé shluky pixeltl v pozadi obrazku za objekty, nebof obrazek
zpracovava v kontextu[17].

Na obrazku m je znazornénd takzvand sjednocend detekce (unified detection).
Vstupni obrazek je rozdélen miizkou rozméri Sx.S. Pokud stfed objektu nalezi
bunce mrizky, tato bunka je urc¢ena pro detekci tohoto objektu. Kazda bunka tedy
predpovi ohranicujici boxy a jejich hodnoty jistoty. Tyto hodnoty jistoty znaci, s ja-
kou jistotou model predpovida vyskyt objektu v ohranicujicim boxu. Poté jsou po-
moci hodnot pravdépodobnosti a jistot spocteny pravdéepodobnosti jistot individudl-
nich boxi, z ¢ehoz nam vyplyne pravdépodobnostni skore pro urcitou tridu kazdého
boxu. Tato skore obsahuji pravdépodobnost toho, ze urcitd tiida se nachézi v tomto

boxu, a také hodnotu jak dobfe pfedpovézeny ohranicujici box obklopuje objekt[17].

Sx8 mfizka na vstupu

mapa pravdépodobnosti

Obr. 1.11: Znézornéni sjednocené detekce[l7]

Od roku jeho predstaveni (2016) je YOLO vylepSovana v novych pfedstave-
nych verzich (YOLOv2 - 2017, YOLOv3 - 2018, YOLOv4 - 2020, YOLOv5 - 2020,
YOLOvV6 - 2022, YOLOVT - 2022), kde kazda z téchto verzi s sebou nesla urcité vy-
lepseni pro dosazeni lepsich vysledki v oblasti detekci objekti. Do verze YOLOv4
byly algoritmy implementovany pomoci frameworku Darknet, od verze YOLOV5 je

pouzit framework PyTorch.

1.4 QR kédy

QR kédem rozumime 2rozmérny kéd navrzeny na to, aby byl precten chytrymi
telefony. Zkratka QR (neboli Quick Response) indikuje, ze kéd by mél byt velice
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rychle dekédovan, k ¢emuz byl tento kod navrzen. Pomoci ¢ernych vzorti na bilém
pozadi mize byt zakodovan text, URL adresy nebo dalsi data. V dnesni dobé jsou
QR kdédy hojné pouzivany v riznorodych odvétvich mimo jiné i diky tomu, zZe je
bézné vlastnit chytry telefon s fotoaparatem pro jeho precteni.

Standardizace QR kodt je umoznuje komukoliv ¢ist a zaroven vytvaret. QR
kody jsou standardizované na verze 1 az 40, kde kazda verze udava jeho rozmeéry
a dalsi vlastnosti. Mnozstvi dat které 1ze QR kédem zakdédovat je primo umérné jeho
velikosti, v praxi se ale nejbéznéji setkame s QR koédy verzi 1 az 5, nebof velikosti
téchto verzi jsou vétsinou dostacujici. Na obrazku je znazornéna struktura QR
kédu verze 3. Jsou na ném ukazény vzory QR kdédu a jejich umisténi[22).

Kromé béznych verzi QR kodu existuji dalsi verze jako Micro QR kéd, Logo QR
kod, iQR kod, EQR kod a dalsi. Tyto verze jsou pouzivany pro specifické tcely. QR
koédy jsou v praxi ¢asto pouzivany napiiklad pro sdileni jednoduchého textu, adres,
c¢iselnych hodnot, URL odkazii, identifikaci a mnoha dalsich dat, které lze vyjadrit

textem.

. Informace o verzi
. Informace o formatu

Data a chybova korekce

5:: Povinny vzor

E Pozice
E Zarovnani
| |

= Casovani
n

Klidna zéna

Obr. 1.12: Priklad struktury QR kodu[23]
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2 \Vysledky studentské prace

V této kapitole bude uvedena prakticka ¢ast prace, stejné tak jako dosazené vysledky
a srovnani s jinymi fesenimi. Budou zde tedy aplikovany poznatky z teoretické c¢asti
prace a uvedeny nové informace potrebné pro navrh vlastnich modelt konvoluc¢nich
neuronovych siti, stejné jako zpiisob aplikace téchto modelt pro dekdédovani QR

kodu v obraze.

2.1 Detekce QR kédu v obraze

Prvni c¢asti zpracovani prace byl navrh modelu konvolucni sité pro rozpoznani QR
kodu v obraze. K tomuto ucelu bylo potieba zvolit spravnou neuronovou sit, zvo-
lit pro ni vhodné parametry a vytvorit datovou sadu, na které byla sit trénovana

a testovana.

2.1.1 Volba neuronové sité

Volba spravného modelu neuronové sité je velice dilezitym krokem, nebof to ovlivni
kone¢né vysledku vykonu modelu. Pii vybéru vhodné detekéni neuronové sité je
treba dbat na:
1. rychlost detekce - tento parametr je primarné dulezity pro modely, které
jsou urcené k detekci v redlném case.
2. presnost - v detekci objektu casto uvazovany parametr mAP - stredni pri-
mérna presnost.
3. hloubka sité - vyssi hloubka neuronové sité byva spjata vyssi presnost, ale
stejné tak nizsi rychlost a vétsi pozadavky na HW.
Konecénou volbou modelu neuronové sité byl model YOLOvVT - v dobé zpracovavani
prace nejmodernéjsi verze neuronovych siti YOLO, ktery svou rychlosti a presnosti
prekonava veskeré své predchiidce, stejné jako ostatni sité pracujici v realném case
[18].

2.1.2 Datova sada

V rdmci prace byla zkompletovana vlastni datova sada]27] obsahujici anotované ob-
razky s QR kody. Jednd se vétsinou o fotografie QR kodu, které casto obsahuji
i konvencné nechténé nepriznivé vlivy, jako jsou rozmazani, nizké rozliseni, nerov-
nomeérné osvetleni apod. Nami jsou ale tyto nepriznivé vlivy zadané, nebot chceme,

aby natrénovany model zvladal detekovat QR kody vyfocené i za téchto podminek.
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Shromazdéni dat

Pro dosazeni co nejlepsi presnosti modelu je dulezité se zamérit na kvalitu a velikost
samotné datové sady. Diky rostouci popularité detekce objektii a strojového uceni
obecné ale roste mnozstvi volné dostupnych datovych sad. Diky tomu miizeme na-
sbirat velké mnozstvi dat a data taktéz budou rozmanita, nebot pochazi z rtiznych
zdroji. Konecna datova sada se sklada z kombinace 7 jinych datovych sad online
dostupnych pod licenci CC BY 4.(ﬂ Tyto datové sady [28, 29, B0, BT} 32, B3, 34]
v souctu obsahovaly 3576 anotovanych obrazkii. Bylo ale potieba odstranit obrazky,
které se napri¢ datovymi sadami vicekrat opakovaly (kvili predejiti preuceni - viz
a taktéz obrazky, které by nebyly pro nds model pfinosné (neobsahovaly QR
kéd, kvili malému rozliseni byl QR kéd nedetekovatelny apod.). Velikost datové
sady poté ¢inila 3044 obrazkl ve forméatu . jpg.

Anotace dat

Anotace v detekci objektti znaci proces, ve kterém je na obrazku oznacend oblast,
ktera obsahuje detekované objekty. Anotace jsou ukladany do textovych soubori for-
matu .txt stejnojmennych se souborem obrazku. Kazdy radek anotac¢niho souboru

odpovida jedné anotaci ve formatu:
tfida_id stfed_x stred_y Sifka vysSka

Kde t¥ida_id znaci, o kterou z rozliSovanych trid objekti se jednd. V nasem
pripadé jediné tiidy to bude vzdy ¢islo 0.

stfed_x znadi pozici sttedu ohranicujiciho boxu relativné k sitce obrazku.

st¥ed_y znadi pozici stfedu ohranicujicitho boxu relativné k vysce obrazku.

§itka znadi sitku ohranicujicitho boxu relativné k sitce obrazku.

vysSka znaci vysku ohranicujiciho boxu relativné k vysce obrazku.

Tento forméat anotace odpovida formatu pro modely YOLOvV7, ale pro jiné neu-
ronoveé sité se muze odlisovat. Pro anotaci obrazki se ¢asto vyuzivaji nastroje nebo
programy pro ulehéeni a vizualizaci anotaci ohranicujicimi boxy. Pro tuto préci bylo
k tvorbé a tipravé anotaci datové sady pouzito rozhrani Roboflow (popséno v[2.1.2).

Jelikoz pouzité datové sady jiz byly predem anotovany, bylo potfeba jednotlivé
anotace zkontrolovat, doplnit a upravit, aby byly anotace konzistentni napric¢ celou
datovou sadou. Tento proces byl ¢asové naroc¢ny, nebot bylo potfeba manuéalné pro-
hlédnout kazdy z obrazku a zkontrolovat (pripadné i dodélat/upravit) anotaci. Také

bylo potieba odstranit obrazky, které QR kéd neobsahovaly viibec, nebo z obrazku

Nicence Creative Commons 4.0 umoziiuje pouzivani, sdileni a transformaci materialt pii splnéni

danych licen¢nich podminek.
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nebyl QR kéd takika rozpoznatelny (napt. kvili velice nizkému rozliseni obrazku
nebo jinym neptiznivym podminkdm). P¥iklad provedenych tprav v anotovanych
obrazcich je na obrazku 2.1}

Odstranéno

Obr. 2.1: Priklady provedenych zmén v ptivodnich anotacich obrazkt

Roboflow

Roboflow je rozhrani, které umoznuje volny pristup k nastrojum pro aplikaci po-
¢itacového vidéni. Kromé jiného Roboflow disponuje velkym mnozstvim datovych
sad pro detekci objekti (100 tisic sad ¢itajicich 100 miliont obrazku) a néstroji pro
anotaci, rozdéleni i augmentaci obrazku v datovych sadach. Datové sady jsou
volné pristupné pod licenci CC BY 4.0, coz uzivatelim umoznuje dostupné datové
sady pouzivat, sdilet a upravovat. Nebot proces anotace dat muze byt zdlouhavy, je
volba spravného néstroje pro ulehceni a zrychleni tohoto kroku dilezitou ¢asti pri

navrhu algoritmu pocitacového vidéni.

Rozdéleni dat

Celkova datova sada je potfeba rozdélit na ¢ast trénovaci, valida¢ni a testovaci
(takzvany split). S rozdélenim se lze setkat ve tvaru train-val-test (procentudlni po-
mér trénovaci, validacni a ucici ¢asti) nebo train-test (kdy je valida¢éni ¢adst pomérove
zahrnuta v té trénovaci). Volba tohoto rozdéleni dat muze byt dulezitou ¢asti pro
optimalizaci modelu, ale pro prvotni verzi modelu se nejc¢astéji miizeme setkat s roz-
délenimi: 80-10-10, 70-15-15, 60-20-20. Po vybrani poméru rozdéleni jsou potom

obrazky z celkové datové sady nahodné rozdéleny do urcenych casti. Pro prvotni
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verzi modelu bylo v této praci vybrano rozdéleni 70-20-10. Z datové sady citajici

3044 obrazkn tedy byly pro uvedeny pomér obrazky v poméru 2131-609-304.

Augmentace dat

Pro augmentaci obrazka byly pouzity k tomu urcené nastroje rozhrani Roboflow.
Byly priddany augmentacéni prvky: rotace, oriznuti, saturace, jas, expozice, roz-
mazani a Cernobily Sum (také nazyvam salt and pepper - sul a pepf). Augmentace
byly v zdjemné kombinaci aplikovany nad mnozinou trénovaci sady pro dosazeni

trojnasobné velikosti trénovaci datové sady.

Obr. 2.2: Augmentace obrazku pomoci zmény jasu, expozice, Sumu a rozmazani

2.1.3 Ptiprava SW na implementaci YOLOv7

V této kapitole budou popsany dulezité kroky potrebné pro moznost spusténi algo-
ritmu YOLOvVT. Podle druhu HW nebo SW mitizou byt konkrétni mezikroky odlisné,

proto budou uvedené kroky pouze ty zakladni a nezbytné.

Stazeni souboru YOLOvV7

Soubory pro implementaci algoritmu YOLOv7 jsou pristupné[21] pod licenci GPL
3.(ﬂ Po jejich stazeni muzeme tedy kéd upravovat, pouzivat a sdilet, pokud ho
uvedeme pod stejnou licenci. V dalsich ¢astech prace se tyto soubory uvazuji jako

umisténé ve slozce yolov?7.

2GPL 3.0 je obecné vefejnd licence povolujici kopirovani a modifikaci programii, pii splnéni

licen¢nich podminek.
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Python

Zékladnim prerekvizitem pouziti programi modelu YOLOvVT je instalace programo-
vactho jazyku Python (pfesnéji fe¢eno kompilaci knihoven programovaciho jazyka C,
které tvori Python). Po instalaci je potfebné stahnuti pottebnych balicki a kniho-
ven (k tomu lze pouzit naptiklad pip - spravce balicku a knihoven pro Python).
Seznam potiebnych balickii a knihoven je umistény ve slozce yolov7 v souboru

requirements.txt.

CUDA

CUDA je paralelni vypocetni platforma a programovaci model vyvijen spolecnosti
NVIDIA. Je urcena pro rozsireni funkci vypocetnich tkont na jednotkach GPU.
Jejl pouziti vyrazné urychli vypocetni tikony lepsim vyuzitim GPU. Jejim vyuzitim
tedy muzeme poustét vypocetni programy psané v jazycich jako C, C++, Fortran,
Python a MATLAB a diky presunuti vypocetné naro¢né ¢asti programu na jadra
GPU jednotek tak urychlime chod programt. Pro pouziti této architektury je nutné
stdhnuti programového balicku CUDA Toolkit[25].

Ulozeni datové sady a konfigurace cest

Néami vytvorenou datovou sadu je potieba mit umisténou na stejném tulozisti jako
slozku yolov7, idedlné v podslozce data této slozky (pro jasnost a prehlednost).
Datova sada musi byt ulozena ve spravném formatu, tudiz aby obsahovala slozky
train, test a valid s rozdélenou datovou sadou, stejné jako soubor data.yaml.
Kazd4 ze slozek train, test a valid by méla obsahovat slozky images s jednotli-
vymi obrazky a slozku labels obsahujici anotac¢ni textové soubory téchto obrazki.

V souboru data.yaml se nachdzi parametry train, test a val, kterym je po-
treba priradit hodnotu cesty k obrazktim stejnojmennych podmnozin datové sady.
Parametr nc urcuje rozliSovany pocet tiid v datové sadé a parametr name jména

jednotlivych trid. Priklad nastaveni parametrii:

Vypis 2.1: Datova sada - priklad nastaveni parametrii souboru data.yaml

train: D:/yolov7/data/datova_sada/train/images
val: D:/yolov7/data/datova_sada/valid/images
test: D:/yolov7/data/datova_sada/test/images

nc: 1

names: [’qr_code’]
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2.1.4 Trénovani modelu

Proces trénovani slouzi k upravé vah modelu podle vstupnich trénovacich dat. Vy-
chozi hodnoty vah mtzou byt bud nadhodné, nebo mizeme pouzit predtrénované
vahy jiného modelu (naptiklad modelu trénovaném na datové sadé COCO). Ackoliv
zpusobem pouziti predem trénovanych vah mtzeme urychlit trénovaci proces a do-
sahnout pak vyssi presnosti, u prvotniho modelu bude vyuzito vychozich ndhodnych
vah.

Trénovani samotné je provadéno spusténim Python programu train.py (umis-

téného ve slozce yolov7) se spravnymi parametry[24]. Nekteré dulezité parametry:

--weights : cesta k po¢dteénim vaham (vychozi hodnota: >yolo7.pt?)
--cfg : cesta ke konfigura¢nimu souboru model.yaml (vychozi hodnota: *?)

--data : cesta k datové sadé (vychozi hodnota: *data/coco.yaml’)

--hyp : cesta k hyperparametrim (vychozi hodnota: >data/hyp.scratch.p5.yaml’)

--epochs : pocet epoch (vychozi hodnota: 300)

--batch-size : velikost davky pro vSechny GPU (vychozi hodnota: 16)
--img-size : velikost obrazku po predéani modelu (vychozi hodnota: [640, 640])
--rect : zda pouzivat obdélnikové velikosti obrazk

--resume : zda pokracovat v poslednim trénovani (vychozi hodnota: False)
--device : zafizeni CUDA (0, 1, 2, 3, cpu) (vychozi hodnota: *”)

--workers : pocCet podprocesu pro nacitani dat (vychozi hodnota: 8)

--name : nazev slozky pro uloZeni dat (vychozi hodnota: >exp’)

Napriklad v prikazovém radku OS Windows by tedy spusténi trénovani mohlo

vypadat nésledovné:

Vypis 2.2: Spusténi trénovaciho procesu YOLOv7 v prikazovém radku Windows

cd D:/yolov7

python train.py --workers 4 --device 0O --batch-size 8 --data
data/datova_sada/data.yaml --img 640 640 --cfg cfg/
training/yolov7_ncl.yaml --weights ’’ --name trenovani --

hyp data/hyp.scratch.pb.yaml

7 divodu narok na HW probéhlo trénovani modulu na fakultnim HW, ktery

byl v rdmci této prace zpristupnén vedoucim prace. HW mél nasledujici parametry:

CPU: AMD Ryzen 9 3900X 12-Core
RAM: 32 GB
GPU: NVIDIA GeForce RTX 2080 Ti
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Proces trénovani pro nastavenych 300 epoch trval 24,4 hodin. Dosazené vy-
sledky trénovani modelu jsou zobrazené na grafech [2.3|a [2.4]
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Obr. 2.3: F1 kfivka trénovani modelu
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Obr. 2.4: Matice zd&mén trénovani modelu
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Pro porozuméni grafti blize uptfesnime nékteré terminy:

1. TP (pravdivé pozitivni vysledek) - Detekovani objektu tam, kde se na-
chazi.

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

3. FN (nepravdivé pozitivni vysledek) - Nedetekovani objektu tam, kde se
nachézi.

4. Confidence (Jistota) - Hrani¢ni hodnota u které model vyhodnocuje zda
tvar detekuje jako objekt ¢i nikoliv.

5. Precision (Pfesnost) - Pomér spravnych pozitivnich detekei ku vSem detek-
cim, definovand vztahem [2.1

6. Recall (Schopnost rozpoznavani) - Proporce spravné detekovanych pozitiv,
definovano vztahem 2.2

7. IoU (Prunik nad sjednocenim) - Metrika urcuje, do jaké miry se 2 plochy
(v nasem piipadé pfedpovézeny a spravny ohranicujici box) protinaji [2.3|

8. AP (Pramérna piesnost) - Prumérnd presnost pocitana jako plocha pod
k¥ivkou Presnost-Recall.

9. mAP (Stfedni primérnd piesnost) - Parametry prumérné pfesnosti napri¢
vsemi tridami modelu, definovan vztahem

10. F; - Parametr pro popsani presnosti modelu z hlediska statické analyzy, defi-

novan vztahem 2.9

TP
Pr = - 2.1
resnost TP+ FP (2.1)
TP
Recall = m (22)
S raniku
IToU = 2.3
Ssjednocem’ ( )
1 n
mAP ==Y AP, (2.4)
no G4
mAP - Recall
=2 mAP + Recal (2.5)

7 ktivky Fy na grafu tedy miuizeme urcit hodnotu jistoty, ktera optimalizuje
presnost a schopnost rozpoznavani. Tato hodnota bude ptriblizné 0,82, nebot pri
této hodnoteé zac¢ind kiivka klesat[35].

Na matici zamén muizeme pozorovat, ze model vyhodnocoval pri validaci

spravné 99 % objekti, a 1 % objektu nebylo detekovano.
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2.1.5 Testovani modelu

Procesem testovani modelu uz testujeme nyni nastavené vahy modelu na testovaci
sadé dat. Za predpokladu, ze nedoslo k fenoménu preuceni a testovaci sada dat je
stejné kvality jako sady trénovaci a validacni, bychom bychom ocekavat podobnych
vysledki, jaké byly vysledky validacnich dat poslednich epoch trénovani.

Testovani je provedeno obdobné jako trénovani, tedy spusténim Python pro-
gramu test.py (umisténého ve sloZce yolov7) se spravnymi parametry. Dulezité

parametry, odlisujici se od téch, které byly zminény v predchozi kapitole jsou:

--weights : cesta k vahdm pro testovani (vychozi hodnota: >yolov7.pt?)
--conf : hranice presnosti pro vyhodnoceni objektu (vychozi hodnota: 0.001)
--iou : hranice IoU pro tspésnou detekei (vychozi hodnota: 0.65)

--task : kterou z funkei programu provést (vychozi hodnota: val)

0.65)

--save-<forméat> : zda ulozit vysledky testovani ve vybraném formatu

Napriklad v prikazovém radku OS Windows by tedy spusténi testovani mohlo

vypadat néasledovné:

Vypis 2.3: Spusténi testovaciho procesu YOLOv7 v prikazovém radku Windows

cd D:/yolov7

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

weights/best.pt --name testovani

Proces spusténi testovaciho programu se zadanymi parametry trval tadové
desitky sekund, pricemz samotné testovani na 304 testovacich vzorcich trvalo
7 sekund.

Dosazené vysledky jsou zobrazeny na grafech [2.5] a obrazku [2.7]

Na matici zamén muzeme pozorovat, ze model vyhodnocoval pfi testovani
spravné 97 % objektu, pricemz 3 % objektu nebyly detekovany. Priklad nedeteko-
vaného QR kédu je ¢ervené zvyraznén na obrazku vysledku testovani 2.6 Divodem
nizsi uspésnosti nez pri validaci dat ke konci trénovaciho procesu muze byt prilis

vysoce nastavena hodnota parametru --conf.
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Obr. 2.6: Matice zameén testovani modelu

Anotovana data: fedpovézena data:

Obr. 2.7: Porovnani anotovanych a predpovézenych obrazkii testovani modelu
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2.2 Detekce pozicnich bodii QR kédu v obraze

Pro dalsi zpracovani obrazu s QR kdédem bylo potfeba najit kazdy ze tii pozi¢nich
bodu QR kdédu.

Jejim vstupem je uz samotny QR kdéd nalezeny v obraze predchozi siti, ktera
obstarava pravé detekci QR kodu v obraze. Diky tomu byly na tuto sit kladeny
mensi naroky na robustnost, nebot bude vstup méné rozmanity a bude mit mensi

obrazové rozliseni.

2.2.1 Volba neuronové sité

Pro volbu samotné neuronové sité plati stejné pozadavky uvedené v podkapitole
[2.1.1] V tomto ptipadeé je ale vhodnéjsi zvolit vice ,odlehéenou* konvoluéni sit, nebot
vstupy této sité budou méné rozmanité a mensiho rozliseni, nez tomu bylo u minulé
sité. Prvni zvazovanou moznosti byla opét sit YOLOv7 s upravenymi parametry
sité. PTi upravé parametru sité je ale vzdy vhodné otestovat funkcénost takové sité,
coz muze byt pri opakované upravé rtiznych parametri ¢asové narocné.

Nakonec byl proto zvolen model YOLOv4-tiny, coz je odlehc¢ena verze modelu
YOLOv4. Ackoliv tato odleh¢end verze dosahuje mensi presnosti nez by dosahoval
model YOLOvV4 ¢i YOLOV7, nabizi diky mensi architektufe sité (méné vrstev, men-
Simu poctu filtri a snizenému rozliSeni vystupu) vétsi rychlost, a to uz jak trénovani
modelu, tak samotné detekce. Konfiguracni soubor toho modelu je volné dostupny

pod licenci pro volné uzivani a siteni[36].

2.2.2 Datova sada

Pro trénovani modelu bylo potteba zkompletovat dalsi datovou sadu[39], tentokrat
s anotacemi jednotlivych pozi¢nich bodi QR kdédu, nikoliv uz celého QR kdédu.
Obrazky datové sady byly upraveny do takového formatu, jaké budou vystupem

sité pro detekci QR kodu, neboli ofezané QR kody jiz nalezené v obraze.

Shromazdéni a Gprava dat

Opét bylo vyuzit jiz existujicich datovych sad (dostupnych online pod licenci CC
BY 4.0). Tyto datové sady [37, B8] obsahuji anotované pozi¢ni body QR kddi v ob-
raze, pricemz se ale kolem téchto QR kédt nachézi pozadi a nékdy se vyskytuje
v obraze vice QR kédt, coz neni zadané. Upravili jsme tedy datovou sadu do zada-
ného formatu oriznutim nalezeného QR kodu siti popsanou v kapitole a upravili

souradnice anotaci, aby odpovidaly ofiznutému obrazku.
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Skript pro Gpravu datové sady

Pro ofiznuti obrazku s QR kédem a upraveni souradnic anotaci jeho pozi¢nich bodua
byl vytvoren Python skript my_adjust_position_labels.py. Funkce skriptu je
nasledujict:
« Nacteni cest k obrazkim a cest k prislusSnym anotacim obrazkt do poli.
o Pro kazdy obrazek provést nasledujici:
— Pomoci funkce my_detect (blize popsédna v kapitole [2.3.2)) nalézt siti
pro detekci QR kdédu vsechny QR kédy v obrazku, ulozit jejich pozice
a ofiznuté obrazky do poli.
— Upravit pole pozic QR kédi do vhodného formatu.
— Nacist anotace pozi¢nich bodi QR koédu z textového souboru do pole,
prevést pole do vhodného formatu.
— Pro kazdy obrazek, kde se nachazi pravé 1 QR kdéd a k nému prave 3
pozi¢éni body, provést nasledujici:
* Od originalnich souradnic pozi¢nich bodi odecist souradnice naleze-
ného QR kodu.
x Tyto nové souradnice uvést do spravného formatu a ulozit jako ano-
taci.
x Nalezeny oriznuty obrazek ulozit jako obrazek k této anotaci.
Po dokonceni funkce tohoto skriptu jsme obdrzeli 1372 obrazkd QR kodu a k
nim prislusné anotace jejich pozi¢nich bodti. V rozhrani Roboflow byly nésledné

anotace zkontrolovany a pripadné upraveny.

Rozdéleni dat

V ramci rozdéleni dat byl zvolen pomér trénovaci a validacni c¢asti 80-20. Pro
vétsi mnozstvi dat pro samotné trénovani modelu a malé potrebé testovani tohoto
modelu byla trénovaci ¢ast vynechana. Po aplikaci augmentace trénovaci sady byla
tedy konecna velikost datové sady 2613-501. Celkova velikost datové sady je tedy
3114 anotovanych obrazki.

Augmentace dat

Nad trénovaci c¢asti dat byla provedena augmentace. K tomu bylo opét pouzito na-
stroji rozhrani Roboflow. Pouzité augmentacni prvky byly: saturace, jas, rozma-
zani a ¢ernobily Sum. Diky augmentaci byla velikost trénovaci sady ztrojnasobena.

Ukézka nékterych anotovanych obrazkt datové sady je na obrazku [2.§
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Obr. 2.8: Datova sada oznaceni pozic¢nich bodi QR kédu

2.2.3 Priprava SW na implementaci YOLOv4

Pro spusténi algoritmu YOLOvV4 jsou jiné softwarové pozadavky nez pro YOLOvT.
Opét budou popsany zakladni a nezbytné kroky pro zprovoznéni prace s algoritmem
YOLOv4. Primarnim rozdilem je, ze YOLOv4 nativné vyuziva framework Dark-
net, ale je mozné ho implementovat i pomoci frameworku PyTorch, podobné jako
YOLOvT.

StaZeni soubora YOLOvV4

Soubory pro implementaci algoritmu YOLOvV4 jsou volné pristupné online[36]. Hlavni
je stazeni konfigura¢niho soubor yolov4-tiny.cfg. Je také mozné si stahnout pred-

trénované vahy yolov4.weights.

Framework

Pro trénovani YOLOv4 modelu je potieba instalovat vhodny framework - Dark-
net nebo PyTorch. Pro nas model byl vyuzit framework Darknet, nebot uz byl
nainstalovan na fakultnim HW, na kterém probihalo trénovani modelu. PyTorch
by ale byl validni alternativou. Instalace frameworku se provede stazenim Darknet
repozitare[36] a po otevieni souboru darknet.sln napriklad ve Visual Studio Code

zvolime moznost Build.

Python

Pro aplikaci trénovaného modelu v programovacim jazyce Python jsou potreba

knihovny OpenCV a numpy. Tyto knihovny jiz byly nainstalovany pro funkénost YO-
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LOvT a neni tak potreba instalace dalsich knihoven.

Uprava datové sady a konfigurace cest

V souboru yolov4-tiny.cfg mlzeme upravit parametry sité jako velikost ob-
razku pti zpracovani (width a height), velikost batch - davky, pocet filtri a dalsi.
Nize lze vidét ukazka ndmi upraveného konfigura¢niho souboru yolo-tiny.cfg.
V pripadé potreby vyssi rychlosti zpracovani obrazku by bylo vhodna zvolit men-

stho rozliSeni obrazku pri zpracovani - napt 192x192 nebo 128x128.

Vypis 2.4: Ukazka konfigura¢niho souboru yolo-tiny.cfg

[net]

# Testing
#batch=1
#subdivisions=1
# Training
batch=32
subdivisions=1
width=416
height=416
channels=3
momentum=0.9
decay=0.0005
angle=0
saturation = 1.5
exposure = 1.5
hue=.1

Dale je potreba nastavit soubory .data, .names a .txt. Soubor .data obsa-
huje pocet trid, cestu k souborim .names a .txt a déle cestu pro ulozeni zaloz-
nich soubori. Soubor .names obsahuje jména t¥id (v nasem piipadé pouze 1 tiida
- bod). Déle 2 soubory .txt obsahuji cesty ke vSem obrazku pro trénovani a va-
lidaci (anota¢ni soubory jsou stejnojmenné s obrazky, tudiZ je neni potieba uva-
dét). Soubory byly uloZeny jako QR_point.data, QR_points.names, my_train.txt
amy_valid.txt.

2.2.4 Trénovani modelu

Pro spusténi trénovaciho procesu je potteba v ptrikazové radce spustit Darknet pro-

gram detector v modu train. Nasleduji parametry <path_to_data_file>
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a <path_to_config_file>. Dale mohou nasledovat volitelné parametry jako:

<- weights <weights_path> : cesta k pocatecnim vaham

<-dont_show> : nezobrazovat trénovaci proces v grafickém okné

<-map> : povoluje béhem trénovani pocitani parametru mAP

<-clear> : prikaz vycisti vahy a logy z predeslych trénovani

<-gpus <gpus_list> : specifikuje které jednotky GPU pouzit pii trénovani

map_thresh <value> : udava hodnotu pro vyhodnoceni detekce jako kladného
pozitiva pri poc¢itani mAP (vychozi hodnota: 0.5)

Vypis 2.5: Spusténi trénovaciho procesu YOLOv4-tiny v prikazovém radku Windows

detector train QR_point.data QR_points.cfg -dont_show -map

Trénovani bylo opét provedeno na fakultnim HW, stejné jako v pripadé trénovani
modelu YOLOV7. Trénovani na 200019 iteracich (pricemz 1 iterace je trénovani na
1 batch - ddvce obrazki, nasledna validace a vypoc¢teni mAP) trvalo necelé 3 dny.
Tento ¢as by mohl byt zkracen naptiklad zmensenim rozliseni obrazku pri zpracovani

nebo zmensenim poctu iteraci. Dosazené vysledky trénovani modelu jsou zobrazené

na grafu

1

;‘;“A(;E;? OFTO0% ™ M o0 ™ g0k 9657 6%
C:0.0%. %
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pava '99% 56% 905 Mg
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current avg loss = 0.0772  iteration = 200019  approx. time left = 0.00 hours
Press 's' to save : chart.png Iteration number in cfg max_batches=200020

0.0
0 20002 40004 60006 80008 100010 120012 140014 160016 180018 200

Obr. 2.9: Zavislost chybovosti na iteracich trénovani

7 grafu zavislosti chybovosti na iteracich pri trénovani lze odvodit, Ze pri
dokonceni trénovani byla mAP pies 99 %.
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2.3 Cteni QR kédu

Pro aplikaci natrénovanych modeli neuronovych siti pro ¢teni QR kédt byl vytvoren

Python program my_read_qr.py. Blokové schéma tohoto programu je znazornéno

na obrazku 210l

Vstupni obrazek

Detekce
OR kédu
(voLov?)

Rotace

Obr. 2.10: Blokové schéma programu my_read_qr.py

Detekce
pozi¢nich bodt
(YOLOv4-tiny)

Binarizace

EnglE
{

Dekoédovani

http://bitly/SqSe

——> http://bitly/iTyW

Program my_read_qr.py je usporadan moduldrné volanim funkei z programu

my_functions.py. Cesty ke klicovym souboriim jsou ulozeny v programu my_paths.py.

Ucel a funkee jednotlivych bloki budou rozebrény v nésledujicich podkapitolach.

2.3.1 Externi knihovny

V ramci programu je pouzito nékolik externich knihoven. Vyuziti funkci externich

knihoven umoznuje nejen opétovné vyuziti kodu, ale také rychlejsi vyvoj kodu a vyssi

optimalizaci funkeci. Vyuzity byly knihovny:

e PIL : (Python Imaging Library) je knihovna umoznujici praci s obrazky v ja-

zyce Python. Umoznuje predevsim nacitani, zobrazeni, ulozeni a zakladni ma-

nipulaci s obrazky.

o numpy : Poskytuje funkce pro praci s multidimenzionalnimi poli. Vyuzivame

moznosti prevodu obrazku na multidimenzionalni pole a naslednou manipulaci

s nim.

e cv2 : Knihovna OpenCV je rozsahlou knihovnu pro pocitacové vidéni, jeji

hlavni vyuziti je pro moznost obrazové detekce pomoci natrénovaného YOLOv4-

tiny modelu.

o math : Knihovna matematickych funkeci byla vyuzita pro funkci vypoctu druhé

odmocniny.

42



e imutils : Knihovna pro manipulaci s obrazky a videem. Byla vyuzita funkce
rotace, jejiz vystup byl kvalitnéjsi nez obdobna funkce knihovny PIL.
o pyzbar : Knihovna pro dekédovani QR kédu, jeji funkce decode byla vyuzita

v posledni ¢asti programu my_read_qr.py.

2.3.2 Detekce QR kédu

Programu je na zacatku programu my_read_qr.py déna cesta k obrazku, na kterém
mé byt provedeno ¢teni QR kodi. Tato cesta je predana funkci my_detect, kterd
navrati pole souradnic vSech nalezenych QR kédi v obrazku. Funkce my_detect
je definovana v programu my_det.py, coz je upraveny program detect.py slouzici
pro obrazovou detekci pomoci YOLOvV7 modelu. Tento program byl upraven prede-
v§im v tom, ze veskeré volitelné parametry (kromé cesty k obrazku) byly nastaveny
y,hapevno“. Déle bylo nastaveno, aby po nalezeni QR kodu byly jejich souradnice
kromé vytisknuti také navraceny jako pole jednotlivych souradnic a jejich hodnot

jistoty.

Mezikrok 1

Mezi hlavnimi ,bloky* uvedenymi ve schématu jsou v programu provadény
rizné mezikroky potrebné pro zpracovani dat nebo jejich uvedeni do vhodného for-
matu. Pred blokem Detekce pozicnich bodi jsou podle poli souradnic navracenych
minulym blokem vyTiznuty z vstupniho obrazku QR kédy, které jsou nasledné
ulozeny do pole obrazkii.

V ramci ofiznuti obrazki je kolem oriznutych QR kédd uméle pridana ,klidna
zéna“ (viz obréazek . Pokud neni kolem QR koédu dostatek mista pro klid-
nou zoénu, je pozadi klidné zény vyplnéno barvou nejsvétlejsiho pixelu v ofiznutém
obrazku. Toto Teseni se usvédcilo vhodné pro krok Binarizace.

Nasledujici funkce programu jsou provadény pro kazdy ofiznuty QR kéd samo-

statné.

2.3.3 Detekce pozicnich bodi

V ofiznutém QR kodu jsou vyuzitim natrénovaného YOLOv4-tiny modelu deteko-
vany jeho 3 poziéni body. K tomu je vyuzito externi knihovny OpenCV, diky jejiz
funkcim lze vyuzit obrazovou detekci modelem YOLOv4-tiny pro detekci pozi¢nich

bodi. Souradnice téchto bodu jsou poté ulozeny do vicerozmérného pole.
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Mezikrok 2

Pred blokem Rotace je pole pozi¢nich bodu setiidéno do poradi podle jejich poloh
v neotoc¢eném QR kodu. Byla pro to napsana funkce, kterda si podle vzdalenosti
jednotlivych bod mezi sebou a vlastnosti prepony trojihelniku vyvodi, ktery z boda
je bod rohovy. Déle funkce podle souradnic zbylych 2 pozi¢nich bodi a zvazeni vsech
moznych rotaci uréi, ktery z bodt se ma nachézet v levém dolnim a ktery v pravém

hornim rohu. Funkce potom vrati pole pozi¢nich bodi setiidéné ve spravném poradi.

2.3.4 Rotace

Pomoci soutadnic pozi¢nich bodti jsou vyuzitim funkci externi knihovny numpy vy-
pocteny uhly, ktery mezi sebou pozi¢ni body vzajemné sviraji. V zavislosti na sou-
fadnicich pozi¢nich bodi je poté vybrany nejvhodnéjsi thel, o ktery je nasledné
obrazek QR kdédu otocen a navracen na vystupu funkce.

Princip vypoctu rota¢niho thlu je zobrazen v rovnicich a 2.7 V rovnici
(respektive je pomoci funkce arctan vypocten thel mezi kladnou osou x
(respektive y) a primkou spojujici dva body [z1;y1] a [22; y»]. Funkce vyuZiva tohoto
principu, ze v zavislosti na rozpolozeni soutadnic v prostoru vybira body, podle

kterych bude vypocten rotacni tthel.

uhel; = arctan <x1 — x2> (2.6)

thely = arctan ( (2.7)

Mezikrok 3

Pred blokem Binarizace je nyni rotovany QR kdéd opét ofiznut, aby byla zachovana
spravna klidné zoéna. Po rotaci jsou také znovu detekovany poziéni body, nebot
je toto Teseni implementacné jednodussi, nez prepocitavani jejich novych pozic po

rotaci.

2.3.5 Binarizace

Krok binarizace obstarava prevedeni obrazku do podoby, kdy je kazdy z jeho pixeli
zeni prahové hranice pro urceni toho, zda bude pixel vyhodnoceny jako ¢erny ¢i
bily. Pro 1ucel binarizace byly napsany 2 funkce zvazujici 2 rtizné pristupy. Prvni
funkce vypocte pramérny jas pixelu v oblasti QR kdédu a podle této hodnoty urci

hranici pro ¢erny/bily pixel. Druhd funkce pouziva takzvanou adaptivni hranici -
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hranice pro ¢erny/bily pixel neni stejnd pro cely obrazek, ale je urcena jako jas pri-
mérného pixelu v okoli 51 pixeli (tato hodnota byla odvozena testovanim ruznych
hodnot). Nad obriazkem QR kdédu jsou volany obé tyto funkce zvlast, aby mohly
jejich vysledky byt porovnany v kapitole [2.4]

2.3.6 Dekddovani

Po nalezeni a zpracovani QR koédu predchozimi funkcemi jsou obé binarizované verze
QR kédu predény dekddovaci funkcei z externi knihovny pyzbar. Pti tispésném deko-
dovani QR kédu je jeho obsah vypsan do konzole. Pro srovnani je dekédovaci funkce
knihovny pyzbar pouzita nad vstupnim obrazkem obsahujici QR kdédy jesté pred
jeho zpracovanim. Vysledky srovnéni jsou uvedeny v kapitole [2.4] Ptiklad mozného
vypisu konzole jednoho béhu programu je zobrazen na obrazku[2.11] Jak lze z vypisu
vidét, z pocitace byl nahran obrazek, na kterém byl detekovan 1 QR kod. Ten byl
potom zpracovan a pti dekédovani dat se podarilo data dekdédovat jen pri binarizaci
metodou priumeérného jasu pixelu.

PS C:\Users\mefit\Desktop\BAK\yolov7> python -u "c:\Users\mefit\Desktop\BAK'yolov7\my read gr"

Processing image: C:\Users\mefit\Desktop\BaK\comparisonpics\76.jpg

YOLOR 2822-18-21 torch 1.12.1+cull3 CUDA:8 (NVIDIA GeForce RTX 2858, 6143.5875MB)

Fusing layers...

RepConv.fuse_repvgg block

RepConv.fuse_repvgg block

RepConv.fuse repvgg block

IDetect.fuse

Model Summary: 314 layers, 36481772 parameters, 6194944 gradients

1 gr_code, Done. (23.8ms) Inference, (5.8ms) NMS

Done. (B.226s)

QR codes detected:
1

Mow processing QR code number 1:

Reading Raw image:

[]

Reading transformed gr code: (Binarization with average threshold)
[ "GHE9-28245C" ]

Reading transformed gr code: (Binarization with adaptive threshold)
L )

[]

Obr. 2.11: Priklad konzolového vypisu béhu programu my_read_gr.py

2.4 Srovnani algoritmi

Pro vyhodnoceni detekéni schopnosti algoritmu byly jeho vysledky srovnany s ji-
nymi resenimi detekce QR kédu v obraze. Vytvoreny algoritmus byl porovnan se

tfemi online webovymi aplikacemi pro ¢teni QR kéd. Byl také porovnan s ¢teckou
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z externi knihovny pyzbar, ktera je sama o sobé v urcitych pripadech schopna dete-
kovat a dekdédovat QR kody v obraze jesté pred samotnym zpracovanim tohoto QR
kédu. Vytvoreny algoritmus bude v porovnani zastoupen dvakrat, nebot vzajemné
porovname oba zpusoby binarizace (viz kapitola . S algoritmem tedy budou
porovnavany nasledujici moznosti ¢teni QR kodu:

o Spikerog BR : Online Barcode Reader - online ¢tecka QR a ¢arkovych kod,
kterd zvladne detekovat a ¢ist vice QR kdédi v jednom obrazku [40]. Vyvinuto
spolec¢nosti Spikerog SAS.

o Inlite BR : Inlite Barcode Reader Web API - online ¢tecka QR a ¢arkovych
kédi spolecnosti Inlite Research [41].

o ZXing Decoder: ZXing Decoder Online - online c¢tecka QR kédu, taktéz
dostupné jako open-source knihovna pro ¢teni a generovani QR kédu [42].

o Pyzbar Decoder: Knihovna pyzbar vyuziva knihovny zbar programovaciho

jazyka C pro extrakci a ¢teni QR kédu z obrazku [43].

2.4.1 Proces srovnani

Pro férové srovnani reseni bylo pouzito ru¢né vybranych 100 obrazka obsahuji-
cich QR kédy. Obrazky z této srovnavaci datové sady byly postupné vlozeny na
vstup kazdého z algoritmi. Za kazdy QR kod na obrazku, ktery algoritmus tspésné
dekodoval a zobrazil dekdédovanou hodnotu, dostal 1 bod. Vysledky byly poté vyne-
seny do tabulky a z celkového poctu QR kdédi byla vyhodnocena tspésnost kazdého

algoritmu.

2.4.2 Vysledky srovnani

Na 100 obrazcich srovnavaci sady se vyskytovalo dohromady 135 QR koédu.

Vysledek porovnani je vidét na tabulce nize.

Algoritmus Uspésnost [QR kédii] | Uspé&snost [%)]
YOLO-basedramer 83 61,5
YOLO-based gdaptioni 75 55,6
Pyzbar Decoder 74 54,8
Spikerog BR 71 52,6
Inlite BR 65 41,8
7ZXing Decoder 48 35,6

Obr. 2.12: Tabulka srovnani algoritmt pro ¢teni QR kédu v obraze
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Jak 1ze vidét z tabulky [2.12] nejlépe si v éteni QR kédi v obraze vedl ndmi vypra-
covany YOLO-based algoritmus s binarizaci pomoci primérného jasu s tspésnosti
61,5 % spravné dekédovanych QR kédu. Na druhém misté se nachdzi YOLO-based
algoritmus s adaptivni binarizaci s uspésnosti 55,6 %, nasledovany knihovnou Pyzbar
a dale strankami Spikerog BR, Inlite BR a ZXing Decoder v tomto poradi.

Veskera data srovnani jsou ve slozce comparison v priloze této prace. Na obrazku
[2.14] 1ze vidét sloupcovy graf zndzortujici procentudlni tspésnou detekci QR kodu
jednotlivych c¢tecek. Dale lze na obrazku vidét porovnani vystupi jednotlivych

algoritmt pro nékolik obrazki ze srovnavaci datové sady.

Obrazek 13.jpg
e W gpikerog BR: “https://www.hitachi-hightech.com/jp/”

%’% . Inlite BR:""
B - : __‘:‘EE"'! ‘f. ZXing Decoder:

'\ Pyzbar Decoder: “https://www.hitachi-hightech.com/jp/"

- " YOLO-basedms: “https://www.hitachi-hightech.com/jp/"
w7 YOLO-based.q.pini “https://www.hitachi-hightech.com/jp/”
Obrazek 18.jpg
R A Spikerog BR: " "
Inlite BR: "
ZXing Decoder: “http://bit.ly/I5qo2F?r=qr"
Pyzbar Decoder: " "

YOLO-based,ms: “http://bitly/I5qo2F?r=qr"”
YOLU'basedadaptivm’:" "

Obrazek 37jpg

Spikerog BR: “Love is friendship..."

Inlite BR: “Love is friendship...”

ZXing Decoder: “Love is friendship..."

Pyzbar Decoder: “http://jdi.na.vutbr.cz/uvod” “Love is friendship..."
YOLO-based,ims: “http://jdi.navutbr.cz/uved” “Love is friendship...”
YOLO-basedagaptivei: - http://jdi.navutbr.cz/uvod” “Love is friendship...”

Obrazek 96.jpg Spikerog BR: " “

Inlite BR: "
ZXing Decoder:
Pyzbar Decoder:
YOLO-basedpimer: "
YOLO-basedadaptivni: "

uu

Obr. 2.13: Porovnani vystupi jednotlivych algoritmt
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Obr. 2.14: Sloupcovy graf tspésnosti jednotlivych algoritmi

Uspésnost [%]

2.4.3 Vyhodnoceni

Z dat srovnani vyplyva, Ze z porovnavanych algoritmi ¢teni QR kdéda v obraze
si vytvoreny YOLO-based algoritmus vedl nejlépe s tspésnosti 61,5 %. I kdyz si
samotné c¢tecka Pyzbar vedle ve vysledku 1épe, nez zbylé online ¢tecky, jeji integraci
v YOLO-based algoritmu jsme zvysili jeji schopnost dekdodovat QR koédy v obraze.

Pro dalsi zlepseni vytvoreného algoritmu by bylo mozné vyzkouset vice zpusobii
binarizace obrazu a sofistikovanéjsi tranformace obrazu, nebot vytvoreny algoritmus

casto selhal pri ¢teni QR kodi na zaktiveném povrchu.
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Zavér

Tato prace se zabyva navrhem algoritmu pro ¢teni QR kédu v obraze pomoci tech-
nik hlubokého uceni. Toho je docileno neuronovymi sitémi YOLOv7, YOLOv4-tiny
a programem psanym v jazyce Python.

Teoreticka cast prace uvadi pojem umélé inteligence a strojového uceni, a dale
rozebira zékladni vlastnosti a funkcénost neuronovych siti. Dulezitymi ¢astmi jsou
pojednavani o konvoluc¢nich neuronovych siti, datovych sadéch a uvedeni algoritmu
YOLO. V ramci této kapitoly jsou také vysvétleny zdkladni vlastnosti QR kodu
a jejich praktické vyuziti.

Prakticka ¢ast prace popisuje proces tvorby vlastni datové sady a nutné kroky
pro trénovani a testovani modeld YOLOv7 a YOLOv4-tiny. V ramci prace byly
dale zkompletovany 2 datové sady. Natrénované modely neuronovych siti byly poté
integrovany do programu Python, ve kterém byl nalezeny QR kdéd transformovan
a dekodovan. Tento algoritmus je nakonec porovnan s nékolika jinymi fesenimi ¢teni
QR kéda v obraze, pricemz nas algoritmus si vedl ze vSech nejlépe s tispésnosti
dekodovani QR kodua 61,5 %.

Hlavnim pfinosem prace byla tvorba datovych sad pro detekci QR kodi a jejich
pozi¢nich bodi v obraze, natrénovani model neuronovych siti YOLO nad témito
datovymi sadami, integrace téchto model do Python programu pro ¢teni QR kédt
v obraze a porovnani kone¢ného algoritmu s jinymi algoritmy pro ¢teni QR kodh

v obraze.
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Seznam symboli a zkratek

Al artificial intelligence

apod. a podobné

atd. a tak dale

CNN Convolutional neural network
CPU Central Processing Unit

CUDA Compute Unified Device Architecture

ML machine learning

HW hardware

FN False Negative

FP False Positive

GPL General Public License
GPU Graphics Processing Unit
IoU Intersection over Union
JPEG Joint Photographic Experts Group
mAP mean Average Precision
MSE Mean Squared Error
napr. napriklad

PReLU Parametric Rectified Linear Unit
QR Quick Response

R-CNN Region Based Convolutional Neural Networks

RAM Random Access Memory
ReLU Rectified Linear Unit

TP True Positive

URL Uniform Resource Locator
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FOLOVT tvee ettt korenovy adresar prilozeného archivu yolov7.zip
o - konfigura¢ni .yaml soubory riznych verzi YOLO
o F- 1 - PP datové sady samotné nebo odkazy na né
models ........ovvvevnnn.. zékladni a experimentalnimi Python programy YOLO
TUDNS & eeeeee et ettt data ze spusténych Python programt

L= 1 P data z testovani model
L testovani........oooiiiiiiiiiin e, data a vysledky z testovani modelu

175 oY data z trénovani modeli
L trenovani....coovveiiiiiiiiiiieen. data a vysledky z trénovani modelu
weights . ... vahy natrénovaného modelu

TOOLS iiiiiiii e poznamky k rtiznym funkcim a vlastnostem YOLO
LU v 0 PP pomocné Python funkce a programy
train.py............ Python program pro trénovani modelu YOLOv7/YOLOvTx
train_aux.py ... Python program pro trénovani modelu YOLOv7w6/YOLOv7e6
TESE. P e Python program pro testovani modelu YOLOv7
detect .py...coevevnnn.. Python program pro detekci objektt modelem YOLOvT
hubconf .py...Python program pro konfiguraci hub modelu frameworku PyTorch
export.py....... Python program pro export soubort na jiné systémy /platformy
traced_ model.pt....uuuiiiinnnniiiiaennn PyTorch soubor umoznujici trasovani
requirements.txt...... vypis knihoven a balicka vyuzivanych Python programy
LICENSE .IMA . . tttttttttt ettt ittt eenaaaannnns textovy soubor s licenci
README .md ..ottt eeeaanees textovy soubor s informacemi k YOLOv7T
0.8.1..iieiiiinnennnn.. soubor uzivatelského manudalu pristupny Unix programy
17 0 e soubor referenci pristupny v OS Linux

my_adjust_position_labels.py ... Python skript pro tpravu anotaci poz. bodi
my_det.py..... upraveny Python program pro detekci objekt modelem YOLOvT

my_functions.py........... ..ol Python program pomocnych funkci
my_paths.py ....oovveeennn... Python konfiguracni soubor s cestami k souborim
My _read _gr . Py-ceeeeeeeeeeeeeennns Python program pro ¢teni QR kodi v obraze
datove_sady ........cceuunnnn. kotrenovy adresar prilozeného archivu datove_ sady.zip
LxcernOBO_QR .......................... adresar datové sady pro detekci QR kdodu
I v =Y soubory testovaci datové sada
timages ..................... obrazky testovaci datové sady formatu JPEG
labels........... textové anotac¢ni soubory obrazku testovaci datové sady

L train. ... e soubory trénovaci datové sada
IMageS .. oiieeeeee obrazky trénovaci datové sady formatu JPEG
labels........... textové anotacni soubory obrazku trénovaci datové sady

L valdd . oo e soubory valida¢ni datové sada
timages ..................... obrazky valida¢ni datové sady formatu JPEG
labels........... textové anotac¢ni soubory obrazku valida¢ni datové sady

| data.yaml ...t konfiguracni soubor datové sady

| README.dataset.txt .. textovy soubor s informacemi k datové sadé od autora
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LREADME .roboflow.txt..... textovy soubor s informacemi k sadé od Roboflow
| _xcerno30_QR_pos..... adresar datové sady pro detekci pozni¢nich bodu QR koédu

Brail. ..o e soubory trénovaci datové sada
VaLlid . oo tie et e soubory validac¢ni datové sada
README.dataset.txt .. textovy soubor s informacemi k datové sadé od autora
README.roboflow.txt........ textovy soubor s informacemi k datové sadé od
Roboflow
FOlovVA .ot kofenovy adresat prilozeného archivu yolov4.zip
DaACKUD v Adresar zalaznich souborii trénovaciho procesu
chart.png .....oovvvvviiiiiiiiiiiiiii, Graf ztratovosti trénovaciho procesu
Yolo-tiny_best.weights ....... Soubor nejlepsih vah natrénovaného modelu
Yolo-tiny_final.weights ...... Soubor findlnich vah natrénovaného modelu
Yolo-tiny_last.weights...... Soubor poslednich vah natrénovaného modelu
detect_v4.py.....o..... Python program pro detekci objektt modelem YOLOv4
my_train.txt.................... soubor cest k obrazktim trénovaci datové sady
my_valid.tXxt........ccoviiinnnn. soubor cest k obrazktim validac¢ni datové sady
QR_points.data................. konfiguracni a informacni soubor YOLOv4-tiny
QR_points.names .......c....uuunn... soubor jmen objektt modelu YOLOv4-tiny
yolo-tiny.cfg................ konfigura¢ni soubor parametr sité YOLOv4-tiny
COMPAriSON...cvvrvvnernunnnnnn korenovy adresar prilozeného archivu comparison.zip
bsrovnavaci_sada .............................. obrazky srovnavaci datové sady
Comparison.xlsx ......... MS Excel dokument s daty srovnani ctecek QR kodu
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