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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva zrealizovanim funkcniho feseni problematiky klasifikace
ucastnikd dopravniho provozu pomoci mobilnich zafizeni' s operacnim systémem Android.
Cilem je vytvorit Android aplikaci, ktera klasifikuje vozidla v redlném Case za pouziti zadni
kamery a uklada casové znacky klasifikace. Testovani probiha prevazné na vlastni, riizné
modifikované datové mnoziné. Je natrénovano celkem pét modeld a zméfeno zatizeni
hardwaru pfi pouziti kazdého z nich. Nejlepsi presnosti klasifikace dosahuje predtrénovany
model sité MobileNet, ktery je dotrénovén o 6 tfid — 62,33 %. Vysledky jsou shrnuty a v
zavéru je formulovano, jakym zplsobem je mozné rychleji a presnéji analyzovat dopravni
data.

KLICOVA SLOVA

Android, aplikace, klasifikace obrazu, konvolu¢ni neuronova sit, prenosové uceni, vozidla,
zpracovani dat

ABSTRACT

This master's thesis deals with the implementation of functional solution for classifying
road users using mobile device with Android operating system. The goal is to cre-
ate Android application which classifies vehicles in real time using rear-facing camera
and saves timestamps of classification. Testing is performed mostly with own, diversely
modificated dataset. Five models are trained and their performance is measured in de-
pendence on hardware. The best classification performance is from pretrained MobileNet
model where transfer learning with 6 classes of own dataset is used — 62,33 %. The
results are summarized and a method for faster and more accurate traffic analysis is
proposed.
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Uvod

Se zpracovanim obrazu v jakékoliv formé, at uz statické (fotografie) nebo dynamické
(video), prichazime do kontaktu stéle ¢astéji. Za posledni dekddu se oblast informac-
nich technologii prudce rozrostla, coz se projevilo i do odvétvi klasifikace obrazu.
Vyuzivat technik zpracovani obrazu tak muze kazdy, kdo ma k dispozici dnes uz
hojné dostupny hardware pro spousténi vypoctu. Tak vznikaji aplikace, které po-
souvaji toto odvétvi rychleji dopredu. Existuje mnoho metod, které dokazi naucit
stroj, aby se sam ,rozhodoval“ podle predem danych instrukci a pravidel. Jednou
z téchto metod je vyuziti umélych neuronovych siti, které po natrénovani dokazi
predikovat vysledek. Jejich spravna predikce je ale zavisla na predlozenych datech.
Rychlost klasifikace pak zavisi na pouzitém hardwaru. Pfi implementaci téchto na-
trénovanych algoritmi do mobilnich zafizeni mtze vznikat problém s nedostatkem
jeho vykonu a tim pomalé nebo nedostatecné klasifikace.

Ukolem této préace je vytvoreni mobilni aplikace a pouziti neuronové sité, kterd
bude spravné klasifikovat objekty pohybujici se v redlném case s vyuzitim kamery
mobilniho telefonu. Zaroven budou v ramci aplikace ukladany c¢asové znacky klasi-
fikace. Pro tento tikol je nejprve tieba mit k dispozici vhodnou datovou mnozinu
a nasledné natrénovat neuronovou sit tak, aby bylo dosazeno prijatelné presnosti kla-
sifikace. Na konec bude treba model prevést a implementovat do vytvorené mobilni
aplikace. Pri nasledné klasifikaci bude sledovana presnost predikce, vyuziti vykonu
mobilniho telefonu a rychlost klasifikace neuronové sité.

V praktické casti diplomové prace jsou natrénovany modely konvoluc¢nich neuro-
novych siti a je navrhnuta a vytvorena Android aplikace tak, aby dokazala vyuzit
tento model ke klasifikaci dopravnich prostiredkii. Diraz je v této praci kladen pre-
devsim na schopnost klasifikace a vyuziti hardwaru.

Hlavnim pfinosem prace je otestovani proveditelnosti naro¢nych vypoctii na pod-
statné omezeném hardwaru mobilniho telefonu, ktery musi zvladat zpracovavat vétsi
mnozstvi instrukei v redlném case. Vzhledem k tomu, Ze detekce je orientovana na do-
pravni prostiredky, je mozné se diky ni dostat ke kvantitativnim vysledktim zatizeni
dopravni sité nebo automatizace analyzy dopravy. V neposledni fadé bude vytvo-
fena vlastni datovd mnozina a tim bude docileno zjemnéni jiz existujicich mnozin
na vice kategorii pro presnéjsi klasifikaci.

Prace je strukturovana nasledovné. V prvni c¢asti se pojednava o teorii strojo-
vého uceni a vyuziti neuronovych siti pro zpracovani obrazu. Druha ¢ast popisuje
soucasny stav védy a techniky tohoto odvétvi a popisuje konvoluéni neuronové sité.
Treti cast je experimentalni, obsahuje navrh aplikace a popisuje vyuzité néastroje
k natrénovani modelti. Posledni ¢ast se vénuje vysledkiim natrénovanych modelu.

Vysledky jsou nakonec zhodnoceny a shrnuty v zavéru.
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1 Teoreticky Gvod

Pro vyvoj aplikaci zpracovani obrazu je vyuzivano mnoha rtznych metod, které si
kladou za cil cely proces klasifikace co nejvice zautomatizovat a zaroven dosaho-
vat co nejpresnéjsich vysledki. Pri klasifikaci obrazovych dat je obvykle vyuzivano
strojového uceni, kdy jsou stroji predlozena obrazova data, ktera jsou zpracovana
na iteracnim principu pomoci neuronovych siti. V zavéru tohoto procesu je kazdy
vzorek z dat pritazen do kategorie, kterd je s danou presnosti spravna a s timto
vysledkem je pak dale mozné pracovat. Napriklad vyladit algoritmus k dosazeni
vyssi presnosti nebo v pripadé spokojenosti uzivatele nasazeni koneéného modelu
do praxe, kde muze vykonavat natrénovanou automatizacni ¢innost. Pro zahdajeni
a cely proces trénovani je dilezité mit k dispozici dostatek kvalitnich dat. V opa¢ném
pfipadé byvaji natrénované modely nepfesné a v praxi jsou poté nepouzitelné [1].
Pro trénovani je také zapotiebi dostateény vypocetni vykon, jelikoz je s predloze-
nymi daty provadéno mnoho matematickych operaci ve vice vldknech hardwaru [2].
Vysledny model je poté dostupny k nahrani do zarizeni, kterd snimaji obraz a s vyu-
zitim modelu v redlném case urcuji, co se na obraze pravé nachazi. Vystup lze pouzit
za Ucelem nasledného analytického zpracovani dat.

Tato prace se zabyva pouzitim vhodné neuronové sité a datové mnoziny k tomu,
aby byla v realném cCase co nejpresnéji klasifikovana pohybujici se vozidla, konkrétné
jejich typ. Vysledny model bude prekonvertovan do formatu kompatibilniho s ope-
ra¢nim systémem Android a bude vyuzit ve vytvorené mobilni aplikaci pro klasifikaci

vozidel.

1.1 Strojové uceni

Strojové uceni je jednim z oborti umélé inteligence, jehoz cilem je vytvotreni repre-
zentativniho a zjednoduseného modelu z velkého objemu dat. Pouziti strojového
uceni je mozné v jakémkoliv oboru, kde existuje dostatek dat ke zpracovani. Napii-
klad v bankovnictvi je potfeba analyzovat data pro vytvoreni rtiznych aplikaci pro
stavajici i budouci zakazniky, detekovat podvodné jednani nebo predpovidat vyvoj
burzy. V mediciné se strojové uceni zacina uplatnovat stale castéji pti diagnostiko-
vani pacienti s riznymi chorobami, napiiklad s roztrousenou sklerézou nebo Par-
kinsonovou chorobou [3]. V telekomunikacich jsou analyzovana schémata hovori pro
optimalizaci celé telekomunikacni sité a zkvalitnéni sluzeb a ve védé miize byt stroji
predlozeno obrovské mnozstvi dat z astronomie nebo biologie, které je mozné poci-
tacem pomeérné rychle zpracovat. Vyse vypsand uplatnéni jsou pouze jedny z mnoha

dalsich, ve kterych mohou byt algoritmy strojového uceni nasazeny.
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Strojové uceni ale neni pouze souhrn algoritmu, ktery je schopen zpracovavat
databaze, ale je to soucast oboru umeélé inteligence. Aby byl systém povazovan za
inteligentni, musi byt schopen se ucit a prizptisobovat se zméné prostiedi. Pojem
,strojové uceni“ je mozné vysvéetlit jako programovani pocitace k optimalizaci libo-
volného kritéria po predlozeni dat z minulosti. Vysledny model vyuziva teorii sta-
tistiky pro vytvareni matematickych modelii a miize tak plnit popisnou funkci pro
ziskani vybranych informaci z dat, prediktabilni pro urceni predpovédi budouciho
vyvoje trendu z minulosti nebo oboji zaroven. V prvni fazi uceni probiha trénovani
na datech, kdy je vytvoren optimalizovany model problému. V druhé fazi je za-
potfebi, aby vytvorend reprezentace a algoritmicka reseni byla efektivni a schopna
klasifikace [4].

1.1.1 Proces strojového uceni

V ramci strojového uceni jsou rozliSovany tfi metody uceni (trénovani):

1. Uceni s ucitelem (supervised learning)

2. Uceni bez ucitele (unsupervised learning)

3. Posilené uceni (reinforcement learning)
Tato préace se zabyva problematikou neuronovych siti, jejichz vysledkem je klasifi-
kacéni model. Aplikace, které ve své konecné fazi dokazi klasifikovat nebo zpracovavat
data k tomu musi byt nejprve nauceny. Pro tuto potiebu je nutné mit k dispozici
roztiidéna data, ktera jsou na vystupu neuronové sité prifazena do jedné ze tiid.
Tento zptisob trénovani se oznacuje jako tzv. uceni s ucitelem, kdy vyvojar aplikace
urcuje vstupni data a nasledné po zpracovani neuronovou siti k nim prifadi kore-
spondujici data. Uzivatel je tak obeznamen s tim, jestli zvolil vhodna data nebo
parametry sité a jestli je model spravné natrénovany. Cely proces trénovani je tak

v rezii uzivatele a parametry mohou byt mezi jednotlivymi kroky upravovany [5].

1.2 Neuronové sité

Prvni zminka o neuronovych sitich (zivych struktur) pochazi z roku 1943, kdy byl pu-
blikovan ¢lanek neuropsychologa W. McCullocha a neurovédce W. Pittse. Priblizna
funkce mozku byla jiz delsi dobu znama, ¢lanek [8] ale pojednavéa o podrobnéjsi funkci
neuronti a popisuje sestaveni fyzického modelu pomoci elektrickych obvodu. K po-
dobé strojovych neuronovych siti, jak jsou znamé dnes, vede desitky let dlouha cesta.
Prvni model jednoduché neuronové sité byl sestaven v roce 1958 F. Rosenblattem,
ktery obsahuje jednu vrstvu s neuronem, provadéjici matematické operace k urceni
vstupu do jedné ze dvou tiid [10].

Nézev ,neuronova sit“ pochazi z neurologickych struktur v mozku, které jsou
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tvoreny zivymi neurony. Mezi témito neurony probiha neustala komunikace elektric-
kymi impulzy pres neuronové vybézky, které se nazyvaji dendrity. Tyto vybézky jsou
propojeny s dalsimi neurony. Uvadi se, ze kazdy neuron v mozku miize byt spojen
s 1000 — 5000 dalsimi neurony [7]. Uvedenym zptisobem se vzruchy v mozku sii{ skrz
rozsahlou sif neuront, které od predchozich prijimaji signaly pres synapse, coz je ter-
min pro misto spojeni dvou neuront. Nasledné proces vyusti v u¢eni organismu, kdy
se opakovanim dané ¢innosti spoj mezi neurony posiluje — silnéjsi spoj znamena lépe
naucenou c¢innost. Posledni fazi, kterd nasleduje po uceni je pamatovani si. To, ze
je mozné si ¢innost zapamatovat a podruhé ji vykonat stejné, je v mozku docileno
stimulaci zakonceni vybézki neuronu (tzv. axonu). Zakonceni axonu se tak stava
citlivéjsi na vzruchy a vysledkem je zapamatovani si dané ¢innosti.

Ve strojovych strukturach neuront je mozné najit mnoho podobnosti s témi zi-
vymi. Kromé nazvu, kdy biologie i strojové uceni pouziva vyraz ,neuron®, se v ob-
lasti strojového uceni pouziva i vyraz ,perceptron®. Ten lze pripodobnit k neuronu
v zivych strukturach stejné tak jako ,axony*, které v neuronovych sitich zastu-
puji ,,vahy“. Vsechny tyto neurony jsou spolu propojené a tvoii tak sit, stejné jako
v mozku. Jedina odlisnost je tak v jejich ,programovatelnosti“, kdy zivé neurony
jsou naprogramovany a posileny pres libovolnou ¢innost mozku. Strojové neurony
jsou pak souhrnem matematickych pravidel, které musi byt splnény pro propusténi
vstupni informace v neuronu do dalsich neuronti, které navazuji [9].

Neurony a jejich seskupeni (neuronové sité) tak mohou vykondavat dva druhy
¢innosti:

1. Uceni — Neuron se iteracné uci rozpoznavat ptriznaky. V pripadé obrazovych dat
se muze jednat o mald seskupeni pixell, ktera k sobé patri. Model neuronové
sité je pak celé seskupeni neuront a jejich propojeni — vah mezi neurony.

2. Trénovani — Pfedani natrénovanych piiznaki na vystup neuronu pres vahy [9].

V dobé vysoké konkurence technologickych firem na trhu se s neuronovymi sitémi
ma moznost setkat kdokoliv z nés. Staci, aby si ¢lovék koupil chytry mobilni telefon
s fotoaparatem a spolu s nim dostane i jakymkoliv zptisobem natrénované a im-
plementované modely neuronovych siti. Nékteré technologické spolecnosti jiz zacaly
vyhrazovat cela jadra grafickych i vypocetnich procesorti pouze pro vypocty algo-
ritmu zpracovani obrazu, z ¢ehoz lze predpokladat jejich zaméreni na automatizaci
a naslednou personalizaci obsahu. Naptiklad spolecnost Apple, kterda se mimo jiné
zabyva vyvojem mobilnich telefonti, uvedla na trh v roce 2017 mobilni ¢ip s oznace-
nim ,,Apple A11 Bionic“. Tento Cip zahrnuje i ¢ast, ktera se nazyva ,,Neural Engine*
a prave tato ¢ast ¢ipu ma za kol pomoci neuronovych siti zpracovavat obraz. Podle
oficidlnich informaci je schopna zpracovat az 600 miliard operaci za vtefinu a stara
se tak o bezpetné rozpoznavani tvare pii odemykani mobilniho telefonu (Face ID),

personalizované animované emotikony (Animoji) a dalsi tikoly, které mohou byt efek-
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tivné vyreseny pouze za pouziti technik strojového uceni [6]. To je mozné vnimat
jako dtikaz rozvoje strojového uceni v mobilnich zatizenich. Dalsimi priklady vyuziti
zpracovani obrazu v mobilnich telefonech mtize byt automatické rozpoznani obli¢eji

na porizené fotografii.

1.2.1 Optimalizacni algoritmy

Jak bylo uvedeno vyse, neurony, které spolu tvori sité, se mohou ucit a trénovat. Pti
uceni dochazi k jejich optimalizaci, kdy pro predani vysledku do dalsiho neuronu je
nutné najit spravnou hodnotu funkce. Pred zacatkem uceni je tfeba definovat model
a ukol, ktery ma vykonat. Tento model se sklada z parametri a architektury. Para-
metry urcuji, jak presné vysledky bude model podavat pro danou architekturu sité.
Je ale pouze na vyvojari, jakym zptisobem se dopracuje k prijatelnym hodnotam pa-
rametri a tim i klasifikace. Ve velké vétsiné pripadti je tak zapotiebi definovat tzv.
ztratovou funkcei (loss function), kterd iteracné zhodnocuje, jak je model Gspésny.
Cilem je najit vhodné parametry a tim minimalizovat tuto funkei [11].

Pro tento 1cel se pouziva tzv. gradient. Gradient je diferencialni operator a za-
stupuje smérnici primky (vektorova funkce), ktera je obecnou derivaci funkce o vice
proménnych. Vzhledem k tomu, Ze vektory gradientu sméfuji podle nejvyssi frek-
vence narustu funkce, tak by se dalo fict, ze gradient znamena ,smér rustu“. Gradi-
ent je invariantni veli¢ina, ktera nezavisi na soustavé souradnic. V kartézské soustavé
je ale pro funkci w = f(x,y, z) definovan vztahem

Vs = gadf = w0+ Do) + F ) (1)
kde z,y, z jsou jednotlivé osy soustavy soufadnic [14].

Optimalizac¢ni algoritmy tak stavi na principu postupné iterace smérem ke global-
nimu minimu funkce. NiZe jsou popsany optimalizacni algoritmy, které se vyuzivaji
pro optimalizaci v neuronovych sitich, a se kterymi bude experimentovano v prak-

tické casti této prace.

1. Gradientni sestupovani
Gradientni sestupovani je zpusob, kterym lze minimalizovat konvexni funkci
F(x,y) zavislou na parametrech modelu, kde z € R. Jak lze vidét na obrazku
1.1, ktery znazorfuje trojrozmérnou vizualizaci funkce F' = 2z = 22 + 2, na-
stavenim iteracniho kroku je potfebné najit globdlni minimum funkce a tim
ji optimalizovat. Kategorie gradientniho sestupu zahrnuje dalsi dva algoritmy;,
které jsou ve svém jadru podobné, ale lisi se pocatecni inicializaci a prubéhem.

Jejich podstata — hledani globalniho minima funkce je ale spole¢na. Témito
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algoritmy jsou nahodné (stochastické) gradientni sestupovani (SGD) a dév-
kové gradientni sestupovani (BGD). Z vizualizace je zfejmé, Ze inicializace
optimalizace probiha v lokalnim maximu funkce. Tento krok je vétsinou urco-
van experimentalné a nemusi tak zac¢inat vzdy na maximu funkce. Dtlezité pro
trénovani je, aby vzdy dospél do globdlniho minima funkce a tim dosahl co nej-
vetsi optimalizace [12]. Cesta k tomuto minimu neni ale vzdy tak jednoducha,
jako v pripadé vizualizované funkce na obrazku 1.1. Funkce mohou mit rizny
tvar a kromé globalnich minim a maxim mohou obsahovat i lokalni. Pti tréno-
vani neuronovych siti je dulezité spravné nastavit tzv. koeficient uceni (lear-
ning rate), ktery definuje rychlost zmény pravé optimalizovaného gradientu po
jednotlivych krocich. Jeho nastaveni byva experimentalni, kdy je v pocatku
zvolena hodnota, ktera je dale se ziskanymi vysledky upravovana. Zvoleni pri-
lis vysokého koeficientu uceni zpiisobi preskakovani mezi sténami funkce a ve
vysledku nebude globalniho minima dosazeno. Pokud je naopak zvolen prilis
maly koeficient uc¢eni, muze byt dosazeno vysledku, ale optimalizace neni du-
sledné, protoze se miize jednat pouze o lokadlni minimum a do globalnitho se
nedostane, jak je znidzornéno na obrazku 1.2. Uzivatel miize v tomto pripadé
pouzit funkci momentum, kterd pomiize gradientu z lokalnitho minima a uceni

miize pokracovat dale spravnym smérem ke globalnimu minimu.
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Obr. 1.1: Vizualizace gradientniho sestupovani funkce F(z,y) [13].
2. Stochastické gradientni sestupovani (SGD)

Nahodné gradientni sestupovani patii mezi nejpouzivanéjsi optimalizac¢ni al-

goritmy pouzivané v neuronovych siti. Jeho cilem je minimalizovat empirické
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Obr. 1.2: Pripady pro rtizné hodnoty koeficientu uceni.

riziko modelu opakovanym pocitanim gradientu ztratové funkce na jednom tré-
novacim vzorku nebo malé davce vzorkt. Podle vypoctu pak vhodné upravuje
parametry sité. Metoda, vyuzivajici SGD je skalovatelna, robustni a podava
dobré vysledky v Sirokém spektru problémi neuronovych siti (silné konvexni
i komplexni nekonvexni problémy). Clanek [15] uvadi shrnuti, Ze kazdy model,
natrénovany metodou SGD v odivodnéném casovém tseku, vykazuje malou
chybu generalizace. Chybou generalizace se mysli o¢ekdvana chyba na vzorcich
datové mnoziny, které nebyly neuronovou siti ,vidény“ [16].

SGD je tak mozné vnimat jako iterativni metodu pro optimalizaci funkce
s vhodnymi parametry jakym je napriklad jemnost (rozlisitelnost maxim a mi-
nim). Jinymi slovy je to také ndhodna aproximace vyse popsaného gradient-
niho sestupovani, kdy SGD nahrazuje cely gradient, ktery je vypocitany z celé
datové mnoziny. Nahrazen je pribliznym odhadem, vypocitaného z jednoho
vzorku nebo z ndhodné vybrané mensi podmnoziny dat. Vysledkem tak mo-
hou byt rychlejsi iterace ovSem vyménou za nizsi rychlost konvergence [17].

. Propagace efektivni hodnoty (RMSprop)

RMSprop je optimalizator, ktery vyuziva velikosti poslednich gradienti k nor-
malizovani dalsich. V rdmci RMS (root mean square) je tieba zachovat pohyb-
livy primeér gradientl, kterym se poté vydéli aktualni gradient. Stejné jako
u predchozich optimalizatort lze pridat funkci momentum nebo upravovat rych-
lost kroku. Jakmile oba tyto parametry miti do stejného bodu funkce, rychlost
kroku je vynasobena ¢lenem (1 + prizpusobeny_krok), v ostatnich pripadech
je vynasobena (1 — prizpusobeny_krok). Konstanta prizpusobeny_krok vy-
jadruje prizpusobeni rychlosti kroku. Minimum a maximum rychlosti kroku
jsou tak brany v tvahu a prilis vysoké hodnoty jsou vyfiltrovany podle po-
treby. Tento optimalizator ma nékolik vyhod mezi které patii naptiklad jeho
robustnost a schopnost vyporadat se s nahodnymi tkoly, coz je vhodné pro

uceni neuronovych siti po malych davkach vzorku [18].
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4. Adaptivni odhad momentu (Adam)
Optimalizator Adam je algoritmus pro optimalizace stochastickych funkei za-
lozen na adaptivnich odhadech. Metoda vyuzivajici tento optimalizator adap-
tivné pocita rychlost krokt pro rizné parametry ziskané z odhadt pti prvnim
a druhém kroku gradientu. Jeho vyhodami jsou naptiklad nizka narocnost
na pamét, rozsah aktualizace parametru je invariantni vicéi zméné rozmeéru

gradientu, nebo Ze nevyzaduje nasazeni na vyhradné statické tkoly [19].

1.2.2 Proces aktualizace neuronu

Na vysvétleni gradientnich algoritmu pro optimalizaci neuronovych siti navazuji dalsi
procesy, které jsou nezbytné pro aktualizaci perceptronii a tim zptisobenou propa-
gaci dat. Proces uc¢eni neuronovych siti je mozné povazovat za souhrn matematickych
operaci nad vzorky dat, kdy se nejprve vstup do neuronové sité vynasobi vahami
(propojeni mezi perceptrony) a déle pricte tzv. odsazeni (bias).

Vahy jsou parametrem neuronovych siti, které ve skrytych vrstvach transformuji
vstupni data. Jakmile data vstoupi do sité, je provedeno vynasobeni vahami a vy-
sledek je bud zaznamenan nebo propustén do dalsi vrstvy sité. Vahy i odsazeni jsou
parametry, které si sit po dobu uceni upravuje. Pred samotnym zapocetim uceni
jsou tyto parametry nastaveny nahodné. V prubéhu trénovani jsou upravovany tak,
aby poskytovaly spravny vystup. Tyto dva parametry se lisi v rozsahu jejich vlivu na
uceni. Odsazeni reprezentuje, jak daleko jsou predpovédi od zamysleného vystupu.
Nizka hodnota odsazeni znaci, Ze neuronova sif vice predpoklada formu vystupu.
Naopak vysoka hodnota znaci, zZe spravna forma vystupu je siti méné predpokla-
dana. Vahy je mozné si predstavit jako silu propojeni mezi neurony, které ovliviuji
velikost vlivu, ktery miize mit zména vstupnich dat na vystupni. Nizka hodnota vah
nijak nezméni vystup, naopak ¢im vyssi hodnota vah, tim vétsi bude zména vystupu

z neuronu [20]. Aktualizaci vah z lze matematicky vyjadrit jako

2 = ajwy + AWy + azws + ajwy + b. (1.2)

1.2.3 Aktivacéni funkce

Kazdy neuron v siti ma sva pravidla propousténi dat, ktera se v angli¢tiné oznacuji
jako ,firing rules “. Tato pravidla jsou popsana aktivacnimi funkcemi a jejich tkolem
je modulace vystupniho signalu neuronu, aby mohl byt v nasledujici vrstvé prijat.
Aktivacni funkce tak zajistuji postup priznaku z jedné vrstvy do nésledujici pomoci
transformace skaldrniho vstupu na skaldrni vystup.

Funkeci, ktera zajistuje aktivaci omezené amplitudy a rozsahu vystupu neuronu se
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Obr. 1.3: Funkce neuronnt.

také zjednodusené rika ,zplostovaci funkce®. Tato funkce zplosti amplitudu vystup-
niho signalu na konec¢nou hodnotu. Zakladnich aktivac¢nich funkci je 10 a podle pa-
rametril sité a presnosti vysledné klasifikace lze sit experimentélné upravovat dokud
neni nalezena vyhovujici konfigurace. Nize jsou uvedeny a popsany nejpouzivanéjsi
aktiva¢ni funkce, které jsou pouzity v experimentalni ¢asti této prace [21].

1. Linearni aktivacni funkce

Tato funkce je primo proporcionalni vstupu neuronu. Je popsana vztahem
F(x) = ax, (1.3)

kdy hodnota proménné a muze byt jakakoliv konstanta vybrana uzivatelem.
Na vyobrazené funkci lze vidét, ze derivat funkce F(z) neni roven nule, ale
hodnoté pouzité konstanty, v tomto pripadé 1. Gradient tak neni nulovy, ale
ma danou hodnotu, ktera je nezavisla na vstupni hodnoté. Pouziti linearni
aktivacni funkce neméa moc vyhod, protoze pii jejim pouziti neméa neuronova
sit snahu napravovat své chyby, kdyz pri kazdé iteraci ma gradient stejnou
hodnotu. Sit ani nebude schopna identifikovat komplexni vzorce z dat, je tak
vhodna pro velmi jednoduché tkoly [21].
2. Sigmoid

Funkce Sigmoid je jedna z nejvice pouzivanych funkei v neuronovych sitich
z dtivodu jeji nelinearity. Transformuje hodnoty realnych c¢isel do intervalu

(0,1). Funkce je popséna vztahem

(1.4)
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Obr. 1.4: Graf lineadrni aktivacni funkce pro a = 1.

a jeji graf je na obrazku 1.5. I pTes jeji popularitu a cetnost vyuziti je ale
v dnesni dobé ¢im dal ¢astéji nahrazovana jinymi funkcemi z divodu precha-
zeni do saturace. Funkce ma po derivaci prvniho radu tvar

—T

e

F'(z) = ey (1.5)

a po dosazeni konstanty x = 0 je dosazeno vysledku 0,25. To znamena, ze ¢im
bude v siti funkce Cetnéjsi, tim vice chyb zpusobi pfi trénovani (a to az 4x
vice chyb v kazdé nasledujici vrstvé neuronové sité). Je vhodnéd pro pouziti
na problémy binarni klasifikace, kdy se funkce umistuje do posledni vystupni
vrstvy. Neni ale vhodnd pro inicializaci neuronové sité z malych a ndhodnych
vah pravé kvili zminénému siteni chyb. Z téchto divodl se ¢asto nahrazuje ji-
nymi aktivacnimi funkcemi hyperbolické povahy (napriklad funkce Tanh, ktera
ma na rozdil od Sigmoidy stfed v bodé 0) [21, 22].

. Tanh

Funkce Tanh (hyperbolickd tangenta), je velmi podobna funkei Sigmoid, ale
jak bylo zminéno, je symetrickd kolem nuly, jemnéjsi a jeji rozsah zahrnuje
¢isla od (—1,1). Jeji vystup je déan

Flz) = <i> (1.6)

Funkce Tanh se stava preferovanéjsi funkei, protoze ve vicevrstvych sitich po-

dava lepsi vysledky pri trénovani nez funkce Sigmoid. Nicméné neodstranuje
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Obr. 1.5: Graf funkce Sigmoid.

jejl nedostatek mizejiciho gradientu. Pri trénovani s implementovanou funkci
Tanh také vznikd problém neaktivnich neuront, ktery fesi funkce ReLLU. Jeji
hlavni vyhodou tak zustava jeji symetri¢cnost kolem nuly, kdy tato vlastnost
vyrazné pomaha procesu zpétné propagace. Funkce Tanh je pouzivana pre-
devsim v rekurentnich neuronovych sitich pro zpracovavani fec¢i (napiiklad
preklad jazyki) [22].

lggl | 1 A |

Obr. 1.6: Graf funkce Tanh.

4. ReLU (Rectified Linear Unit)

Tato aktivacni funkce je nelinedrni a je nejvice pouzivanou funkei neuronovych
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siti. Matematicky je popsana jako
F(x) = max(0, z) (1.7)

z ¢ehoz vyplyva, ze pokud je vstup mensi nez nula, je nastaven na nulu. Tuto
vlastnost lze lépe vidét na grafu 1.7. Jeji hlavni vyhodou je, ze pfi pouziti
nejsou aktivovany vSechny neurony ve stejny c¢as. To znamend, Ze neuron bude
deaktivovan pouze tehdy, kdyz vystup linearni transformace bude roven nule.
ReLU je efektivnéjsi nez ostatni pravée diky této selektivni aktivaci neuroni.
Dalsi vyhodou jsou také rychlejsi vypocty, protoze nemusi provadét déleni
a mocnéni. Pouziva se velmi casto ve skrytych vrstvach neuronovych siti. Jeji
hlavni nevyhodou je ale jeji ,kiehkost® pfi trénovani, kdy zplsobuje zanik
nékterych gradient a tim i neuront. Tyto neurony jsou nasledné povazovany
za nulové. Problém s tzv. ,mrtvymi neurony* fesi vylepSena funkce s ndzvem
wLeaky ReLU“ [21, 22].

Obr. 1.7: Graf funkce ReLU.

5. Leaky ReLU
Jak bylo zminéno vyse, jednda se o vylepsenou verzi zakladni aktivacni funkce
ReLU. U této funkce je problém neaktivnich neuronti vytesen tak, ze v pripadé
prichodu zaporné hodnoty neni nastavena nula jako v predchozim ptipadé, ale
je nastavena velmi nizkd hodnota tak, aby nebyla nulova. Timto se neurony
udrzi v aktivnim stavu v celém procesu propagace (Sifeni informaci v siti).

Matematicky lze tuto funkci vyjadrit jako

F(x) =ax +z, (1.8)
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kde koeficient « je nastaven na 0,01. Graficky je tak viditelnd nartstajici za-
pornd slozka, ktera pro neurony rozsituje pouzitelné konstanty. Poprvé byla
tato funkce predstavena v roce 2013 a pouzita na datové mnoziné pro auto-

matické rozpoznani feci [21, 22].

Obr. 1.8: Graf funkce Leaky ReLU s konstantou a = 0,01.

6. Softmax
Funkce Softmax je kombinaci nékolika funkei typu sigmoid. Jak bylo zminéno,
funkce Sigmoid na svém vystupu vraci hodnoty v intervalu (0, 1), kdy tyto
body mohou byt vnimany jako body predstavujici jednotlivé pravdépodob-
nosti. Softmax vykonava stejnou ¢innost, ¢imz pro kazdy datovy bod urcuje
pravdépodobnost urcité tiidy (je ji tak mozné povazovat za ekvivalent dis-
tribucni funkce). Na rozdil od funkce Sigmoid, kterd je pouzivdna k Feseni
problémii binarni klasifikace, je Softmax vyuzivana pro klasifikaci vice tiid.

Matematicky muze byt hodnota funkce vypocitana podle

Flz) = exp(z;)

= —ZJ: xp(z])’ (1.9)

Pri pouziti funkce je vzhledem k jeji povaze nutné dodrzet pravidlo poctu
neuront v posledni vrstvé neuronové sité, kterych by pro spravnou klasifikaci

mél byt stejny pocet, jako je pocet t¥id datové mnoziny [22].

1.2.4 Pretrénovani a nedouceni

Po uvedeni zptisobu trénovani pomoci aktualizace neuronti, optimalizacnich algo-
ritmu a aktivacnich funkci je vhodné zminit, jaké nejcastéjsi problémy mohou pfti

trénovani nastat. Prvnim z nich je tzv. pretrénovani (overfitting).
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Pretrénovani je jednim z nejcastéjsich problému pii trénovani neuronovych siti.
Vznika v trénovaci fazi procesu a vyznacuje se tim, ze v uré¢itém case pri trénovani
dosdhne uré¢ité (maximdlni) presnosti a uz neni schopna se déle trénovat k feSeni
problémi. Neuronova sit se tak pouze uc¢i nahodné souvislosti z trénovacich dat.
Tento problém je ekvivalentem empirického pozorovani zmény chyby na testovacich
datech. Schopnost generalizace neuronové sité dosahuje nejlepsich vysledkit pred
tim, nez tato chyba na testovacich datech za¢ne nartistat. Pretrénovani tak nastava,
kdyz model popisuje nahodnou chybu nebo datovy Sum misto zasadnich souvislosti.

Druhym problémem, ktery je sice méné casty, ale dokaze také zplisobit nepfes-
nost ¢i neschopnost klasifikace, je nedouceni (underfitting). Nedouceni je opakem
pretrénovani a projevuje se tim, ze model neni schopen zachytit proménnost dat.
Jinymi slovy, model je prilis jednoduchy a nedostatecné robustni, aby mohl byt po-
uzit na zvolena data. Oba dva tyto problémy jsou znazornény na obrazku 1.9, ktery
obsahuje jednotlivé datové body dvou tfid (bindrni klasifikace). Pfi pretrénovani lze
vidét, ze vysledny model je az prilis pfesny na to, aby ,to mohla byt pravda“. Ve
skutecnosti ale neni schopen klasifikovat na testovacich datech, tzn. na téch, které
model ,nevidél“. Pri nedouceni je zase z obrazku vidét, ze model je prilis jednodu-

chy a nedouceny na rozdéleni vétsiny datovych bodu do spravnych tiid [23]. Pro to,

A

>
Pretrénovani Spravné trénovani Nedouceni

Y
Y

Obr. 1.9: Pripady trénovani.

aby model nebyl pretrénovan nebo nedoucen se vyuziva dvou typt metod.
1. Postihové metody (penalty)
Pouzivaji se pro vyhnuti se pretrénovani. Pro vysvétleni je mozné uvést jed-
noduchy priklad: Chyba trénovaci mnoziny je oznacena jako Ejrénovaci @ chyba
testovaci mnoziny jako Fy.q. Cilem je najit velicinu h, ktera minimalizuje Fyeq.
Problémem je, zZe nelze primo zhodnotit Fy.y, 1ze zmérit Ei énovaci, ale hodnoty

jsou prilis optimistické. Proto

Etest = Etrénovaci + pOStih> (110)
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kde je pfimo penalizovana komplexnost modelu. Lze ji také vyjadrit jako
Etest = Etrénovaci + )\7 (111)

kde A (komplexnost modelu) je stézejni velicinou ovladajici vlastnosti modelu.
Pomoci tohoto parametru je tak mozné uméle ménit odsazeni [23].

. Metody drivéjsiho zastaveni trénovani (early stopping)

Tyto metody se pouzivaji pti pretrénovani a nedouceni, kdy kazdé ¢asti datové
mnoziny (trénovaci, valida¢ni a testovaci) je pfifazeno kritérium pro zastaveni
prubéhu, ¢imz je docileno urcité presnosti pred tim, nez se sit zacne pretré-
novavat. Zavisi tak pouze na uzivateli, ktery experimentdlné uréi moment za-
staveni pribéhu (napriklad pomoci funkce EarlyStopping, kterd se v jazyce
Keras radi mezi tzv. callbacky) [23].
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2 Soucasny stav védy a techniky

V poslednich letech se oblast detekce a klasifikace objekti pomoci strojového uceni
exponencialné rozrostla. Diky dostupnym nastrojim, které jsou zdarma je mozné
si i za amatérskych podminek natrénovat vlastni model k jakékoliv ¢innosti. Za
predpokladu dostatku vhodnych tak mohou byt aplikace velmi rozmanité. Pro po-
uziti na komplexnéjsi tkoly jako naptiklad rozpoznavani fe¢i nebo rucéné psaného
pisma je spiSe vhodné pouzit rekurentni neuronové sité [24]. Pro zpracovani obrazu

se pouzivaji konvolu¢ni neuronové sité, které jsou v moderni védé hojné vyuzivany.

2.1 Soucdasna resSeni

Clének [25] se zabyvéa vytvorenim systému pro detekci a pocitani vozidel na dlni-
cich s pouzitim hlubokého uceni. Popisuje metody, kterymi bylo dosazeno vytvoreni
klasifikacnitho modelu a pouzitou datovou mnozinu, kterd obsahovala pres 11 ti-
sic vzorkl. V praci je pouzita technika segmentovani, ktera si klade za cil vyrazné
zpresnit klasifikacéni vysledky. Vzhledem k tomu, ze data z dopravnich kamer jsou
tézko dostupna a zridkakdy zverejnovana, tak se prace peclivé vénuje vybéru datové
mnoziny, kterd by poskytla neuronové siti robustni zaklad. Pouzity byly celkem ¢tyti
datové mnoziny (PASCAL VOC, ImageNet, COCO a posledni, ktera byla vytvorena
autory tohoto reseni).

Postupem prace pro klasifikaci je vlozeni dat z redlného provozu. Poté je za po-
moci grafickych filtrii a maskovani z dat oddélena ¢ast povrchu dalnice od vozidel
a data jsou predlozena k natrénovani neuronové siti YOLOv3. Déle je zde podrobnéji
popsana priprava dat ke zpracovani neuronové sité (tzv. preprocessing) a algoritmy
pouzité ke sledovani objektii v obraze. Vysledkem je model, ktery je natrénovan
na tii typy vozidel: automobily, autobusy a nakladni automobily. Rozdéleni datové
mnoziny oznacuji autoti za ,klasické“ — 80 % trénovaci ¢ast a 20 % testovaci ¢ast.
Vzhledem k tomu, ze vysledny model obsahoval falesné pozitivni detekce, tak pro
potfeby této publikace byla vysledna presnost klasifikace modelu vypocitana, aby
byla minimalizovana chyba. Nakonec se autori vénuji ur¢ovani sméru jedoucich vo-
zidel, vytvoreni virtualniho souradnicového systému a jeho prevedeni do kartézské
soustavy soufadnic pro vypocet priblizné rychlosti vozidel, ktera ale neni pro tuto
praci stézejni tak, jako popsand detekce a pocitani vozidel. Automobily byly dete-
kovany s presnosti 86,46 %, autobusy s presnosti 88,57 % a nakladni automobily
s presnosti 88,61 %.

Druhym fresenim, které tématicky tzce souvisi s cilem této prace, je publikace
[26]. V ni se autori taktéz zabyvaji detekei vozidel, ale s jinymi typy vozidel jako

naptiklad terénni automobily nebo minibusy. Oproti predchozi praci je trénovani
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provadéno s mensi datovou mnozinou, ktera ¢ita zhruba pét tisic trénovacich vzork,
kde nejvetsi ¢ast je zastoupena klasickymi automobily. Trénovaci a testovaci mno-
ziny jsou u kazdé kategorie rozdéleny v poméru zhruba 50 % na 50 %. Pouzity jsou
modely neuronovych siti VGG16, ZF a ImageNet. V ivodu experimentu je prove-
dena prvotni inicializace modelem ImageNet sité k natrénovani nezavislé RPN sité.
Poté je inicializovan model Fast-RCNN sité vahami z predeslého trénovani modelu
RPN a navrh predeslé RPN sité je pouzit jako vstup do Fast-RCNN sité k jejimu
natrénovani. Znovu jsou inicializovany parametry RPN sité za pouziti parametri
Fast-RCNN sité a RPN sif je doladéna. Nakonec proces iterativné trénuje RPN
a Fast-RCNN sité. Datova mnozina je prevzata z MIT a Caltechu, které maji vliastni
datové mnoziny vozidel. Celkem byly testovany dvé sité (ZF a VGG16), kdy nej-
lepsich vysledki dosahovala ve vSech tfech kategoriich sit VGG16. Té se podatilo
klasifikovat automobil s presnosti 82,3 %, minibus 74,8 % a SUV 70,1 %. Na z&-
vér byla porovnana i rychlost klasifikace modeli sité Fast-RCNN, Faster-RCNN
a modelu, vytvoreného v tomto ¢lanku, kdy vytvoreny model dosahoval 4 x rychlejsi
klasifikace oproti Fast-RCNN a 1,5 x rychlejsi klasifikace oproti siti oznacované jako
Faster-RCNN.

Treti prace [27] se vénuje detekci objekti za pomoci vzdusnych bezpilotnich le-
tount (UAV) v redlném cCase pomoci hlubokého uceni bézictho na platformé Android,
a tim s touto praci tizce souvisi. Jednd se o zpracovani videa v redlném case, které
je do mobilniho zafizeni s Androidem prendSeno pres bezdratovy signal z dronu.
V ramci této prace byla vyvinuta jednoducha Android aplikace, ktera ptijima snimky
z dronu a zobrazuje je uzivateli. Klasifika¢ni operace bézi na pozadi pii dekdédovani
prijaté sekvence snimki. Proces klasifikace trva zhruba 300 milisekund. Pro deteko-
vani objektu byly pouzity predtrénované modely siti Inception-V3 a Mobilenet. Ve

vysledku je pak mozné klasifikovat objekty patiici az do tisice kategorii.

2.2 Konvoluéni neuronové sité

P1i zpracovavani obrazu je vyuzivano mnoho technik (algoritmi), jak docilit poro-
zuméni obrazu strojem. Jak bylo zminéno, strojové uceni zahrnuje oblast hlubokého
uceni pomoci neuronovych siti. Pojem hluboké uceni odkazuje na vétsi hloubku
neuronovych siti. Tato hloubka se projevuje hlavné ve skrytych vrstvach sité, které
mohou byt pro zpracovani obrazu tvoreny prevazné konvoluénimi vrstvami. Konvo-
lu¢ni neuronové sité je tak mozné vnimat jako podmnozinu hlubokého uceni.
Prikladem, na kterém je mozné si vysvétlit obecnou funkei konvoluénich neuro-
novych siti, bude v tomto pripadé obrazek 2.1. Klasifikacni model ma k dispozici
vstupni data — jeden obraz, ktery musi byt pridélen do jedné z danych katego-

rii, napriklad "automobil","autobus","jizdni_kolo". Vzhledem k tomu, Ze stroj
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Obr. 2.1: RozloZeni obrazu na tenzor hodnot.

nemuze nijak uréit kategorii bez predchoziho nauceni, musi data projit nékolika
vrstvami trénovani. Na obrazku 2.1 je vidét rozlozeni malé plochy obrazu na pro-
storovou matici hodnot, se kterou konvolucni sité pracuji a pres které se dostavaji
k pozadovanym a zapamatovatelnym informacim. Obraz méa velikost 650 x 490 pi-
xellt, kromé téchto rozmérti mé navic i svou barevnou hloubku, to znamena dalsi
tfi hodnoty navic (podle barevného modelu RGB — ¢ervend, zelend a modra). Pro
zpracovani tohoto konkrétniho obrazu je tak zapotfebi neuronovou siti analyzovat
650 x 490 x 3 = 955500 hodnot. Nejde tak pouze o matici hodnot, ale o trojrozmérny
tenzor, ktery je konvoluéni neuronovou siti zpracovavan. Cilem konvoluéni neuronové
sité je klasifikovat téchto témér milion hodnot tak, aby uzivateli bylo na vystupu

k dispozici pfifazeni obrazu do jedné kategorie, v tomto pfipadé "autobus" [28].

2.2.1 Uceni podle pFiznaki

Pro hlubsi vysvétleni, jak konvolu¢ni neuronové sité funguji je treba zajit do je-
jich skrytych vrstev. Pro obecnou klasifikaci s cilem predikce, kterd bude vyuzita
v praktické ¢asti této prace, se vyuziva kombinaci nékolika trovni struktury neuro-
nové sité. Prvni drovni je vstupni vrstva, kterda ma vétsinou za tikol data sjednotit
a predzpracovat. Nasleduje nékolik skrytych vrstev a sit konci vystupni vrstvou nebo
vice vystupnimi vrstvami. V kazdé trovni neuronové sité se pii zpracovani obrazu
tvori priznaky, které jsou jednotlivymi vrstvami extrahovany. Tyto priznaky postu-
puji déle, hloubéji do sité, kde je z priznakl podle teorie neuronovych siti sestaven

dalsi, uz pokrocilejsi priznak. Vysledkem je prifazeni obrazu do spravné kategorie
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praveé podle téchto signdlovych priznaki. Sestaveny celek se pak nazyva ,priznakova

mapa“. Tento proces je zndzornén na obrazku 2.2 [29]. Piiznakovd mapa je v jeji

Datova mnozina
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o] o " el
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Vystupni vrstvy

Skryté vrstvy
Vstupni vrstva

Obr. 2.2: Klasifikace pomoci priznakové mapy.

nejranéjsi fazi tvorena pouze malymi priznaky, ze kterych se po jejich spojeni stava
pro clovéka citelnéjsi obraz. Tento zaklad je velmi dilezity, protoze se od néj pozdéji
odviji seskupovani vétsich priznakia. Priznaky jsou ziskdvany pomoci signalovych
filtri, které zaznamenavaji vlnovou délku A, orientaci 6, fazovy posun ¢, pomér
velikosti v a s$itku pasma b. Impulzni odezva téchto filtrii, které se nazyvaji gabor
filtry, je definovana jako sinusoida vynésobena Gaussovskou funkei. Filtr mé realnou
a imagindrni slozku reprezentujici ortogonalni sméry [30]. Pro vyuziti v konvoluc-
nich neuronovych sitich se pro extrakci priznakl z obrazu pouziva sady gabor filtr
s odlisnymi frekvencemi a sméry, které jsou dvojrozmérné (2D) a diskrétné mohou
byt vyjadreny jako

(2+j%)

G.li,j] = Be 202 cos(2m f(icosf + jsinf)), (2.1)
Gsli,j] = Ce 5 )sin(27rf(icos9 +jsind)), (2.2)

kde B a C' zastupuji normalizujici faktory ke zjisténi, f je hledana frekvence v texture
obrazu, # umoznuje najit konkrétné orientovanou texturu (nastavitelnd) a parametr
o definuje rozsiritelnou odezvu filtru. Lze jim nastavit velikost analyzované oblasti

v texture. Parametry B a C jsou napiiklad v praci [31] nastaveny podle podminek

ZZGC[i,j]Cos@ﬂf(icose +jsinf)) =1, (2.3)

J
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>N Gli,jlsin(27 f(icos 6 4 jsind)) = 1, (2.4)
i
aby se obéma dvéma sméry (i a j) Sifily stejné.

2.2.2 Funkce konvoluéni neuronové sité

Neurony v konvoluéni neuronové siti se od neuronti v klasické neuronové siti lisi tim,
ze jsou usporadany v 3-rozmérném prostoru (Sitka, vyska a hloubka), jak je vidét
na obrazku 2.2. Perceptrony v konvoluc¢nich vrstvach jsou propojeny pouze s mensi
oblasti predchozi vrstvy misto toho, aby byly plné propojeny (kazdy neuron s kaz-
dym). Na konci architektury konvoluéni neuronové sité se redukuje plny obraz do
jednoho vektoru, které zastupuje skore jednotlivych tiid. Blizsi vysvétleni funkce je
mozné si uvést na nasledujicim ptikladu konvoluéni neuronové sité a obrazu z da-
tové mnoziny s nazvem CIFAR-10. Architektura sité pro klasifikaci je jednoducha
a Tidi se posloupnosti: vstupni vrstva, konvoluéni vrstva, aktivacni vrstva (ReLU),
podvzorkovaci vrstva a nakonec plné propojena vrstva ve vystupni ¢asti. Typy kon-

volucnich vrstev jsou podrobnéji vysvétleny nize.

o Vstupni vrstva (input layer)
Na vstupu je v pripadé datové mnoziny CIFAR-10 obraz o rozmérech 32 x
32 x 3. Tato vrstva drzi informace o surovém obrazu, konkrétné o hodnotach
jeho pixeli. V tomto pripadé se jedna o obraz s sitkou 32 pixeli, vyskou 32
pixelt a hloubkou t¥{ barevnych kanalu (RGB).

« Konvoluéni vrstva
Konvolu¢ni vrstva ma za kol spocitat vystup neuroni, které jsou napojeny na
lokalni oblasti vstupu. Kazda vrstva pocita skalarni souc¢in mezi jejich vahami
a malou oblasti, ke které jsou pripojeny na vstupu. V konvoluc¢nich vrstvach
se provadi aplikace konvolu¢niho filtru na obraz, jehoz vystupem je hodnota
do priznakové mapy.

o Aktivacéni vrstva — ReLU
ReLU vrstva aplikuje aktivaéni funkci max(0,z) zac¢inajici na nule. Tim je
velikost mnozstvi dat 32 x 32 x 3 ponechano beze zmény. Funkce ReLLU se
pouziva pro zaneseni nelinearit do modelu.

» Podvzorkovaci vrstva (pooling layer)
Tato vrstva ma za tikol podvzorkovat data, to znamenda zmensit jejich rozméry
tak, aby bylo zachovano co mozna nejvice dulezitych informaci pro konvoluc¢ni
neuronovou sif. Snizi se tim vypocetni cas a vyuziti paméti. Data jsou tak
zmensena na 16 x 16 x 12, coz je vysledek ponechani nejvyssi hodnoty textury

a zahozeni ostatnich hodnot.
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e PlIné propojena vrstva

Posledni, vystupni plné propojend vrstva pocitd hodnoceni trid (skore) s vy-

sledkem datového objemu 1 x 1 x 10, kde kazdé z deseti Cisel koresponduje

se skore dané t¥idy (tzn. 10 trid v datové mnoziné CIFAR-10). Kazdy neuron

v této vrstvé je propojen s kazdou hodnotou predchoziho objemu dat (s kaz-

dym neuronem predeslé vrstvy).
Z tohoto prikladu je vidét, ze konvoluéni neuronové sité pretvareji originalni obra-
zovou vrstvu s originalnimi surovymi hodnotami do tifidy obsahujici skére. Nékteré
vrstvy ale neobsahuji trénovatelné parametry. Konkrétné konvolucni a plné propo-
jena vrstva provadi transformace, které jsou ne jen vysledkem aktivace neuront, ale
také parametri (vdhy a odsazeni neuronti). Na druhou stranu ReLU a podvzorkovaci
vrstvy implementuji danou (fixni) funkci. Parametry téchto vrstev jsou trénovany
pomoci gradientniho sestupovani tak, aby skore tiid bylo konzistentni s oznacenim

v trénovaci mnoziné kazdého obrazu [32].

2.2.3 Prenesené uceni

P1i uceni konvolucnich neuronovych siti ¢asto dochézi k problému nedostatku dat
v datové mnoziné, nebo i celé datové mnoziny. Z tohoto divodu se vyuziva skutec-
odbornikl i béznych uzivatelii. Tyto modely se natrénuji na velké datové mnoziné
(vétsinou se jedna o data v fddech miliont vzorku a stovek az tisici t¥id) a poté
se tento model pouzije jako inicializac¢ni pro oblast, kterd daného uzivatele zajima.
Vyraz ,pienesené uceni“ (transfer learning) tak zastava svého znéni pravé kvili to-
muto postupu, kdy se model prenese a dotrénuje podle konkrétnich pozadavki. Je
mozné se setkat se tfemi hlavnimi scénéri, u kterych je vhodné vyuzit preneseného
uceni:
1. Fixni model k extrakci priznaka
Tato moznost umoznuje vyuzit jiz predtrénovany model pouze k extrakci pri-
znakil z nové datové mnoziny. Z modelu je mozné odstranit posledni plné
propojenou vrstvu, kterd obsahuje klasifikacni skére poctu t¥id a zbytek kon-
voluéni neuronové sit pouzit jako ,extrahovac“ priznakt nové datové mnoziny.
Jsou vypocitany vektory pro kazdy obraz, obsahujici aktivace skrytych vrstev
hned pred klasifikatorem. Tyto priznaky jsou nazyvany CNN codes. Jakmile
jsou tyto kody (priznaky) extrahovdny pro vSechny obrazy, trénuje se line-
arni klasifikator na novych datech (tzn. za pouziti funkce Linear SVM nebo
Softmax).
2. Doladovani modelu

Druhym moznym pristupem neni pouze nahrazeni a pretrénovani klasifikatoru
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nad modelem nové datové mnoziny, ale taky doladéni vah predtrénované sité
pokrac¢ovanim procesu zpétné propagace (zpétného uceni). Je mozné doladit
vSechny vrstvy sité nebo nechat nékteré beze zmény (kvuli pretrénovani) a do-
ladit pouze nékteré casti sité. Pouziva se z toho diivodu, ze pocatecni vrstvy
obsahuji spiSe zdrojovéjsi funkce na extrakci priznaku (naptiklad detektory
hran nebo zanedbatelné detektory barev). Tyto funkce jsou sice uzitecné pro
mnoho tkoli, ale v pozdéjsich vrstvach se stavaji vice citlivé na detaily tiid
v originalni datové mnoziné. Napriklad pro datovou mnozinu, ktera obsahuje
jemnéjsi kategorie (pes — rasa) se tak sit specializuje vice na rasu. Vse ale
zavisi na tom, jaky je pozadavek uzivatele.
3. Predtrénované modely

K tomuto feseni se pristupuje z divodu dlouhého ¢asu uceni na velkych dato-
vych mnozinach. Trénovani na nich zabira dny az tydny, a to i pres vice vlak-
nové zpracovavani (pouziti vice kustt hardwaru). Z tohoto divodu se zverejiuji
tzv. checkpointy, které zastupuji aktualni stav trénovani a jsou k dispozici pro

dalsi nezavislé trénovani a doladovani [33].

2.2.4 Predtrénované modely — YOLO

V dnesni dobé je mozné z ruznych zdroju stahnout predtrénované modely konvoluc-
nich neuronovych siti, které tak ¢ast prace odvedou za uzivatele. Vzhledem k tomu,
ze tvoreni konvoluéni neuronové sité tak, aby dosahovala pfesnosti ptijatelnych pro
nasazeni v redlném provozu, je vétsinou experimentalni a tim i velmi c¢asové na-
rocné, je mozné téchto predtrénovanych modelt vyuzit. Ke stazeni je jich mnoho,
vzdy je ale nutné dodrzovat pokyny v dokumentaci a teoreticky se na konkrétni
model pripravit. Vétsinou jsou predtrénované modely rozsahlejsim projektem veé-
deckych pracovnikt, ktefi po dosazeni nejlepsi mozné presnosti modelu publikuji
svoji praci ostatnim. V této praci jsou nejprve vyuzity predtrénované modely sité
YOLO (You Only Look Once), ktera je s postupem Casu upravovana a povysovana
na dalsi verze. Prvni verzi, se kterou bude provadén experiment, je verze YOLOvV3.
Volné dostupné jsou také dalsi dvé verze — YOLOv4 a YOLOv5. Nize jsou popsany
jejich vlastnosti.
1. YOLOv3
YOLOvV3 byla uvedena v roce 2018 Josephem Redmonem a Alim Farhadim
publikaci [34], kterd je sice neformalné psand, ale pres to informacéné plna. Pri
klasifikaci je kolem objekti vygenerovana obdélnikova hranice, kdy sit pred-
povidé 4 souradnice pro kazdé ohranic¢eni. Toto ohraniceni je vysledkem skoére,
které je pocitano pomoci logistické regrese. Déle je podrobnéji popisovano

funkce generovani ohraniceni kolem objektt. Klasifikace je mozna na datech
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ve vice ttidach, kdy ale neni pouzita aktivacni funkce Softmax z divodu je-
jiho vlivu na prijatelny vykon modelu. Model byl pouzit na datovou mnozinu
Open Images Dataset, ktera obsahuje mnoho prekryvajicich se znacek objektii
(napriklad znacka ,zena“ a ,osoba“ v jednom ohraniceni). Funkce Softmax
ale predpoklada, ze jedno ohraniceni patii jednomu objektu, vznikal by tak
problém s klasifikaci. Misto ni jsou pouzity logistické klasifikatory. Konvoluc¢ni
architektura modelu obsahuje 53 konvoluc¢nich vrstev a byla nazvana Darknet-
53. YOLOvV3 byla otestovana na datové mnoziné COCO, ktera bude pouzita
v prvinim experimentu a jeji mAP metrika, ktera zastupuje stfedni prumérnou
hodnotu vsech t¥id dohromady pod trénovaci kiivkou, je 57,9 % pii 20 snim-
cich za vtefinu. Pro srovnani, napiiklad sit RetinaNet dosahovala mAP 57,5
%, ale pri b snimcich za vterinu [34]. PTi porovnavani rychlosti siti je uzivano
jednotky FPS (Frames per Second), kdy vSe nad 30 FPS je povazovano za
klasifikaci v redlném case. Pri klasifikaci nad 30 FPS (35 FPS) dosahovala sit
YOLOV3 presnosti 55,3 %.
2. YOLOv4
YOLOvV3 se dockala vylepseni az v dubnu roku 2020, kdy byla publikovana sit
YOLOv4. Jeji architektura po vstupni vrstvé obsahuje model CSPDarknet-
53, nasleduje model SPP a PAN a kon¢i modelem YOLOvV3. Je tak kombinaci
nékolika predem publikovanych modeli. Jeji mAP dosdhla na COCO datové
mnoziné 65,7 % pii 23 FPS a presnosti 64,9 % pii 31 FPS [35].
3. YOLOv5

K modelu YOLOvV5 zatim nebyla vydana zadné oficidlni publikace. YOLOv5
je model zalozen na knihovné PyTorch a je stéle jesté ve vyvoji. Jako obvykle
se ale od néj zvyseni presnosti klasifikace zaroven s dalsimi metrikami, jako je

mAP a snimkova frekvence [36].

2.2.5 Datové mnoziny

Vybér datové mnoziny pro trénovani je zasadni pro nasledny vykon modelu, a proto
by nemél byt podcenovan. Jedna se o natrénovani modelu na vzorcich, které v da-
tech musi byt zastoupeny v dostatecném mnozstvi, coz byva jednim z nejcastéjsich
problémii. Proto se vyuziva riznych technik, jako je napriklad umélé rozsirovani dat
(data augmentation), kdy je datovd mnozina umeéle obohacena sice o obsahové stejné
prvky, ale jakymkoliv zptisobem transformované. Tyto vzorky tak tvori iplné novy
obraz za pouziti jednoduchych dprav (napriklad otoc¢eni nebo odstranéni pozadi)
137].

Dostupnych datovych mnozin je v dnesni dobé uz mnoho, kdy kazda datova

mnozina ma sva specifika. Mnoziny jsou vybirany k tcelu, ke kterému maji byt po-
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uzity, napiiklad rozpoznavani oblicejii, ¢innosti, ru¢né psaného pisma, zvukt nebo
biologickych dat. V prvni ¢asti experimentu bude pouzita datovd mnozina s nazvem
wMicrosoft COCO: Common Objects in Context* publikovana v roce 2015 a neustale
aktualizovana az doposud. Také bude vyuzit predtrénovany model s vahami datové

mnoziny ImageNet.

e Microsoft COCO: Common Objects in Context
Datova mnozina COCO je zdrojem pro mnoho modeli konvoluénich neurono-
vych siti, se kterymi je mozné se v praxi setkat. Je mozné na ni natrénovat
algoritmy pro segmentaci objekti nebo rozpoznavani objektl z kontextu. Ob-
sahuje pres 330 tisic obrazl, kde vice nez 200 tisic je oznacenych tiidou, do
které patti. Je mozné si vybrat az z 80 kategorii objekti. Podle oficidlnich po-
rovnavacich testt bylo na této mnoziné dosazeno nejvétsi presnosti 51 % [38],
a to v publikaci [39], ktera se zabyva detekci objekti.

o ImageNet
Datova mnozina ImageNet je organizovana s podobnou hierarchii, jako mno-
zina WordNet, ktera obsahuje pouze podstatna jména. Tato hierarchie popisuje
kazdy uzel, ve kterém se nachazi tisice obrazii. Momentalné obsahuje jeden
uzel v primeéru 500 obrazi. Kazdy koncept v mnoziné WordNet je popsan
souslovim, které se nazyva ,synonym set“ nebo zkracené ,synset“ a v datové
mnoziné jich je vice nez sto tisic. V mnoziné ImageNet je zhruba tisic obrazi
popisujici kazdy synset. U obrazu je dbano na zachovani jejich kvality a kazdy
je rucné oznacen clovékem. Nejvetsi presnosti se podarilo s touto datovou mno-
zinou dosahnout tymu ze spole¢nosti Google, a to béhem roku 2020. Presnost
¢ini 88,55 % [40].

« MNIST
Databaze MNIST (National Institute of Standards and Technology) je rozséhla
datova mnozina, obsahujici ruc¢né psané cislovky. Jeji trénovaci mnozina ob-
sahuje 60 tisic vzorkl a testovaci 10 tisic vzorki. MNIST je podmnozinou
databaze NIST, kterd je jesté rozsahlejsi, ale pro rozpoznavani pisma prilis
zasumeéna. Vzhledem k jeji jednoduchosti je tato mnozina vhodna i pro zaca-
tecniky se strojovym ucenim, protoze neni potieba vkladat cas do predzpraco-
vani a formatovani obrazu — velikost kazdého vzorku je normalizovana a kazdy
vzorek je vycentrovan. Nejmensi chybovosti bylo dosazeno v praci zabyvajici
se regularizaci neuronovych siti pomoci zahazovani vah — 0,21 % [41, 42].

« CIFAR-10
Datova mnozina CIFAR-10 je podmnozina databaze s ndzvem ,,80 million
tiny images®, ktera byla 29. 6. 2020 stahnuta z divodu tdajného shledani
nékterych obrazl urazlivych. Vzhledem k velkému pocétu vzorkil by manualni

prohledavani s cilem najit ,zavadna“ data bylo témér nemozné, proto byla
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pro verejnost smazana. CIFAR-10 obsahuje 60 tisic barevnych obrazu o roz-
meérech 32 x 32 pixelt v deseti ttidach. Kazda tfida tak obsahuje 6 tisic vzork.
Databéaze je rozdélena na 50 tisic trénovacich a 10 tisic testovacich obrazli. Nej-
vysSsi presnosti bylo dosazeno v praci [43] v kvétnu roku 2020 tymem védct ze
spolecnosti Google, a to 99,37 % [44].

2.3 Detekce na mobilnich zarizenich

Jak bylo zminéno na zacatku teoretického tivodu této prace, klasifikace a detekce
na mobilnich zatizenich je vyuzivana dnes jiz témétr vSemi vyrobci chytrych mobil-
nich telefont. Pro co nejpresnéjsi a nejrychlejsi vysledky detekce objektii v redlném
case jsou ale pro tyto tlohy vyhrazovany samostatné casti vypocetnich jednotek
v mobilnim zafizeni. Je také vyuzivano mnoha rtznych technik a knihoven k detekci
obraz1, tato prace se ale zabyva pouzitim konvolu¢nich neuronovych siti v mobilnim

zalizeni.

2.3.1 Klasifikace vs. detekce

V analyze obrazu pomoci konvoluc¢nich neuronovych siti je mozné se setkat se tfemi
pojmy jeho zpracovani. Témito pojmy jsou klasifikace, detekce a segmentace.
Pri predlozeni obrazu natrénované neuronové siti, kde se nachazi pes je urceno, ze na
tomto obrazu (v této instanci) se nachézi pes. Timto klasifikace kon¢i. V pripadé, ze
je na obrazu naptiklad dalsi zvife nez jen pes, mlze dojit ke zmateénym vysledkim.
V tomto pripadé je vhodné natrénovat klasifikator, ktery obsahuje vice nez jednu
znacku. I pres to ale stale neni mozné zjistit, kde na obrazu se objekty nachazi.
Pojem ,detekce objektu® by ale tuto schopnost mél mit a na rozdil od klasifikace
ukazat presné misto v obrazu, kde se rozpoznany objekt nachazi. Pro uzivatele je
vhodné tento objekt oznacit napriklad obdélnikem (tzv. bounding box). Lokalizaci
objekt je tak mozné rozdélit do dvou casti:
« Klasifikace objektu
Klasifikace objektu zahrnuje techniky, které mohou byt kategorizovany jako
parametrické nebo neparametrické a techniky uceni s ucitelem nebo bez ucitele.
Pri klasifikaci s ucitelem jsou poskytovany vysledky na zakladé rozhodovaci
hranice, kterda vétsinou zavisi na poskytnutém vstupu a vystupu modelu pri
jeho trénovani. Pri technice klasifikace bez ucitele jsou poskytovany vysledky
na zakladé analyzy vstupnich dat (datové mnoziny), tzn. ptiznaky nejsou do
modelu pfimo dodavany. Hlavnimi kroky pri klasifikaci jsou vybér vhodného
klasifika¢niho systému, vybér vhodnych trénovacich vzorku, predzpracovani

dat a vybér vhodné klasifikacni metody, extrakce priznaki, zpracovani dat po
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klasifikaci a zhodnoceni presnosti. V této technice je vstupem obraz a vystu-
pem je jeho predikovand trida. Piikladem mtze byt binarni klasifikace, jejimz
cilem je spravné pritadit data do dvou tiid nebo vice-tiidni klasifikace, ktera
obsahuje vice nez dvé tridy. Klasifikace obraz je zvolena pro klasifikaci vo-
zidel v této praci. Nevyhodou klasifikace obrazii je ¢asova narocnost béhem

trénovaci faze. Neni tak vhodnd pro zpracovani velkych objemt dat.

Detekce objektu

Problém detekce objektu spociva v rozhodnuti softwaru, do které tiidy objekt
na obrazu patii (klasifikace) a kde pfesné se nachazi. Jednotlivé objekty se
zpravidla rozdéluji do samostatnych instanci. V praxi to znamend, Ze na ob-
razu muze byt vice objekti z vice tiid. Technika detekce objektii je pouzivana
stale castéji v rychle rostoucich oblastech jako autonomni fizeni, detekce obli-
¢ejit nebo rozpoznavani statnich poznavacich znacek. Rychly rozvoj je mozny
pravé diky technikam hlubokého uceni. Nevyhodou pri detekci mohou byt
vzniklé neptesnosti pii detekovani objektii v prilis zasuméném a tvarové kom-

plikovaném prostiedi [1, 45].
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3 Experimentalni cast

Prakticka ¢ast této prace zahrnuje dvé hlavni ¢asti. Prvni je navrzeni a vytvoreni
Android aplikace a druhou je trénovani a testovani modelu. Je vyzkouseno nékolik
pristuptu trénovani. Prvnim je pouziti modelu SSD MobileNet a porovnani rychlosti
detekce s jiz otestovanymi mobilnimi zarizenimi. Nésleduje natrénovani vlastniho
modelu s vytvorenou datovou mnozinou, natrénovani modelu s volné dostupnou da-
tovou mnozinou a zavérem je dotrénovani existujictho modelu o vlastni data. Model
je nasledné vzdy preveden do formatu kompatibilniho s mobilnimi telefony s ope-
racnim systémem Android, kde bude probihat detekce vozidel silni¢ni dopravy ve
vytvorené aplikaci.

Trénovani modelti bude probihat na grafickém c¢ipu znacky nVidia s typovym
oznac¢enim GeForce RTX 2070, disponujici 2304 CUDA jadry s frekvenci 1620 MHz
na jadro a paméti 8 GB. Trénovani lze také provést na centralnim procesoru, vzhle-

dem k povaze jeho funkce by ale trénovani bylo neefektivni [46, 47].

3.1 Tensorflow

Tensorflow je oteviend platforma zalozena na principu uplnosti (end-to-end) strojo-
vého uceni. Obsahuje nastroje a knihovny pro komunitu, ktera se zabyva strojovym
ucenim na nejmodernéjsi trovni. Umoznuje tak vyvojarim vydavat celé aplikace
strojového uceni a v kombinaci s libovolnym vysokodroviiovym API (Application
Programming Interface), kterym muze byt napriklad Keras, umoziuje implementaci
strojového uceni v mnoha riznych odvétvich. Tensorflow je vyuzivan spole¢nostmi
jako je Google, Airbnb nebo Twitter a je neustdle aktualizovan. Prvni verze byla
vydana firmou Google, konkrétné ,,Brain“ tymem, v roce 2017 a od té doby se Ten-
sorflow stale rozrista. S prichodem a vétsim vyuzitim dalsich technologii pronikl
Tensorflow v roce 2018 do jazyku JavaScript jako Tensorflow. js, v roce 2019 pak
byla vydana jeho druha verze — Tensorflow 2.0 a také verze TensorFlow Graphics

pro hluboké uceni v pocitacové grafice [48].

3.1.1 Tensorflow Lite

Tensorflow Lite vznikl z platformy Tensorflow jako jeji derivat, ktery s ni tizce souvisi.
Jeho tkolem je prevadéni natrénovanych modelt vytvorenych na platformé Tensor-
flow tak, aby byla provedena jejich optimalizace z hlediska rychlosti a narok na
pamét. Tento prevedny format je poté mozné vyuzit pro detekci a klasifikaci v mo-

bilnich zafizenich s opera¢nim systémem Android, iOS, Linux nebo Raspberry Pi.
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Optimalizace je provadéna na uzivatelem ulozeném modelu, ktery obsahuje struk-
turu sité, vahy, odsazeni a aktivacni funkce. Tato data jsou ve 32bitovém formatu,
ktery muze byt zmensen na 16 nebo 8bitovy format. Také je vyuzito kvantizovani

dat, kdy jsou ponechany ty nejdilezitéjsi informace modelu [49].

3.2 Keras

Keras je aplika¢ni programovaci rozhrani pro hluboké uceni napsané v programo-
vacim jazyce Python. Bézi vyhradné nad platformou Tensorflow, kterou pro svou
spravnou funkci vyuziva. Keras byl vyvinut se zaméfenim na rychlost experimenti,
to znamend schopnost vyvojare zrealizovat svij napad v co mozna nejkratsim case.
Podporuje spousténi vypocti jak na CPU, GPU, tak i na TPU [50].

3.3 Android Studio

Android Studio je oficialni vyvojové prostiedi (IDE) pro vyvoj aplikaci platformy
Android s podporou vyvojového prostiredi IntelliJ IDEA. Toto vyvojové prostredi
slouzi k programovani v jazycich Java, Groovy a dalsich. Android Studio poskytuje
vyvojarum mnoho uzitecnych funkei jako napiiklad kompilovaci systém na zakladé
nastroje Gradle, integraci s verzovacimi nastroji nebo dynamické upravovani kédu.
Dulezit4 je také podpora virtualnich Android zafizeni. Aplikaci je tak mozné testovat

i bez hardwarové pfipojeného mobilniho telefonu [51].

3.4 Programovaci prostredi Flutter

Programovaci prostfedi Flutter je oteviené (open-source) uzivatelské rozhrani SDK
pro vyvoj softwaru na platformy Android, iOS, Windows, MacOS, Linux, Google
Fuchsia a web. Prvni verze Flutteru byla publikovana v roce 2015 na vyvojové
konferenci Dart. Hlavnimi komponentami Flutteru jsou: Platforma Dart (progra-
movaci jazyk), Flutter modul (podporovan Android Studiem), zakladni knihovna
a designové specifické komponenty (widgety). Velkou vyhodou Flutteru je moznost

¢asové nendrocné migrace kédu mezi jednotlivymi platformami (naptiklad Android
a 108S) [52].

3.5 Jupyter Notebook

Jupyter Notebook je webova aplikace, kterd zastupuje vyvojové prostredi. Pristu-

pem pres web nahrazuje konzolovy pristup k interaktivnimu provadéni vypocti,
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¢imz zlepsuje prehlednost kédu, tvoreni dokumentace, spousténi a diskuzi vysledkua
kédu. Kod je spoustén z webové aplikace, coz umoznuje bohatou reprezentaci vy-
sledkt naptiklad v HTML, IXTEX, PNG nebo SVG formatech. Jeho hlavni vyhodou
je moznost rozdélovani kédu do bunék, které mohou byt spoustény nezavislé na
sobé [53].

3.6 Vrstvy konvolucnich neuronovych siti v knihovné

Keras

Jak bylo zminéno, v Kerasu je mozné rychle a pomérné jednoduse tvorit vlastni
neuronové sité. Zakladnimi stavebnimi bloky pro konvolu¢ni neuronové sité jsou
jednotlivé vrstvy, kde kazda obsahuje vstupni a vystupni tenzorovy vypocet a ulo-
zeny stav v proménné (véhy). Tyto vrstvy se tak chovaji jako funkce. Nize jsou
uvedeny nazvy vyuzivanych vrstev se struénym popisem jejich ¢innosti.
1. Predzpracovaci vrstva
Tato vrstva ma za kol pripravit data na vstup do sité. Pomoci ni je mozné
zmeénit velikost dat, obrazové je priblizit, vycentrovat a orezat nebo provést
rizné ndhodné transformace. Praktickymi priklady mohou byt vrstvy Resizing
.layer, Rescaling. layer nebo CenterCrop.layer.
2. Konvolu¢ni vrstva
Konvolu¢ni vrstvy zajistuji konvoluci nad daty, to znamena operace jako na-
priklad prechod konvolu¢niho jadra nad obrazy. Jsou poc¢itany hodnoty ten-
zoru a posilany dale do dalsich vrstev. V Kerasu je mozné najit vrstvy jako
Conv2D.layer, SeparableConv2D.layer nebo Conv2DTranspose.layer.
3. Podvzorkovaci vrstva
Podvzorkovaci vrstvy maji za kol data podvzorkovat, jak bylo vysvétleno
v teoretické casti prace. Vyrazné se tak snizuje pocet trénovatelnych para-
metra sité a tim procesni ¢as. V Kerasu jsou zastoupeny napriklad vrstvami
MaxPooling2D.layer nebo AveragePooling2D.layer.
4. Vrstva jadra
Vrstvy jadra obvykle doplnuji predchozi vrstvy. Jejich zastupcem je napriklad
vrstva Dense. layer, kterd obsahuje neurony umisténé husté u sebe a provadi
operaci: vistup = aktivace(skaldarniSoulin(vstup, jadro) + odsazeni).
5. Regularizacni vrstva
Tato vrstva se pouziva jako doprovodné ke konvoluénim, kdy jeji podvrstvy si
kladou za cil vyhnout se pretrénovani modelu umélym nastavovanim nahodné
vybranych neuronu jako necinné (nulové) pri kazdé iteraci. Jedna se napiiklad

o Dropout . layer nebo SpatialDropout2D.layer [54].
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4 \Vysledky

Tato kapitola se zabyva navrhem Android aplikace, ktera pomoci kamery detekuje
objekty v realném case. Pri spusténi aplikace probiha pres videokameru a nacteny
model neuronové sité klasifikace ticastnikii dopravy. Je vyzkouseno nékolik moznych
pristupt. Prvnim experimentem s prezentovanym vysledkem je porovnani rychlosti
detekce predtrénovaného modelu na mobilnim zafizeni Samsung Galaxy A6+. Na-

sleduje série experimenttl s riznymi mnozinami a neuronovymi sitémi.

4.1 Android aplikace

Pro navrh mobilni aplikace na platformé Android je pouzito vyvojové prostiedi An-
droid Studio s modulem Flutter. Aplikace je testovana na integrovaném emulatoru
Android zafizeni pfimo ve vyvojovém prostiedi. Pro konecné testovani v realném
provozu je pouzit mobilni telefon Samsung Galaxy A6+ z roku 2018. Mobilni tele-
fon je k PC pripojen pres rozhrani USB a po spusténi aplikace v Android Studiu je
pristup v mobilnim telefonu k aplikaci zajistén pres nastroje pro tzv. debugovdnd.

Aplikace je schopna otevrit kameru zadniho fotoaparatu a v realném case dete-
kovat objekty. Model je ziskan natrénovanim neuronové sité s vyuzitim Tensorflow,
Keras a Jupyter Notebook. Tento model je v surovém formatu (neoptimalizovany),
proto je ulozen a pomoci skriptu nize preveden na verzi optimalizovanou pro mobilni
telefony .tflite.

import tensorflow as tf

#Prevedeni modelu

3 converter = tf.lite.TFLiteConverter.from_saved_model

(cesta_k_souboru)

tflite_model = converter.convert ()

#UloZeni modelu
with open(’model.tflite’, ’wb’) as f:
f.write(tflite_model)

Vypis 4.1: Klicovy skript pro prevod modelu.

Schéma navrhu aplikace je zobrazeno na obrazku 4.1. Struktura projektu je vyge-
nerovana automaticky vyvojovym prostiedim a je zobrazena ve slozkové strukture
nize. Je tak mozné zacit tvorit vlastni aplikaci a neni nutné se zabyvat kompati-
bilitou a podpurnymi skripty. Klicové slozky pro aplikaci jsou vyznaceny cervené,

pouze obsah téchto slozek je upravovan.
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/

| _android

| build

| _ios

L _test

L 1ib

| HomePage.dart

| main.dart

| MySplashPage.dart

| assets
. _model.tflite
|  labels.txt

Aplikace se sklada ze t¥i t¥id umisténych ve slozce 1ib — spustitelnd main.dart,
uvodni strana MySplashPage.dart a hlavni strana HomePage.dart. Druhou hlavni
slozkou projektu je slozka assets, ktera mimo jiné prilohy aplikace obsahuje soubor
s prevedenym modelem model.tflite a k nému pattiéné znacky labels.txt. Z této
slozky je model se znackami nacitan pfislusnou tiidou k nésledné detekci objekti

pres kameru.

MODEL
(KERAS + TENSORFLOW)
PREVEDENI — tflite
MOBILNI APLIKACE

1

1

1

UZIVATEL - ) ) !

NAHRAVANIE A UZIVATELSKE ROZHRANI X

. DETEKCE (FLUTTER) |

(FLUTTER) - e :

. . 120 MS !

1

VIDI OBJEKT ' (o~ N !

1

1 1

i | |
AUTO 60%

s > - R

120 MS

Obr. 4.1: Navrh aplikace pro detekci objektu.
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4.1.1 Funkce tfid aplikace

U vytvorené detekéni aplikace je kladen diraz na jednoduchost. Neobsahuje zadné
sledovaci algoritmy, které by zatézovaly hardware mobilniho telefonu. Detekce ob-
jektu je vypsana u toho objektu, ktery ma aktudlné nejvyssi pravdépodobnost de-
tekce. Funkce a popis jednotlivych tiid je uveden nize.
e main.dart
Ttida main.dart je hlavni spustitelnou tridou aplikace. Vzhledem k tomu, ze
prostiredi Flutter je zalozeno na vétveni tzv. widget, tak obsahuje i kofenovy
widget pro celou aplikaci. Od tohoto widgetu se odviji vSechny dalsi zalozené
widgety. Tato tiida kontroluje dostupnost kamery fotoaparatu a odkazuje uzi-
vatele na tiidu MySplashPage.dart. Je zde také mozné upravit parametr pro
zobrazeni vykonnostnich statistik aplikace.
e MySplashPage.dart
Tato trida obsahuje widget, ktery uzivateli zobrazi tzv. SplashScreen obra-
zovku. SplashScreen zobrazuje informace o aplikaci, logo, autora aplikace
a vedouctho prace, jak je vidét na obrazku 4.2. Po dobu zobrazeni této obra-
zovky je nacitana dalsi stranka (t¥ida) aplikace, na kterou je uzivatel presmé-
rovan automaticky po stanovené dobé.

DIPLOMOVA PRACE

Bc. Vojtéch Mikulec
Ing. Vojtéch Myska

Detekce pohybujicich se
objektt ve videu s
vyuZitim neuronavych
siti pomoci Android
aplikace

NACITAM...

Obr. 4.2: Zobrazeni tivodnich informaci o aplikaci.
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e HomePage.dart
Funkéni tiidou aplikace je tfida HomePage. Jedna se o posledni ¢ast aplikace,
do které je uzivatel presmérovan. Pri klepnuti na tlac¢itko kamery je spus-
téna zadni kamera s detekci objektli. V této tridé je nacitan optimalizovany
model.tflite se znackami, je inicializovana kamera a spustén proud obrazi,
na kterém je nasledné provadéno vyhodnocovani modelem pomoci metody
runModelOnStreamFrames. Vysledek detekce spolecné s casem a datem je na-
sledné cyklicky vypisovan pod okno s otevienou kamerou a zaroven do tex-
tového souboru. Tento textovy soubor se nachazi na vychozi cesté pro pii-
stup k internimu lozisti mobilniho telefonu. Konkrétné se jednd o umisténi
Android\data\cz.vutbr.feec.utko.dp_object_detection_app\files. Za-

znamy jsou ukladany ve vizudlnim formatu, ktery je vidét na obrazku 4.3.

DETEKUJ!

dodavka 0.64
07:51:56]

5.04.2021

Obr. 4.3: Probihajici detekce objektt pres zadni kameru mobilniho telefonu.

4.2 Model MobileNet v1

Prvnim pouzitym a otestovanym modelem je model SSD MobileNet v1, ktery byl
natrénovan na datové mnoziné COCQO. Tento model obsahuje natrénované vahy
s riznymi objekty, proto je pouzit pouze pro prvotni testovani. Jeho velikost v op-
timalizované verzi je 27 MB a byl jiz otestovin na mobilnich zafizenich Google
Pixel 3 (Android 10), Pixel 4 (Android 10) a iPhone XS (i0S 12.4.1) [55]. V rdamci
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vlastniho testovani je model pouzit na zafizeni Samsung Galaxy A6+. Porovnani
vysledki pouzitého modelu pti detekci objektu je shrnuto v tabulce 4.2.

Tab. 4.1: Tabulka rychlosti detekce mobilnich zafizeni.

Mobilni za¥izeni CPU GPU raM | [wchlost
detekce [ms]
4x2,5CGH 4GB
Google Pixel 3 o 2t 0,71 GHz GB, 22
4 x1,6 GHz 1,8 GHz
1 x 2,84 GHz + 6 GB
Google Pixel 4 | 3 x 2,42 GHz + | 0,67 GHz ’ 20
2,1 GHz
4 x 1,8GHz
2% 2,5GH
iPhone XS X20GHz 1 Gl | 4GB 76
41,59 GHz
S Gal 4GB
AHISULE Laaxy | g 18 GHz | 0,65 GHz GB, 156
A6+ 0,9 GHz

Snimanym objektem je osobni automobil, ktery ma v ramci natrénovaného mo-
delu znacku "car". Pro zaznam vysledki byl zvolen bo¢ni pohled na vozidlo. Pouzity
model obsahuje 80 detekovatelnych kategorii mezi nimiz se z dopravnich prostredkii

nachéazi automobil, jizdni kolo, motocykl, autobus, vlak, nakladni auto, lod a letadlo.

4.3 Vlastni model a vlastni datova mnozina

Pro trénovani byla vytvorena vlastni, mensi datova mnozina. S touto mnozinou jsou
nasledné provadény experimenty s vytvorenou konvolu¢ni neuronovou siti. Mnozina
obsahuje celkem 622 obrazu, které byly vytvoreny pomoci fotoaparatu a snimki
z palubni kamery automobilu. Obrazy jsou rozdéleny do dvou t¥id — automobil a do-
davka. Snimky z fotoaparatu maji stejnou velikost, snimky z palubni kamery maji
kazdy jinou velikost. Pii vstupu do neuronové sité tak bude nutné jejich predzpra-
covani, kdy bude mnozina sjednocena. Data jsou pro trénovani modelu rozdélena do
tI1 podmnozin — trénovaci, validac¢ni a testovaci. Pomeér rozdéleni byl zvolen zhruba
na: 70 % trénovaci, 15 % validacni a 15 % testovaci. Ukazka vzorku z vytvorené
datové mnoziny je na obrazku 4.4 a 4.5.

Pro experiment s vlastni datovou mnozinou je natrénovan vlastni model. Kon-
volu¢ni neuronova sif je postavena podle zpracované teorie a v prubéhu trénovani
upravovana tak, aby dosahovala co nejlepsich vysledkt. Vzhledem k tomu, zZe se sice
jedna o kategorickou klasifikaci, ale tiidy jsou pouze dvé, tak je nutné, aby mo-

del dosahoval daleko vyssi presnosti nez 50 %. Proto jsou v priubéhu trénovani na
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Tab. 4.2: Pocet vzorkti a rozdéleni vytvorené mnoziny.

Trida Pocet vzorkti mnoziny

Trénovaci | Validac¢ni | Testovaci

Automobil 260 51 51
Dodéavka 260 51 51
Celkem 622

500

1000

1500

2000

2500

3000

T T T T L T T T
0 500 1000 1500 20000 2500 3000 3500 4000

Obr. 4.4: Ukézka vzorki tiidy ,auto®.

1000 1500 2000 2500 3000 3500 4000

Obr. 4.5: Ukézka vzorki tiidy ,dodavka“.

04



zékladé validacni a testovaci presnosti upravovany parametry sité (pouziti ruznych
vrstev, pocet neuront, pocet a kombinace vrstev) tak, aby bylo dosazeno co nejlepsi
testovaci presnosti. Celkem bylo spusténo pres 50 trénovacich cykli a konfiguraci,
kdy nejlepsich vysledkil na dané datové mnoziné dosdhla neuronova sit 17 1. Priibéh
trénovani je vynesen do grafti 4.6, kde je vidét validacni presnost, chybovost modelu
pri trénovani a kiizkem oznacena zavérecna testovaci presnost pii vyhodnocovani na

siti dosud ,nevidénych“ datech.

Pfesnost modelu
100 - =

095 4

090

085 4

.80

pfesnost

075 1

#

07 I]l>

065 - = ftrenovaci
validacni

060

0 5 10 15 20 25 30
epocha

Chybovost modelu

— trenovaci
validacni

T
0 5 10 15 20 25 30
epocha

Obr. 4.6: Prubéh trénovani vlastniho modelu.

!Pole otazniku v zdvorce udava nespecifikovany parametr davkovani dat.
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Pii trénovani vlastniho modelu bylo vyzkouseno mnoho konfiguraci sité. Archi-
tektura 17 vykazovala na testovacich datech nejlepsich vysledki presnosti. Z grafu
valida¢ni a trénovaci presnosti je vidét, ze béhem 30 epoch dosahly svého maxima,
coz vzhledem k dosazené testovaci presnosti znac¢i mirnou pretrénovanost. Model
byl schopen bezchybné urcovat, do které tiidy data patii, ale pouze na téch datech,
kterd uz byla natrénovana. Na datech, ktera nebyla natrénovana pak spravné prira-
dil do pat¥iéné tiidy s celkovou presnosti 71,88 %. Pro podrobnéjsi analyzu toho, co
se dany model naucil klasifikovat nejlépe a nejhiife je mozné si vygenerovat tzv. ma-
tici zamén (z anglického confusion matriz). Tato matice je vhodnym nastrojem pro
vylepsovani klasifikace modelu. Je z ni mozné vycist, ktera tiida byla natrénovana
nejlépe, nebo kterda naopak nejhire. Z tohoto divodu je pouzivana pro vhodnéjsi
vyvazeni dat nebo k presnéjsim tupravam struktury neuronové sité. Pro prehlednéjsi
vyobrazeni jsou v matici jednotlivé tiidy zastoupeny cislem (znacka). Vyslednd ma-
tice zamén je zobrazena na obrazku 4.7. Znacka 0 v tomto pripadé zastupuje tiidu
auto, znacka 1 dodavku. Je vidét, ze se model naucil o néco lépe klasifikovat auto
nez dodavku. Z 32 pripadi spravné urcil tridu auto ve 25 pripadech, dodavku pak ve
21 pripadech a 11x ji zaménil s autem. Vzhledem k omezené datové mnoziné, kdy
nékteré obrazy obsahovaly velké mnozstvi Sumu je mozné tento vysledek povazovat
za uspokojujici.

Matice zameén

24

2

20

18

- 16

L 14

Redlna znacka

r1z

10

D h"
Predpovézena znacka

Obr. 4.7: Matice zamén prvniho modelu binarni klasifikace.

4.4 Vlastni model s rozSirenim vlastnich dat

Pri trénovani vlastniho modelu neuronové sité byla vyzkousena také technika roz-

sitovani dat. Tato technika spociva v ndhodnych transformacich obrazu trénovaci
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datové mnoziny. Tyto transformované obrazy jsou posilany do sité, ktera ma timto
moznost trénovat na variabilnéjsich datech. V kazdé trénovaci epose je aplikovana
transformace dle zadanych parametra jako napiiklad nahodné rotace, horizontalni
a vertikdlni posun ¢i prevraceni, prostorové zkresleni nebo priblizeni. Obrazy ale
nejsou jiné nez ty, které jsou redlné k dispozici. Jedna se sice o techniku navyseni
dat, ale jejich pocet se neméni. Jsou pouze aplikovany transformace, které maji za
cil poskytnout zaklad pro robustnéjsi a méné pretrénovay model.

Na vlastni datovou mnozinu bylo aplikovano rozsiteni dat. Vzorky jsou pro ukazku
zobrazeny na obrazku 4.8. Trénovaci data nyni obsahuji rozdily, které presné urcuji
tyto transformace [56]:

1. Rotace — Data jsou ndhodné otocena o jednotky stupni v zadaném rozmezi.

2. Horizontalni a vertikalni posun - Data jsou ndhodné posunuta v daném

sméru o jednotky datového typu float.

3. Prostorové zkresleni — Data jsou prostorové zkreslena ve sméru proti hodi-

novym rucickdm ve stupnich. Parametr je zadavan v datovém typu float.

4. Priblizeni — Tento parametr je mozné zadat jako rozsah nebo také v datovém

typu float. Ve vychozim stavu urcuje rozsah priblizeni obrazu do stredu.

5. Horizontalni a vertikalni zrcadleni — Logicky parametr true nebo false,

ktery zajistuje zrcadleni obrazu podle zadané osy.

Pii technice navysovani dat je tfeba dbat na relevanci trénovacich dat doda-
vanych do sité. Z tohoto diivodu nemohou byt pouzity nékteré transformace jako
napriklad vertikalni zrcadleni. Vzhledem k tomu, ze dopravni prostiedky nejsou vét-
Sinou snimany v rotaci o 180°, neni tfeba sit na zrcadlend data trénovat. Takto
transformovana data nejsou v testovaci datové mnoziné a zbytecné by tak prinesla
nepresnosti do modelu. Pii nékterych transformacich také vznika na datech volné
misto. V tomto pripadé je nastaveno, ze se toto misto vyplni barvou posledniho
okrajového pixelu.

Obr. 4.8: Ukéazka vygenerovaného a transformovaného obrazu.

Pres velmi kolisavy pribéh trénovani a testovani na validacnich datech model
dosédhl presnosti 68, 75 %. Struktura sité byla mnohokrat upravovana tak, aby pru-
béh validovani byl co nejstalejsi. Sit uz nevykazuje takovou pretrénovanost jako 17.
Matice zamén 4.10 ukazuje, Ze model je naopak od prvniho experimentu vice nau-

¢en rozpoznavat dodavky, které spravné urcil 26x z 32 pripadu. Automobil spravné

o7



Pfesnost modelu

| . :
' —— frénovaci

04 - ¥ validacni
T T T T T T T
0 5 10 15 20 25 30
epocha
Chybovost modelu
— frénovaci
validacni
25 1
- 2.0 1
%)
g
= 15
4
10 1
0.5 1
T T T T T T T
o 5 10 15 20 25 E'H]
epocha

Obr. 4.9: Prubéh trénovani vlastniho modelu s rozsifenim dat.
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urcil 18 x. Vzhledem k malému poctu dat a podobnosti obou tfid mtze mit urcovani
spiSe ndhodny charakter, protoze dosazend presnost 68,75 % tvori od nadhodného

urcovani dvou trid (50 %) maly rozdil.

Matice zamén

Redlna znacka

9 b
Predpovézena znacka

Obr. 4.10: Matice zamén modelu binarni klasifikace s rozsitenim dat.

4.5 Vlastni model s dostupnou datovou mnozinou vo-

zidel

Dalsim vyzkouSenym pfistupem k natrénovani modelu na rozpoznavani vozidel je
vytvoreni vlastni neuronové sité a jeji natrénovani na volné dostupné datové mno-
ziné. Pro tento experiment byla pouzita datovd mnozina s nazvem TAU Vehicle
Type Recognition Competition. Datova mnozina je soucasti soutéze, které se muze
zucastnit kazdy se zdjmem o konvoluéni neuronové sité a pomoci riznych technik
dosdhnout na této datové mnoziné co nejvyssi presnosti. Nejvyssi dosazenou pres-
nosti je zatim 92,94 %. Surova data obsahuji 17 tiid typu vozidel rozdélenych do
trénovaci a testovaci mnoziny [57].

Pro tento experiment byla data upravena. Pocet vzorkt v tridach byl vyvazen na
stejny pocet ve vSech mnozinach. Data byla rozdélena v poméru 70 % trénovaci, 15 %
validacni a 15 % testovaci mnozina. Také bylo pouzito pouze 6 t¥id z dostupnych 17.
Témito tridami je automobil, autobus, dodavka, jizdni kolo, motocykl a nakladni
automobil. Experimentdlné bylo dosazeno presnosti 59,89 % na testovacich datech
se strukturou sité 19. Prubéhy trénovani s vyznacenou testovaci presnosti jsou vidét
na grafech 4.12.

Vyslednou presnost 59,89 % je mozné povazovat za dostacujici. Trénovani probihd
na omezeném hardwaru bez jakéhokoliv predzpracovani dat. Vzhledem k tomu, Ze je

model trénovan na 6 tridach oznacenych jako IV, je podle rovnice 4.1 mezni presnost
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Acep, pro zacatek trénovani 16,67 %.

Acey = =2 [% (4.1)

S touto presnosti model prifazuje nahodné data do tiid. Cilem je tuto presnost co
nejvice zvysit a zveétsit tak pomér klasifikovani pro danou tridu. Matice zameén 4.11
znadi, ze nejlépe byla klasifikovana tfida se znackou 2 (dodévka). Znacky odpovidaji

naslednému prirazeni tiid:

In[] test_generator.class_indices
Out [] {’autobus’: 0,
>automobil’: 1,

’dodavka’: 2,
’jizdni_kolo’: 3,
’motocykl’: 4,
’nakladni_auto’: 5%}

Vypis 4.2: Pritazeni trid ke znackam.

Naopak nejhiife jsou natrénovany tiidy klasického a nakladniho automobilu. Pri
podrobnéjsim zkouméni dat bylo zjisténo, ze datova mnozina tyto tiidy casto za-
meénuje. Tridy automobilu, dodavky a nakladniho automobilu jsou v datech casto
vnimény jinak nez v Ceské Republice. Datova mnoZina je poskladand z obrazi vo-
zidel z celého svéta a vozidlo, které je v Cesku vnimano napiiklad jako dodévka se
nachazi v tfidé nakladniho auta a naopak. Taktéz se jedna o tridu automobilu, ktera
se v datech nachazi ve tiidé dodavky a naopak. Je pak pochopitelné, ze tyto tii tridy
jsou pri predpovedi ¢asto zaménény. Pii trénovani je tak treba dbat na to, aby byly
tyto rozdily spravné pouzity pro danou aplikaci. U klasifikatort v jinych zemich je

pro vyssi presnost nutné, aby jejich natrénovani probéhlo na lokalnich datech.

Matice zameén
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Obr. 4.11: Matice zamén modelu 19.
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Obr. 4.12: Pribéh trénovani modelu na datové mnoziné vozidel.
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4.6 Predtrénovany model s dotrénovanim o vlastni
data

Poslednim pristupem pro dosazeni cile klasifikace vozidel je pouziti jiz natrénovaného
modelu. Tento model je pomoci preneseného uceni dotrénovan o vlastni vytvorena
data. K tomuto ucelu je pouzit model MobileNet, ale je mozné pouzit kterykoliv
dostupny model. MobileNet obsahuje vahy datové mnoziny ImageNet a byl vybran
z diivodu jeho nendrocnosti a mensi velikosti (17 MB).

Pro dotrénovani vah modelu je nutné ,uzamknout® jeho vrstvy kromé posledni,
ktera prirazuje data do spravnych trid. V tomto pripadé se jedna o vrstvu s 1000
neurony, protoze MobileNet je natrénovan na 1000 tiidach. Po jejich zmrazeni jsou
pridany jiné konecné vrstvy, které po natrénovani obsahuji natrénované vahy vlast-
nich dat. Klasifikace probiha s vyuzitim naucenych ptiznakt z predtrénovaného mo-
delu, ale klasifikuje pouze dotrénované tiidy. Jako prvni byly dotrénovany pouze dveé
tridy z vlastni datové mnoziny — auto a dodavka. K zakladni architekture MobileNet
bylo pridano 5 vrstev, které jsou vidét na obrazku struktury 20.

Priabéh dotrénovani s testovaci presnosti je vynesen do grafti 4.14. Vlastni datova
mnozina byla mirné upravena orezanim nékterych obrazli, na kterych bylo prilis
mnoho prebytecného Sumu, které prinasely nepresnosti do sité. PTi dotrénovani byly
pouzity prevazné Dense vrstvy s vétsim poctem jednotek. Timto zpiisobem bylo
dosazeno konecné testovaci presnosti 65,62 %. Matice zdmén 4.13 znadi, Ze tiida

dodavky neni vhodné natrénovand, protoze vykazuje charakter nahodného urcovani.
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Obr. 4.13: Matice zamén dotrénovaného modelu — bindrni klasifikace.

Druhym a zaroven findlnim experimentem je dotrénovani predtrénovaného mo-

delu o 6 kategorii vozidel. Témito kategoriemi jsou vozidla, kterad se vyskytuji na
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Obr. 4.14: Prubéh dotrénovani modelu na vlastni datové mnoziné.
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silnicich nejcastéji. Patii mezi né autobus, automobil, dodavka, jizdni kolo, moto-
cykl a nédkladni auto. V ramci tohoto experimentu bylo navic do datové mnoziny
dodano 43 vzorku nakladnich aut. Data jsou rozdélena v poméru 70 % trénovaci,
15 % validacni a 15 % testovaci mnozina, kdy trénovaci mnozinu automobili, do-
davek a nakladnich aut tvori vlastni data, kterda jsou doplnéna o data z datové
mnoziny TAU Vehicle Dataset. Pocet trénovacich dat kazdé z Sesti trid ¢ini 700 ob-
razu, validacni data obsahuji 150 obrazti vybranych z trénovaci mnoziny, stejné tak
testovacich, které jsou nezavislé. Struktura sité, postavené nad modelem MobileNet
(v obrazku oznaceném jako ,Model“) je na obrazku 21. Aktivacni funkei posledni
vrstvy je softmax a dotrénovani sité optimalizuje optimizator Adam s koeficientem
ucdeni 1 x 10™*. Pribéh uceni s vyznadenou testovaci presnosti je vyznacen na grafech
4.15.

Tab. 4.3: Rozdéleni a pocet vzorki datové mnoziny.

Trida Pocet vzorkti mnoziny
Trénovaci | Valida¢ni | Testovaci
Autobus 700 150 150
Automobil 700 150 150
Dodéavka 700 150 150
Jizdni kolo 700 150 150
Motocykl 700 150 150
Nékladni auto 700 150 150
Celkem 5100

Dotrénovany model dosahl klasifika¢ni presnosti 62,33 %. Kazda z 6 tiid obrazu
tak bude spravné prirazena do spravné kategorie s touto pravdépodobnosti. Prifazeni

znacek odpovida stejnému rozdéleni, jako v predeslém experimentu:

{’autobus’: 0,
>automobil’: 1,
’dodavka’: 2,
’jizdni_kolo’: 3,
’motocykl’: 4,

’nakladni_auto’: 5%}
Vypis 4.3: Pritazeni trid ke znackam.
Z matice 4.16 je vidét, ze trida motocyklu byla urcovana s nejvétsi uspésnosti.

Z celkem 150 testovacich vzorku jich spravné bylo urceno 115. Nejvice model zameé-

noval motocykl s jizdnim kolem, kdy urcil, ze 25 motocykli je jizdni kolo. Nejhorsi
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Obr. 4.15: Prubéh dotrénovani modelu na vlastni datové mnoziné.
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vysledky klasifikace ma klasicky automobil. Spravné bylo urcéeno 56 klasickych au-
tomobili ze 150, kdy nejvice model zaménoval automobil s ndkladnim autem a do-
davkou.

Matice zameén
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Obr. 4.16: Matice zamén dotrénovaného modelu.

4.7 Porovnani modeli a vyuziti hardwaru

U vsech vysSe zminénych modelt byly kromé presnosti a podrobnéjsich dat o klasifi-
kac¢ni schopnosti modelu zaznamenany také idaje o vyuziti hardwaru. V tabulce 4.7
je uvedeno 5 pouzitych modelt a jejich velikost ihned po natrénovani. Tento sou-
bor odpovida souboru s priponou .h5 a obsahuje vicerozmérna pole numerickych
dat, kterd se ¥idi danou hierarchii [58]. Déle je model pfeveden do ,odlehéené” va-
rianty s priponou .tflite vhodné k pouziti na omezeném hardwaru. Nasledné je
pres aplikaci spusténa klasifikace a pres vyvojové prostiedi Android Studio a externi
monitorovaci aplikaci Simple System Monitor jsou zaznamenany prumérné hodnoty
vyuziti GPU a RAM. Je sledovana rychlost detekce modelu a zaznamenéna jeji pru-
mérna hodnota. Tento test je spustén pro kazdy model po stejnou dobu 30 vterin.
Tabulka 4.7 shrnuje mérené parametry modeld v zavislosti na hardwaru mobil-
niho zafizeni. Cisla modelt odpovidaji provedenym experimenttim:
o Model 1 — vlastni model a vlastni datova mnozina (klasifikace 2 trid)
o Model 2 — vlastni model s rozsifenim vlastnich dat (klasifikace 2 t¥id)
o Model 3 — vlastni model s dostupnou datovou mnozinou (klasifikace 6 t¥id)
o Model 4 — predtrénovany model s dotrénovanim o vlastni data (klasifikace 2
trid)
o Model 5 — predtrénovany model s dotrénovanim o vlastni data (klasifikace 6
trid)
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Tab. 4.4: Shrnuti modeli a vyuziti hardwaru.

Samsung Galaxy A6+
Velikost | Velikost modelu | Vyuziti | Vyuziti | Presnost | Rychlost
Model | puvodniho | po prevedeni do | GPU RAM | modelu | detekce
modelu tflite (%] (%] (%] [ms]
1 42 6 kB 20,7 kB 11,1 5,9 71,88 160
2 178 kB 46,1 kB 12,8 5,1 68,75 157
3 0,98 MB 984 kB 12,5 7 59, 89 158
4 12,9 MB 12,3 MB 24,2 6 65, 62 550
5 43,6 MB 22,5 MB 25,6 5 62,33 556

Sloupce uvadéjici velikosti modelti pred a po jejich kompresi do formatu .tflite
jsou uvedeny pro porovnani zmény velikosti modelu pro mobilni zatizeni. Tento pa-
rametr neni mozné primo ovlivnit a je dan architekturou Tensorflow Lite. Pti testo-
vani na mobilnim telefonu byl vétsi rozdil ve vyuziti GPU zaznamenéan pti pouziti
predtrénovaného modelu, ktery byl nasledné dotrénovan. Pocet dotrénovanych trid
nemél na vyuziti GPU, RAM a rychlost detekce velky vliv. Pfi prechodu z natréno-
vani vlastniho modelu bez jakychkoliv predtrénovanych parametri na predtrénovany
model MobileNet s dotrénovanim o vlastni data byl zjistén dvojnasobny rozdil ve
vyuziti GPU a témér 4 nasobny rozdil v rychlosti detekce. Pro bézného uzivatele
je rychlost detekce v milisekundach tézko postfehnutelna, ale pro vyuziti v dopravée
miize byt tento rozdil nevyhovujici. Rozdil je dan zpozdénim sité, kdy sice podava
jistéjsi vysledky klasifikace diky predtrénovanym priznaktim, ale zaroven trva déle,
nez dany objekt klasifikuje pravé kvili mnozstvi priznaki. Z tohoto zjisténi vyplyva,
ze v praktickych pripadech statickych dopravnich kamer s omezenym hardwarem je
pro Teseni citlivd na rychlost klasifikace vhodnéjsi natrénovani neuronové sité bez
predtrénovanych vah. Je ale tfeba mit k dispozici dostatek maximalné optimalizova-
nych dat a experimentalné zvysovat presnost klasifikace, coz je nelehky a zdlouhavy

proces.
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Zavér

Tato prace se zabyva klasifikaci pohybujicich se objektii ve videu s vyuzitim neu-
ronovych siti pomoci Android aplikace. V teoretické ¢asti byl zpracovan tvod do
strojového uceni a soucasny stav védy a techniky v oblasti konvolu¢nich neurono-
vych siti pro zpracovani obrazu. Byly popsany mechanismy, kterymi se neuronové
sité trénuji a optimalizuji, techniky trénovani a datové mnoziny.

V experimentalni ¢asti byly zminény a popsany vyuzité aplikaéni rozhrani a sta-
vebni bloky pro tvoreni a trénovani konvoluc¢nich neuronovych siti. V rameci této ¢asti
byla vytvorena mobilni aplikace ur¢ena pro platformu Android, kterd dokaze v re-
alném case klasifikovat ucastniky dopravniho provozu a ukladat casové znacky kla-
sifikace. Jako prvni byla funkénost aplikace otestovana na predtrénovaném modelu
SSD MobileNet v1, kdy byla zaznamenana rychlost klasifikace na zarizeni Samsung
Galaxy A6+. Nasledovala série péti experimenti.

Pro tyto experimenty byla vytvorena vlastni datovd mnozina. Tato mnozina se
skladé ze dvou tiid a obsahuje celkem 622 obrazli automobilu, dodavky a také 43
nakladnich aut. Jako prvni byla datovd mnozina pouzita pro trénovani vlastniho
modelu, poté byla rozsitena pomoci techniky navysovani dat a model byl znovu na-
trénovan. TTetim experimentem bylo natrénovani vliastni neuronové sité na dostupné
datové mnoziné vozidel. V tomto pripadé se experiment rozdélil nejprve na binarni
klasifikaci a poté na vice-t¥idni klasifikaci. Zavérecnym experimentem bylo dotré-
novani hojné pouzivaného modelu MobileNet o vlastni data Sesti tiid. Tato data se
skladala z vlastnich obrazi a také z dat dostupné mnoziny vozidel. Nasledné bylo
porovnano vyuziti hardwaru mobilniho zafizeni pro vSechny natrénované modely.

Hlavnim pfinosem prace je vytvoreni klasifikac¢ni aplikace se zdznamem vysledkii
detekce do externiho souboru, otestovani modelt v zavislosti na omezeném hardwaru
a zjemnéni kategorii vozidel. Mnoho ttid v datech totiz obsahuje obrazy vozidel, které
mohou byt v réiznych zemich svéta vnimany jinak. Casto tak dochézi k zamétiovani
dat a neptesné klasifikaci. Pro pouziti v Ceské Republice miize vytvorend datova
mnozina do jisté miry tento problém minimalizovat. Vytvorena Android aplikace je
pripravena pro pouziti v redlném provozu. Vzhledem ke zvolenému pristupu k jejimu
vyvoji je také mozna rychla migrace pri potfebé pouziti aplikace na operacni systém
iOS.
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Seznam symbolii, veli¢in a zkratek

SGD nahodné gradientni klesani — Stochastic Gradient Descent

RMSprop propagace pomoci kvadratického priméru — Root Mean Square

Propagation
RMS kvadraticky primér — Root Mean Square
Adam adaptivni odhad momentu — Adaptive Moment Estimation
Tanh hyperbolicka tangenta - Hyperbolic Tangent
ReLU usmérnénd linearni jednotka - Rectified Linear Unit
VOC vizualni tiidy objekti — Visual Object Classes
CcOCO bézné objekty s kontextem — Common Objects In Context
YOLO staci jeden pohled — You Only Look Once
CNN konvoluéni neuronova sit — Convolutional Neural Network
RCNN regionalné zalozend konvoluéni neuronova sit — Region Based

Convolutional Neural Networks

SUV sportovni uzitkové vozidlo — Sport Utility Vehicle
UAV bezpilotni letoun — Unmanned Aerial Vehicle
RGB cervena, zelend, modra — Red, Green, Blue

2D dvojrozmérny — 2-dimensional

CIFAR-10 kanadsky institut pro pokrocily vyzkum — Canadian Institute For

Advanced Research
SVM strojova analyza s podporou vektorti — Support-vector Machines
FPS snimek za vtefinu - Frame per Second

MNIST modifikovana databaze narodniho institutu pro standardy a
technologie — Modified National Institute of Standards and
Technology database

NIST databaze narodniho institutu pro standardy a technologie — National

Institute of Standards and Technology database
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CUDA

API

CPU
GPU
TPU
PC
USB
IDE
SPP

PAN

«

Etest

E trénovaci

A
Ge(, )
G.li,j)
B, C
ms
GB
GHz

MH 2

jednotnd architektura pro vypocetni zarizeni -— Compute Unified

Device Architecture

aplika¢ni programovaci rozhrani — Application Programming

Interface

centralni procesorova jednotka — Central Processing Unit
graficka procesorova jednotka -— Graphic Processing Unit
tenzorova procesorova jednotka — Tensor Processing Unit

osobni pocita¢ — Personal Computer

univerzalni sériova sbérnice — Universal Serial Bus

vyvojové prostredi — Integrated Development Environment
prostorové pyramidové podvzorkovani — Spatial Pyramid Pooling

konvoluce zaloZena na integralni kiivce pro hloubkové grafové
neuronové sité — Path Integral Based Convolution for Deep Graph

Neural Networks

diferencialni operator vektorové analyzy
parcialni derivace

konstanta pro Leaky ReLLU
chyba testovaci mnoziny

chyba trénovaci mnoziny
komplexnost modelu

2-D gabor filtr

2-D gabor filtr

normalizujici faktory ke zjisténi
milisekunda

gigabyte

gigahertz

megahertz
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MB megabyte

mAP stfedni primérna presnost — mean Average Precision
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Seznam priloh
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mput: | [(?, 224, 224, 3)]
InputLayer
output: | [(?, 224, 224, 3)]
mput: (7,224, 224, 3)
Conv2D -
output: | (?, 112, 112, 16)
o mput: | (7, 112, 112, 16)
Activation -
output: | (?, 112, 112, 16)
) mput: | (7, 112, 112, 16)
MaxPooling2D —
output: (?, 56, 56, 16)
mput: | (?, 56, 56, 16)
Conv2D
output: | (?, 28, 28, 10)
o mput: | (2, 28, 28, 10)
Activation
output: | (?, 28, 28, 10)
. mput: | (?, 28, 28, 10)
MaxPooling2D
output: | (?, 14, 14, 10)
mput: | (2, 14, 14, 10)
Flatten -
output: (7, 1960)
mput: | (7, 1960)
Dense
output: (?,2)
mnput: 22
Activation ! (*.2)
output: | (2, 2)

Obr. 17: Struktura vlastni konvolu¢ni neuronové sité.
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mput: | [(?, 224, 224, 3)]
InputLayer
output: | [(?, 224, 224, 3)]
mput: | (?, 224, 224, 3)
Conv2D -
output: | (?, 112, 112, 26)
o mput: | (7, 112, 112, 26)
Activation -
output: | (?, 112, 112, 26)
mput: | (2, 112, 112, 26)
Conv2D —
output: (?, 56, 56, 12)
o mput: | (7, 56, 56, 12)
Activation —
output: | (2, 56, 56, 12)
mput: | (2, 56, 56, 12)
Conv2D -
output: | (?, 28, 28, 6)
o mput: | (2, 28, 28, 6)
Activation -
output: | (?, 28, 28, 6)
mput: | (?, 28, 28, 6)
Flatten
output: (7, 4704)
mput: | (?, 4704)
Dense
output: (?,2)
input: 2,2
Activation ! 2)
output: | (?, 2)

Obr. 18: Struktura konvolu¢ni neuronové sité s augmentaci dat.
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mput: | [(?, 224, 224, 3)]
InputLayer
output: | [(?, 224, 224, 3)]
mput: | (7,224, 224, 3)
Conv2D -
output: | (2, 74, 74, 64)
o mput: | (7, 74, 74, 64)
Activation -
output: | (?, 74, 74, 64)
mput. | (2, 74, 74, 64)
Conv2D
output: | (?, 24, 24, 48)
o mput: | (7, 24, 24, 48)
Activation
output: | (?, 24, 24, 48)
) mput: | (7, 24, 24, 48)
MaxPooling2D
output: | (?, 12, 12, 48)
mput: | (7, 12, 12, 48)
Flatten -
output: (?, 6912)
mput: | (7, 6912)
Dense
output: | (?, 32)
o mput: | (2, 32)
Activation
output: | (?, 32)
mput: | (?, 32)
Dense
output: | (?, 18)
o mput: | (2, 18)
Activation
output: | (7, 18)
input; 2,18
Dense ! ( - )
output: [ (2, 6)
mput: 2,6
Activation ! L)

output: | (?, 6)

Obr. 19: Struktura konvoluéni neuronové pro klasifikaci dopravnich prostredkai.
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MobileNet output

mput: | (7, 7,7, 1024)
output: (2, 1024)

GlobalAveragePooling2D

mput: | (?, 1024)
Dense
output: | (?, 32)
mput: | (2, 32)
Dense
output: | (?, 32)
nput; 2,32
Dense ! ( ,)
output: | (7, 16)
nput: 2,16
Dense ! ( )
output: | (2, 2)

Obr. 20: Pridané vrstvy k modelu MobileNet.
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mput: | [(?, 224, 224, 3)]
InputLayer
output: | [(?, 224, 224. 3)]
mput: | (7, 224, 224, 3)
Model

output: | (?, 7,7, 1024)

mput: | (2, 7,7, 1024)

GlobalAveragePooling2D
output: (7, 1024)

mput: | (7, 1024)
Dense
output: | (?, 1024)
mput; | (7, 1024)
Dense
output: | (?, 1024)
mput: | (7, 1024)
Dense
output: [ (2, 512)
mput: | (7, 512)
Dense
output: | (?, 128)
mput: | (7, 128)
Dense
output: | (?, 128)
mput: | (?, 128)
Dense -
output: | (?, 64)
mput: | (2, 64)
Dropout -
output: | (7, 64)
put: 2,64
Dense ! ( )

output: [ (?, 6)

Obr. 21: Struktura dotrénované neuronové sité.
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