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ABSTRAKT

Prace pojednava o moznostech detekce ohné a koute ve videozaznamu z realného pro-
stredi. Cilem prace je vybrat vhodny model, tento model natrénovat a jeho detekcni
schopnosti nasledné vylepsit pridavnou implementaci. Prvni ¢ast prace shrnuje potfebné
teoretické znalosti, které jsou v kontextu prace vyuzivany. Druhd, praktickd cast, pak
predstavuje nauceny model a jeho nasledné pokusy o vylepseni, jednak pomoci optic-
kého toku a dale pak pomoci pridavnych klasifikacnich siti. Prace je zakoncena finalni
implementaci detektoru ohné a koure a je predstaven navrh na jeho potencialni zlepseni.
Soucasti prace jsou mimo jiné i pouzité a vytvorené datasety.

KLICOVA SLOVA

detekce objektl, detekce ohné, detekce koute, opticky tok, konvolucni neuronové sité,

klasifika¢ni neuronové sité, pocitacové vidéni, neuronové sité, trénovani neuronovych siti,
YOLOv7

ABSTRACT

Thesis deals with possibilities regarding detection of fire and smoke in real enviroment
video. The main task is to choose suitable model, train this model, and improve detec-
tion capabilities of the model afterwards. First part of thesis is summary of theoritical
knowledge needed to have understanding of discussed technical necessities. The second,
practical part presents the learned model and its subsequent attempts at improvement,
firstly using optical flow and then using additional classification networks. The work is
concluded with a final implementation for the detector of fire and smoke, and a proposal
for its potential improvement is presented. The work also includes the datasets used and
created, among other things.
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Uvod

Detekce objekt, at uz na statickém obraze, nebo ve videozaznamu a videu v realném
case, je nedilnd soucast pocitacového vidéni, které se posledni roky vyviji znacnou
rychlosti. Tato oblast ma Siroké spektrum aplikaci i véetné véasného varovani pred
pozarem a monitorovani pozaru, at uz v uzavieném prostoru, nebo na velkych tze-
mich. Uméla inteligence se postupné stava vétsi soucasti nasich zivotid, za tcelem
zlepsit jeho kvalitu. Technika hlubokého uceni, oznacovana jako ,Deep Learning®,
je podmnozinou technik strojového uceni, ktera je k pocitacovému vidéni casto vy-
uzivana.

V této praci se zamérime na vybér vhodné architektury v oblasti hlubokych neu-
ronovych a konvolucnich siti jako patefni sité, kterou néasledné natrénujeme pro
detekci ohné a koutre. Soucasti prace je také pridavna implementace optického toku,
jako zptisob vyuziti ¢asové informace obsazené ve videozaznamu, za pomoci které,
se budeme snazit o zlepseni dosavadnich vysledkii dosazenych v oblasti detekce ohné
a koufe pri praci pouze se statickou slozkou — tedy zpracovani jednotlivych snimka
ve videozdaznamu samostatné, bez kontextu casu. Prace kromé uceni neuronovych
siti zahrnuje také sbér a ipravu dat vhodnych pro jejich natrénovani. Pro uceni neu-
ronovych siti je nutné zajistit dostatecné mnozstvi kvalitnich dat. K tomu vyuzijeme
nékolik verejné dostupnych zdroji snimkt a videi, zaroven vsak i vytvorime vlastni
specificky dataset pro trénovani klasifikatorti optického toku — tedy data v podobé
vicerozmérné matice.

Cilem préce je navrhnout efektivni metodu pro detekci ohné a koure ve videoza-
znamu, kterd vyuziva kombinaci naucenych hlubokych neuronovych a konvoluénich
siti s implementaci klasifikacnich neuronovych siti naucenych na praci s ¢asovou
slozkou. Na zakladé vysledkt prace, je snaha prinést pripadné nové poznatky v ob-
lasti detekce ohné a koure — napf. pozaru na videozaznamu, popiipadé na videu

v redlném case.
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V4

1 Teoreticka cast studentské prace

1.1 Neuronové sité

Neuronové sité jsou vypocetni systémy, které jsou inspirovany fungovanim biolo-
gickych neuronovych siti lidského mozku. Umélé neurony, oznacované taky jako
perceptrony viz obr. 1.1, tvori zakladni strukturu téchto siti. Predstavuji nositele
informace, ktery je nasledné spojen s nékolika dals$imi neurony na dalsich vrstvach
a tvori tak neuronovou sit. Zaklady pro neuronové sité polozili Warren McCulloch
a Walter Pitts [25] uz v roce 1943.

Cela struktura sité viz obr. 1.2 je rozdélena do jednotlivych vrstev neuronti, pri-
¢emz prvni vrstva je nazyvana jako vstupni vrstva, posledni vrstva jako vystupni.
Mezi prvni a posledni vrstvou se nachazi libovolné mnozstvi vrstev, kterym fikame
skryté vrstvy, kde kazda ma své opodstatnéni a plni uréitou funkci. [14] Sité, které
maji vice nez jednu skrytou vrstvu nazyvame hluboké neuronové sité. Rozmér vstupni
vrstvy je nastaven tak, aby odpovidal rozméru tenzoru! vstupnich dat k trénovani,
napr. pokud by byl vstupem ¢ernobily obraz s rozlisenim 28 x 28, potfebovali bychom
784 vstupnich neuroni (jeden neuron pripada na jeden obrazovy bod), oznacenych
X1 az X, a k nim korespondujici vahy wi; az wy,. Vystupni vrstva méa za tkol repre-
zentovat vysledek vyhodnocen nasi siti, ktery je nasledné porovnavan s vysledkem
ocekavanym. Rozdil mezi nimi je pak vypocten ztrdtovou funkci (viz kap. 1.1.2),
ktera je nedilnou soucésti zpétného uceni takovych siti.

Perceptron se déli na nékolik dilezitych ¢asti:

1. Vstupni signaly a jejich vahy, které predstavuji datovy vstup do per-
ceptronu. Vstupni signal je vynasoben prislusnou vahou a nasledné zapocten
do scitaci funkce. Tyto vahy jednotlivych vstupnich signali, pak predstavuji
parametr sité, ktery nasledné pii procesu zpétné propagace algoritmus ladi tak,
aby sit dosahovala co nejlepsich vysledki.

2. Scitaci funkci, ktera z vysledného vynasobeni vsech vstupnich signali svymi
vahami udéld celkovy soucet téchto hodnot a prida tzv. odsazeni by (bias),
slouzici k umélé uprave finalni hodnoty pred vstupem do aktivacni funkce.

3. Aktivacni funkci (viz kap. 1.1.1), slouzici k usmérnéni oboru hodnot na

vystupu perceptronu do urcitého intervalu.

!Tenzor je datové struktura, kterd svym rozmérem definuje uréitd data. Napf. RGB obraz
definujeme jako trojrozmérny tenzor (tfeti rozmér odpovidd barevné hloubce). Pro Sarzi takovych
obrazu pak definujeme 4 rozméry (pocet vzorku x sifka X vyska x barvnd hloubka).
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Obr. 1.1: Obrézek perceptronu, prevzato z [29]

Pro u; (vystup scitaci funkce) plati vztah:

N

j=1

Vystup perceptronu je hodnota y;, kterd je funkci vystupu scitaci funkce. Této
funkci rikdme aktivacni funkce.

yi = f(u) (1.2)
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Obr. 1.2: Ptiklad neuronové sité, prevzato z [9]
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1.1.1 Aktivacéni funkce

Na obr. 1.1 oznacend jako f(u), pfidava neuronové siti moznost mit vlastnosti neli-
nearity, protoze pouze samotné vystupy z jednotlivych vrstev jsou linearni operace
provadéné na tenzorech [35]. Zaroven vsak usmérnuje obor hodnot vystupu per-
ceptronu (vSechna redlna éisla) na dany rozsah hodnot (obvykle (0,1), nebo (0,00)),
ktery je pak dale zpracovavan v pripadé, Ze na vystup navazuje dalsi vrstva. Akti-
vacni funkce existuji linedrni i nelinearni.

V pripadé pouziti linearni funkce se vsak sit dokaze adaptovat na vstup pouze
linearné z divodu konstantni derivace, to je vSak malo vyuzitelné, protoze problém,
ktery se snazime ucenim vyftesit, je velmi c¢asto vlastnostmi nelinearni, proto jsou
nelinearni aktivac¢ni funkce mnohem hojnéji vyuzivany. [35] Kazdy typ aktiva¢nich
funkci se vyuziva k jinym tceltim, nelze Tici, Ze existuje pouze jedna spravna akti-

vacni funkce pro dany problém.

Linearni aktivacéni funkce

Znazornéna na obr. 1.3.Linearni aktivacni funkce je nejjednodussi moznou hned po
v procesu zpétné propagace se aktivacni funkce derivuje a derivace je v tomto pri-
padé konstanta. To znamend, Ze vahy a odsazeni budou ménény pokazdé o stejnou
konstantni hodnotu, to vede k neschopnosti sité minimalizovat ztrdatovou funkci. [35]

Je dana vztahem (1.3), kde a predstavuje koeficient umérnosti (libovolné realné

¢islo mimo hodnoty 0).

flz) =ax (1.3)

Aktivacni funkce sigmoid

Znazornéna na obr. 1.4. Hlavnim divodem pouziti funkce sigmoid je omezeni rozsahu
na (0,1) a pouziti jejtho vystupu jako pravdépodobnostni vystup, velmi casto tedy
na posledni vrstvé pro klasifika¢ni modely.

Pri pouziti funkce sigmoid v hlubokych neuronovych sitich, miize nastat tzv.
problém mizejiciho gradientu — gradient ztratové funkce se blizi k nule a sif neni
schopné se efektivné ucit (¢im vice vrstev vyuziva aktivacéni funkci podléhajici to-
muto problému, tim rychleji se sit dostava do problému s jejim ucenim v procesu
zpétné propagace). Jeji alternativou je ¢asto aktivacéni funkce ReL U, u které se tento
problém nevyskytuje. [37]

Funkce sigmoid je ddna vztahem (1.4).

fz) = (1.4)
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Aktivacni funkce hyperbolicky tangens (tanh)

Znézornéna na obr. 1.5. Je svym pritbéhem velmi podobna aktivacéni funkeci sig-
moid, avsak je symetricka kolem nuly, to znamena, ze umoznuje, aby byla vystupem
neuronu i zaporna hodnota.

Stejné jako funkce sigmoid, mize byt nachylnad k mizejicimu gradientu v pro-
cesu zpetné propagace, proto se v hlubokych modelech siti prevazné nepouziva. Jako
alternativu lze pouzit vylepsenou funkci ReLTanh. [39]

Funkce hyperbolicky tangens je ddna vztahem (1.5).

2

flz) = Trooe (1.5)

Rectified Linear Unit (ReLU)

Velmi casto pouzivana aktivacéni funkce v hlubokych neuronovych a konvoluénich
sitich. Jeji hlavni vyhodou je prekonani problému jiz zminéného mizejiciho gradientu
— 7z toho duvodu se stala velice populdrni volbou pro aktivacni funkei. [37]

Funkce se déli na dva intervaly, pro interval (—oo,0) funkce vraci hodnotu 0
a takové neurony jsou deaktivovany, nepodili se na chodu sité a jiz nejsou nikdy
reaktivovany — neuron je povazovan za mrtvy. V intervalu (0,00) jsou vystupni hod-
noty linearni funkci hodnoty vstupni. Permanentni deaktivace neuroni vsak neni
vzdy zadouci, proto existuje také aktivacni funkce LReLU — Leaky ReLU (znazor-
néna na obr. 1.6), kterd je v zaporném intervalu nenulova. LReLU muze mit vsak
v nékterych pripadech nekonzistentni vysledky pri zpetné propagaci. Tyto problémy
pak Tesi funkce PReLU — Parametrickd ReL U, ktera ma sklon funkce v zaporném
intervalu jako parametr sité, ktery se uc¢enim méni. [37]

Funkce ReLU je dédna vztahem (1.6)

z x>0
f(z) = (1.6)

0 =<0

1.1.2 Ztratova funkce

Ztratova funkce vyhodnocuje, s jakou presnosti se hodnota na vystupu sité lisi,
s hodnotou oc¢ekdvanou, vyjadieno ¢iselnou hodnotou na vystupu této funkce. [26]
Téchto funkei existuje celd fada, napt. Stredni kvadratickd chyba (MSE):
1 N2
MSE = EZ(%—%) : (L.7)

T
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1.2 Proces trénovani neuronovych siti

Trénovanim myslime proces, pti kterém se sit snazi naucit, jaké hodnoty pritadit
jednotlivym parametrum (vahy pro jednotliva spojeni a odchylky vstupujici do neu-
ront), tak, aby se chybovost sité co nejvice minimalizovala. Etalonem spravnosti
jsou predem anotovana data (v pripadé uceni s ucitelem), které jsou porovnavany
s vystupem ze sité, jejich rozdil je pak pocitan ztratovou funkei (viz kap. 1.1.2).

Proces uceni zac¢ind nastavenim parametri sité na ndhodné hodnoty jako vy-
chozi stav sité, bez jakékoliv znalosti o nasich trénovacich datech. Poté jsou siti
predstavena data, které projdou vsemi vrstvami a na posledni vrstvé jsou rozirazeny
do trid (v pripadé klasifikace), z mnoziny moznych tiid, které jsme definovali. Na-
sleduje vypocet odchylky vystupu sité od ocekavaného vystupu za pomoci ztratové
funkce. Vzhledem k nahodné inicializaci parametri bude prvni vystup sité naprosto
nahodny a tudiz i hodnota ztratové funkce bude ,velka“. Cilem uceni je nastaveni
parametru sité (vahy a odchylky) tak, aby tato hodnota ztratové funkce byla co
14, 32]

Tento algoritmus (gradient descent) postupné hleda (iteracni vypocet) nejmensi
moznou hodnotu pro nasi ztratovou funkci, ktera mtze mit obrovsky pocet parame-
tru (miliony vah a odchylek pro vétsi hluboké sité), pro nazornost si lze predstavit
alespon 2 parametry viz obr. 1.7. Ve zkratce tento algoritmus spoc¢ité gradient funkce
(ztratové) v daném bodé (hodnota ztratové funkce), vzhledem k tomu, ze hleddme
minimum této funkce (tam, kde bude ztrata sité nejmensi), vezmeme zapornou hod-
notu tohoto gradientu, jeho velikost nam zaroven urcuje o kolik se posuneme smérem
k minimu (velikost zmény jednotlivych vah). Kazdy komponent tohoto gradientu
nam tika, kterym smérem (ubrat — zadpornd hodnota, ptridat — kladnd hodnota)
a o jak velkou hodnotu?, viz (1.8). [32]

(1,12 ] (0,24 ]
0,38 1,68
~0,97 0,41
W= : VoW = (1.8)
1,43 0,29
~1,08 —9.37
| 2,23 | | 0,72 |

2Vlevo vektor vah, odchylek s jejich hodnotami, vpravo pak vektor gradientu. Pievzato z [32]
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Zakladni typy algoritmu gradientniho sestupu (GD), podle toho, kdy béhem
uceni chceme gradient pocitat: [22]

1. Batch GD — siti predstavime postupné vsechna trénovaci data, spocitame
prumeér ztratové funkce, poté pocitame gradient a upravujeme vahy. Tedy jeden
krok smérem k minimu za epochu.

2. Stochastic GD — v tomto pripadé pocitame gradient a upravujeme vahy pro
kazdy vzorek trénovacich dat, konverguje rychleji nez Batch GD, pro velké
datasety je nevhodny, kvili své narocnosti.

3. Mini-Batch GD - kompromis mezi Batch a Stochastic GD, trénovaci dataset
rozdélime do Sarzi o dané velikosti, pro kazdou tuto Sarzi vyhodnotime ztratu
funkce, spocitame gradient a upravujeme vahy.

Existuji i dalsi typy, které tesi problémy konvergence a lokalnich minim funkce,
naptiklad implementaci ,zrychleni“, podobnému fyzikalnimu (lze si predstavit jako
kulicku kutalejici se z kopce do prikopu viz obr. 1.7, prikladem mtize byt naptiklad
Adagrad, RMSprop. [5]

Obr. 1.7: Piiklad ztratové funkce pro 2 parametry, prevzato z [10]
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1.3 Konvoluéni neuronové sité

Jsou podmnozinou tzv. ,hlubokych neuronovych siti“ (sité, které maji vice nez
1 skrytou vrstvu). Konvolué¢ni sité (CNN) vykazuji dobré vysledky pri aplikacich,
kde zpracovavame obrazovy vstup, proto tvori zaklad nasi prace pro detekci ohné
a koure. Zakladni vlastnosti konvoluc¢nich siti je, Zze z obrazu na vstupu postupné
extrahuji jednotlivé priznaky, od nejmensich, které pak se spojuji ve vétsi a postupné
se sklddaji, az nakonec tvoii jediny celek, ktery lze klasifikovat / detekovat na vy-
stupni vrstvé jako jeden z prvki, ktery v obraze hledame (za predpokladu, ze se na
daném snimku vyskytuje).

Konvolu¢ni sité obvykle obsahuji nékolik zékladnich typt vrstvev: [1]

1. Parametrické vrstvy — ucenim lze modifikovat jejich parametry

(a) Konvoluc¢ni — extrakce priznaku z obrazu, provadi operaci konvoluce mezi
vstupem a filtrem (nékdy také jako ,kernel“) (viz kap. 1.3.1).

(b) Plné spojené — obvykle na vystupu sité, umoznuji pridat dalsi vrstvu
komplexity interpretace pro sit a zdroven umoznuje nastavit presny pocet
vystupnich neuronii podle poctu trid.

2. Bezparametrické vrstvy — tyto vrstvy nelze ucit

(a) Sdruzovaci (Pooling) — vrstva kterd snizuje rozmér reprezentace obrazu,

obvykle se sttida s konvoluénimi vrstvami. Priklady riznych typt pooling

vrstev: LP Pooling, Mixed Pooling, Stochastic Pooling,. ... [19]

convi

conv2

conv3

conv4
convs

fch fcT fca
ﬁ = ’ —_—
1x1x 4096 1x1x1000

14 14x512 T

28x28x512 7xT7 %512

56 x 56 x 256
Konvoluéni vrstva + RelLu

- (~f) sdruzovaci vrstva
12 1125 128

“ {/Plné spojené vrstvy + RelLu
Softmax aktivace

224 % 224 5 64

Obr. 1.8: Priklad konvolué¢ni sité VGG16, prevzato z [23]
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1.3.1 Konvoluéni vrstva

Kazda vrstva za pomoci nékolika filtri hleda jednotlivé priznaky (jako napiiklad
ruzné kiivky, okraje objektu,..) v obraze na vstupu dané vrstvy. Obrazovy vstup si
lze predstavit jako vicerozmérnou matici a filtr pak obvykle jako matici 3x3, nebo
5x5, treti rozmér odpovida hloubce obrazu. Mezi matici obrazu a filtru se provadi
operace konvoluce, vysledkem je pak mapa priznaki, s hloubkou odpovidajici poc¢tu
filtri v dané vrstvé. Cely proces konvoluce lze vidét na obr. 1.9. Velikost mapy

ptiznaku lze ovlivnit nékolika parametry: [20, 1]

1. Hloubka — definuje pocet filtrti pouzitych pti konvoluci, pocet filtri pak na-
sledné odpovida hloubce mapé priznaki, tedy jeji tretimu rozméru, prvni dva
rozméry odpovidaji ptiznaklim samotnym, které vrstva z obrazu extrahovala

2. Posun - je skalér, ktery urcuje o jakou hodnotu se pri konvoluci posouvame
pres matici vstupi.

3. Odsazeni — provadi se za pomoci nulovych hodnot okolo vstupni matice, tak
abychom pri konvoluci pres vstupni matici byly schopni pouzit matici filtru

i na okrajich, pricemz nulové hodnoty odsazeni nemaji na vypocet vliv.

Po vypoctu jednotlivych konvoluci se k vysledné mapé priznaki pridava odchylka
a nasledné se pouziva aktivacni funkce, velmi casto funkce ReLU viz kap. 1.1.1 —
ReLU. Tato funkce prochazi kazdy vysledny pixel a negativni hodnotu nahrazuje
nulou v pripadé zdkladni ReLU, tento krok je dtlezity predevsim diky tomu, ze
umoznuje siti se adaptovat a ucit nelinearné [20], bez takové moznosti by sit byla
jenom sled po sobé jdoucich linedrnich operaci nad maticemi, ktera by se logicky

dala nahradit jedinou vrstvou a sif po sobé jdoucich vrstev by postradala smysl.

Proces konvoluéni vrstvy

Obraz na vstupu filtr 1
[ [ | [ [ | [ | [

4|9|2|5]|8]|3 - o vystup vrstv
|| mapa rysu ystup y
5|6|2|4]0|3H 3x3

u 4x4x3 j
2 (4|5 |45 2|3k s ’_'_'_Ell—ReLU +b—-ﬁ
H filtr 2 /

3x3x2 3x3x2 3x3x2

3x3
4x4x3 https://indoml.com

Obr. 1.9: Architektura a proces konvolucni vrstvy, prevzato z [7]
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1.3.2 Sdruzovaci vrstva

Sdruzovaci vrstva se obvykle nachazi pifimo za konvoluénimi vrstvami, jejim cilem
je zredukovani komplexity map priznaku, které jsou vystupem vrstev konvolucnich,
zéroven vsak zachovava dulezité informace. [20, 1] Sdruzovacich vrstev existuje ne-
spocCet typu, lisi se zpiisobem procesu vypoctu, nejznaméjsi typy jsou: [17]

o Average Pooling

o Max Pooling

» Mixed Pooling

» Stochastic Pooling

o Super-Pixel Pooling
Kazdé sdruzovaci vrstvé je potieba nastavit velikost okna a jeho posun, napr. okno
o velikost 2x2 a posun o 2. Pro pripad ,Max Pooling* je brana v potaz pouze

nejvetsi hodnota v daném okné, kterd se nasledné objevi na vystupu (viz obr. 1.10).

Max pooling 2x2
Velikost okna

29 | 15 | 28 | 184

0 |100| 70 | 38 100 | 184

12|12 | 7 2 12 | 45

12 |12 | 45 | 6

Average pooling 22

Velikost okna

31| 15 | 28 | 184

0 |100| 70 | 38 36 | 80

12 | 12 2 12 | 15

12 |12 | 45 | 6

Obr. 1.10: Priklad vypoctu sdruzovaci vrstvy, prevzato z [30]

Sdruzovani nam pomahd zredukovat mnozstvi parametri a tim i mnozstvi vy-
poctu v siti, zaroven umoznuje detekovat objekty na obrazovém vstupu v jakékoliv
pozici i s mirnym rozostfenim (napt. u ,Max Pooling®“ bereme v potaz pouze ma-

ximalni hodnotu, tudiz lehké rozostieni se na vystupu témeér neprojevi). [20]
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1.3.3 PiIné spojené vrstvy

Jsou v podstaté klasické neuronové sité, urcené v pripadé detekce objektu k finalni
klasifikaci, obvykle s aktivacni funkci pro pravdépodobnostni vystup — tedy na-
priklad funkce sigmoid nebo softmax. Pravidlem je, ze vSechny neurony predchozi
vrstvy jsou spojeny se vSemi neurony z vrstvy nasledujici. [20, 1] Priklad takové sité
lze vidét na obr. 1.2. Tato architektura plné spojenych vrstev se vyskytuje na konci

CNN, kde se provadi klasifikace vstupu na jednotlivé tridy objektu.

Davod vyuziti konvoluce

Divodem pro¢ zavadime nové typy vrstev a nepouzivame pouze plné spojené vrstvy
jako jednotnou celou sit pro praci s obrazovym vstupem je prevazné problém predi-
menzovani. Hlavni limitaci tradi¢nich hlubsich neuronovych siti je jejich naroc¢nost
na vypocetni kapacitu z divodu velkého poctu parametri, které se musi v procesu
trénovani sité (viz kap. 1.2) brat v potaz. I pro malé obrazové vstupy o rozmérech
28 %28 bychom pro sit s 2 skrytymi vrstvami méli nespocet parametri a pro re-
alné pouziti pri rozlisenich 640x 640 a vétsich, by takovych parametri bylo obrovské
mnozstvi, které by siti znemoznovalo efektivné tyto parametry nastavit tak, aby sif
vykazovala rozumnou pfesnost. [1] Proto pfi préaci s obrazem je vhodné pouzit CNN,
kde konvoluéni vrstvy maji podstatné méné parametri, jelikoz neurony nejsou spo-
jeny plné a kazdy neuron odpovida urc¢ité ¢asti obrazu, nikoliv jedinému obrazovému
bodu. [14]
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1.4 You Only Look Once — YOLO

Je CNN (Convolutional Neural Network) zalozend na principu regrese — v jedné
iteraci algoritmu detekuje pozadované objekty a vyznaci ohranicujici boxy tzv.
,bounding boxes*“ v celém obrazu, na rozdil od ostatnich jinych znamych algoritma,
které vyhledavaji pouze ve vybranych oblastech obrazu, kde by se hledany objekt
mohl nachazet. YOLO bylo poprvé predstaveno v roce 2015 [31], kdy v tu dobu
vyrazné prekonalo dosavadni techniky poéitacového vidéni (DPM, R-CNN,..) a to

predevsim v rychlosti.

1.4.1 YOLO algoritmus

Algoritmus je velmi podobny pro vsechny verze modeli YOLO, podstatné se lisi
pouze v architekture sité a jednotlivych procesech v rtiznych castech sité, obecny al-
goritmus vsak zustava podobny. Na zacatku YOLO systém zméni velikost vstupniho
obrazu na 448x448px (toto rozliseni lze ménit, je jiné pro ruzné verze), ktery pak
rozdéli na mriz o rozmérech SxS, pokud je stfed hledaného objektu v dané bunce,
je tato burnka zodpovédna za detekovani daného objektu. [31]

Kazda bunka této mrizky tedy predikuje ve svém obrazovém prostoru pocet
ohranicujicich boxti — B a zaroven k nim i jejich pravdépodobnosti, které urcuji, jak
moc si je model jist svou predikei ohranic¢ujictho boxu. [31]

Kazdy takovy box definujeme pomoci 5 parametri (které model predikuje): z,
y, w, h a jistota, kde (z,y) predstavuji soutadnice stfedu boxu vzhledem k samotné
bunce. OvSsem w a h definuji vysku a sitku vzhledem k celému obrazu. Jistotu

definujeme jako

P,(Objekt) - ToUS™,

p

tedy jistota nam rika, jak si je model jisty, ze predikovany box obsahuje hledany ob-
jekt a jak je tento box presné usazen v obraze, vzhledem ke skutecnému boxu, ktery
byl takto anotovan. loU (Intersection over Union) predstavuje hodnotu poméru pru-
niku k sjednoceni boxti. Pokud tedy zadny objekt v bunce neexistuje, hodnota jistoty
by méla byt 0, pokud se objekt v buiice nachézi, je hodnota jistoty primo hodnotou
IoU. [31] Posledni hodnotou, ktera je soucésti vystupniho tenzoru jsou pravdépo-
dobnosti pro jednotlivé tridy objektt, které hledame, aby bylo mozné rozpoznat,
o kterou tiidu objektu se jedna v pripadé jeho detekce — tyto hodnoty znacime C.

Vystupni odhady jsou zapsany jako tenzor (viz obr. 1.11) o rozmérech: [31]

SxSx(B-5+4+0C).
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5xB + C

Obr. 1.11: Mustrace vystupniho tensoru YOLOv1

1.4.2 YOLOv4

YOLOvV4 bylo predstaveno v [2] jako pokracovani YOLOv3, tentokrat jiz bez Josepha
Redmona — jako hlavniho autora YOLOv1-3. Architektura sité se déli na 3 zakladni
obecné celky (viz obr. 1.12):

o Pater (Backbone) — tvori predem natrénované sité jako VGG16, CSPDark-
neth3, ResNet. Pater sbird zakladni priznaky (nékdy také jako ,rysy“) z ob-
razového vstupu.

o Krk (Neck) — jeho funkce je sbirat mapy ptiznaku z jednotlivych ¢asti procesu
v pateri a tvorit tak pyramidu priznaki, piikladem takové sité je napr. FPN,
PAN,.. Tyto sité obsahuji obvykle nékolik tzv. ,bottom-up“ a ,top-down*
cest, které umoznuji detekovat objekty o ruznych velikostech.

« Hlava (Head) se obykle se déli na 2 ¢asti — jedno-etapové (napt. YOLO, SSD,
RetinaNet) a dvoj-etapové (napt. R-CNN) detektory objektu. Tyto detektory
vytvareji ohranic¢ujici boxy kolem detekovanych objektl, vystupem je jiz zmi-
nény vektor hodnot popisujici vSechny boxy pro danou bunku.

Model YOLOv4 vyuziva sit CSPDarknet53 jako paterni sit. Pro krk se vyuziva
SPP (Spatial pyramid pooling), které umoziuje generovat priznaky z obrazového
vstupu s fixni velikosti nezavisle na velikosti mapy pfiznakd a vstupniho obrazu
(tim se vyhneme potfebnym tpravam obrazového vstupu z diavodu potifeby fixni
velikosti pii vstupu do plné spojené ¢asti sité) se siti PANet [24]. [16] Model obsahuje
2 hlavy (finalni predikéni vrstvy) — vrstvy s hustou a fidkou predikei ohranic¢ujicich

boxi (viz obr. 1.12). Cela struktura je pak déle vylepsena metodami, které nezvysuji
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Obr. 1.12: Priklad architektury modelu YOLOv4, pfevzato z [2]

vypocetni naroc¢nost detekce, avSak zvysuji jejich kvalitu — takové metodé rikdme
,Bag of freebies“. Cilem je zvysit proménnost obrazovych dat, které pak vedou
k vyssi generalizaci a tim k lepsim ucebnim a nésledné i detekénim vysledkim sité.
Prikladem takovych augumentacnich metod muze byt napi: [2]

o Fotometrické zkresleni — miize byt docileno napt. upravovanim jasu, od-
stini barev, kontrastu, sum, atp.

o Geometrické zkresleni — techniky jako napt. otoc¢eni obrazu, pretoceni o 180°,
skalovani obrazu atp.

o ,MixUP* — jednd se o geometrickou metodu prokldadéani (interpolace), tedy
linearni kombinace dvou obrazovych vstupu v jeden kombinovany obraz.

e ,,CutMix*“ — je technika vkladani zmensenych obrazti do pivodnich dat v da-
tasetu, vysledkem je kolaz obrazi, kterd zpresnuje model proti poskozenym
obrazovym vstuptm.

Existuji i dalsi metody (nékdy také jako moduly) zlepSeni sité, napriklad tzv. ,Bag
of specials®, které sice zvysi narocnost detekce, ale vyrazné dokazi zvysit presnost
detekce objekti. Prikladem takovych modult jsou napiiklad SPP, ASPP, RFB, dile
pak nékteré aktivacéni funkce jako SELU, Swish, Mish,.. [2]

1.4.3 YOLOv7

Model byl predstaven roku 2022 v [40], s nékolika zménami modelu YOLOv4. Jed-
nou z nich je zména architektury paterni sité, kde se vyuziva architektura E-ELAN
(Extended efficient layer aggregation networks), kterda zrychluje proces gradient-
niho sestupu implementaci ,paméti vah“, (pfi kazdém sestupu nezahazuje vsechny
predchozi vahy) a tim zrychluje proces detekce. Dalsi zménou architektury je imple-
mentace skalovani modelu, kde hlavni myslenkou je vyhovét pozadavkim na rtzné
rychlosti detekce. YOLOvVT7 implementuje tzv. ,postupné skalovani“ modelu, kde
zachovava vlastnosti piivodniho modelu a jeho struktury. [40]

Dalsi predstavenou zménou je planovana reparametrizace konvoluce, jako soucast
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,bag of freebie“ metod. Reparametrizace je zaloZzena na rozdilné strukture pri uceni
a nasledné pfi detekovani, tim nevznikd narist ¢asové narocnosti pii detekovani. [18]

Daéle je pak vylepsena technika pridélovani znacek na zakladé vystupu hlavni
hlavy (lead head — zodpovédna za findlni vystup sité) s kombinaci s ,pravidvymi
znackami“ (data, které jsme pred tréninkem oznacili) pro generovani tzv. ,soft la-
bels“. Pro model YOLOV7 je vystup z hlavni hlavy preveden na sbirku ,soft labels®,
kde kazdy slouzi jako reference pro hlavni i pomocnou hlavu (auxiliary head), na-
chazejici se uprostfed modelu. Pro hluboké sité je tento koncept pomocné hlavy

nazyvan jako ,Deep supervision®. [40]
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1.5 Opticky Tok

Technika vypoc¢tu optického toku vychazi z casové informace obsazené ve video
sekvenci snimku. Opticky tok sleduje pohyb jednotlivych obrazovych bodt v case
a z jejich rozdilnych poloh (mezi dvéma snimky) pocitd vektor posunu (je nutné
aby okolni obrazové body mély stejny, nebo alesponn podobny smér pohybu) [27].
Problém vypoctu optického toku nastava napiiklad v pripadé, pokud je ¢ast obrazu
homogenni (nelze poznat, ktery obrazovy bod se pohnul, na které misto) — to je
problematické naptiklad pri sledovani optického toku vétsi plochy koufe na obraze

v ¢ase. Obecnou rovnici pro obrazovy bod miiZzeme napsat naptiklad jako:
I(z,y,t) =1(z +dz,y + dy, t + di), (1.9)

kde I predstavuje pixel v bodech x a y, v ¢ase t, ktery se nasledné po case dt posune
o vzdalenosti dx a dy. Opticky tok nasledné zkouma vektor pohybu slozeny ze slozek

ua v [27]
do _dy

a _ 1.1
a T (1.10)

u =

Existuji 2 zédkladni typy vypoc¢tu optického toku:

1. fidky opticky tok (Lucas-Kanade optical flow) — jak nézev napovida, jedna
se 0 vypocet optického toku pouze pro nékteré obrazové body, které by mohly
byt ,informacné zajimavé“. Jedna se o vypocetné tispornéjsi reseni, za cenu
ztraty presnéjsi informace o optickém toku v obraze

2. husty opticky tok (Farneback optical flow) — k vypoctu optického toku vy-
uziva algoritmus predstaveny v [11]. Pocité opticky tok pro vSechny obrazové

maci o pohybu v Case — proto byl vybran jako vypocet optického toku ohné

a koure.
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2 \Vysledky studentské prace

2.1 Ziskani a zpracovani dat — Dataset

Na zacatku jakékoliv prace se strojovym ucenim je potieba zajistit potfebné mnoz-
stvi dat, které siti predame. V nasem pripadé pouzivame dataset DFire publikovany
v [4]. Ten obsahuje 21 527 jiz oznacenych dat. Jejich rozlozeni lze vidét v tabulkéch
2.1, 2.2 a 2.3. Samotné data lze vidét na obr. 2.3 a obr. 2.4.

Trénovaci Validaéni Testovaci
13776 3445 4306
63,9 % 16,0 % 20,0 %

Tab. 2.1: Ukazka rozlozeni datasetu DFire [4] po rozdéleni na 3 ¢asti

Celkem 21527 Celkem | 26557
Pouze ohen 1164 Ohenn | 14692
Pouze kour | 5867 Kour 11865

Ohen a kour | 4658
Z4adn4 tiida | 9838

Tab. 2.3: Pocet ohranicujicich boxt1 v da-
Tab. 2.2: Pocet obrazku v datasetu  tasetu

Anotované data jsou ve formé vhodné pro sit YOLO, anotace k danému snimku
je uloZena v textovém souboru, ktery obsahuje souradnice jednotlivych ohranicuji-
cich boxt a jejich tfidu — v nasem pripadé mame 2 t¥idy (0 — kouf, 1 — ohen), ta
se vyskytuje jako prvni ¢islo na radku, poté nasleduje prvni mezera za kterou jsou
2 cisla oznacujici soutadnice x a ¥, posledni 2 ¢isla oznacuji vysku a sitku boxu,
tedy hodnoty w a h. VSechny hodnoty jsou v méfitku 0-1, kde bod (0,0) na ob-
razu je levy horni roh, bod (1,1) je pak pravy dolni roh. Kazdy radek koresponduje
s jednim nalezem tiidy v obraze, konkrétni anotovana data lze vidét na obr. 2.1.
V tomto pripadé se jedna o soubor ,WEBO7157.txt“, ktery je svym nazvem sva-
zan s odpovidajicim obrazkem se stejnym nazvem, YOLO tak pozna, které anotace
patfi k jakym dattim. Dataset DFire [4] je vSak puvodné rozdélen pouze do dovu
casti a to ,train“ a ,test“, pro trénovani je vsak zapottrebi i ¢ast validacni, ktera na
konci kazdé epochy zhodnoti vysledky sité a uchovava je pro kazdou epochu ve vy-
stupnim souboru results.txt. Validac¢ni ¢ast jsme vytvorili rozdélenim ¢asti trénovaci
za pomoci jazyku python a balicku split-folders [12]. Vysledné rozdéleni lze vidét
v tabulce 2.1.
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WEBO7157.txt

.1020408163265306 0.4061224489795919 0.061224489795918366 0.10204081632653061
.2384356374149656985 0.4270408163265306 0.0564625850340136 0.02959183673469388
.16768707482993195 0.32346938775561021 0.036056442176870748 0.0326530612244898
.3106442176870748 0.2841836734693878 0.042856714285714286 0.02755102040816327
.4918367346938775 0.30969387755102046 0.07074829931972788 0.03571428571428572
.42482993197278907 0.4198979591836735 0.011564625850340135 0.017346938775510204
.49795918367346936 0.2602040816326531 0.9931972789115645 0.5061224489795919

s
o o o o o o o

Obr. 2.1: Ukéazka anotace pro YOLO

Obr. 2.2: Ukazka anotovanych dat z datasetu DFire [4]

2.2 \Vybér sité a jeji trénovani

Dilezitou roli pri vybéru sité pro tuto praci hraje samotny dataset, ktery je ano-
tovan pro sit YOLO. Bez tolik potrebnych dat nelze natrénovat zadnou sit. Pokud
bychom chtéli pouzit jakoukoliv jinou alternativu k siti YOLO, museli bychom cely
dataset pre-anotovat, nebo zajistit data jinde. Tento rok vysla nova verze YOLOv7
od autori YOLOv4, ktera prekonava vsechny doposud znamé detektory objekti jak
v rychlosti tak v pfesnosti od 5-160 FPS porovnavano napt. s SWIN-L(Transformer),
R-CNN; atd.. [40]. V této praci je tedy pouzita sit YOLOv7 (podrobnéji v kap. 1.4).
Trénovani probihalo na vypocetnim serveru osazenym grafickou kartou NVIDIA
GeForce RTX 2080Ti (verze radice 470.141.03, CUDA verze 11.4). Pfed zac¢atkem
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trénovani bylo potfeba vytvorit novou virtualni instalaci jazyku python, naklono-
vat repositalr YOLOvVT a do néj stdhnout pripraveny dataset, nasledné nainstalovat
vsechny potfebné knihovny a balicky, na kterych je YOLOvT zavislé. Déle bylo po-
tieba vytvorit konfigura¢ni soubor (konkrétné firesmoke.yaml), ktery definuje, kde
se nachazi data a jejich 3 ¢asti, kolik chceme detekovat tiid a jak se tyto tTidy nazy-
vaji, viz vypis 2.1. Nasledovalo samotné trénovani sité, které probihalo ve 2 etapach.
Prvni etapa bylo natrénovani nové sité, tedy bez zadnych predem naucenych vah.

V druhé etapé pak nasledovalo preuceni jiz naucené sité na datasetu MS COCO.

train: ./data/D-fire-original-copy/train/images
val: ./data/D-fire-original -copy/val/images

test: ./data/D-fire-original -copy/test/images

# PoCet trid

nc: 2

# Nazvy trid

names: ["smoke", "fire"]

Vypis 2.1: Ukazka kdédu ze souboru firesmoke.yaml

2.2.1 Trénovani sité bez pocatecnich vah

Takové trénovani sité vyzaduje mnohem vice vypocetniho ¢asu a objemny dataset.
V tomto pripadé mélo trénovani probihat 300 epoch, z divodu preruseni vzdaleného
spojeni na server pres termindl, se vSak uceni prerusilo (nasledné jiz vyuzit bali-
cek screen vere 4.06.02, ktery je na serveru nainstalovan), nasledovalo pokrac¢ovani
s vahami z posledni epochy, tentokrat bylo vsak nastaveno méné epoch, nebot bylo
ziejmé, ze vysledky se nijak vyrazné neméni, uceni bylo ukoncéeno po 260 epochach.
Prikaz zadany pro uceni byl néasledujici:
python3 train.py --workers 4 --device 0 --batch-size 8 --data data/
firesmoke.yaml --img 640 640 --cfg cfg/training/yolov7.yaml --

weights ’’ --name yolov7 --hyp data/hyp.scratch.p5.yaml --epochs
300

parametr —workers upravuje pocet paralelné bézicich vldken (tzn. pokud méme 2
CPU jéadra, pak —workers 2 znamenad, ze proces uceni bude bézet na dvou jadrech
,vedle sebe®) umoznuje tak zrychlit proces trénovani. —device definuje, ktery hard-
ware chceme pouzit v nasem ptipadé 0 znamend jedind graficka karta. Déle speci-
fikujeme velikost Sarze zapomoci —batch-size, ten definuje kolik vzorkt projde siti,

nez se provede zpétna propagace a vypocet vah podrobnéji popsano v kapitole 1.2.
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Parametr —data definuje, kde je ulozen yaml soubor obsahujici cestu k datim viz
vypis 2.1. Pro nastaveni rozliseni pouzivame —img, pouzivame rozliseni 640x640, pro
na vypocetni kapacitu, predpoklada se detekce na stejném rozliSeni na které byla sit
trénovana. Parametr —cfg specifikuje cestu k nastaveni sité, pro nas konkrétné cestu
k zakladnimu YOLOvVT modelu, existuji i dalsi modely, které maji odliSnou strukturu
sité a jsou napriklad urc¢eny pro aplikaci na méné vypocetné vybavenych zarizenich,
prikladem takového modelu je napriklad YOLOvT7-tiny. Prazdny parametr —weights
pouzivame pro trénovani sité bez predem preducenych vah, tedy takzvané pro uceni
Jfrom scratch“. Nazev vystupni slozky s daty definujeme v parametru —name (ta
se ulozi do slozky ./runs). Déle je potfeba urcit cestu k tzv.  hyperparametrim®,
které se daji po procesu uceni ménit za ucelem dosazeni lepsich vysledki, v této
praci ponechavame na zakladnich hodnotach. Jako posledni definujeme jaky pocet

epoch se ma sit trénovat.

2.2.2 Trénovani sité s pred-u¢enymi vahami

Jedna se o takzvany ,Transfer Learning“, kde pouzivame vahy z pfedem naucené
sité na detekovani jinych objektl, my pouze preucime sit detekovat objekty, které
vyzadujeme. Myslenka takového uceni spociva v tom, ze se sif nemusi znovu ucit
rozpoznavat rizné obrazové vzory a pouze se nauci soustiedit se na objekty, které
definujeme jako oznacené v nasem datasetu. Vahy které budeme pouzivat byly na-
trénovany za pomoci datasetu MS COCO na modelu YOLOv7. Trénovani probihalo
pro 200 epoch, vzhledem k nedostatu mista na serveru se model trénoval na prvnich
100 epoch, nasledné pak na dalsich 100 (bylo potifeba vymazat objemné soubory
s vahami a zanechat pouze soubor best.pt, ktery obsahoval nejlepsi vahy pro pokra-
¢ovani v uceni). Byl pouzit prikaz:
python3 train.py --workers 4 --device 0 --batch-size 8 --data data/

firesmoke.yaml --img 640 640 --cfg cfg/training/yolov7.yaml --

weights ’yolov7_training.pt’ --name yolov7 --hyp data/hyp.scratch.

pb.yaml --epochs 200

parametry se lisi od predchoziho prikazu uceni pouze v definici soubort s vahami,
tentokrat definice vah neni prazdnd, ale ukazuje na soubor s jiz nauc¢enymi vahami.
Takto mame natrénovan model YOLOvVT dvéma zptisoby, nyni je tfeba vyhodnotit,
ktery postup dosahuje lepsich vysledkt, tedy ktery bude dale pouzit ve snaze zlepsit

jeho pTesnost.
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Obr. 2.3: Ukéazka dat z datasetu — potencionalné falesné detekce
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Obr. 2.4: Ukazka dat z datasetu ocekavanych detekei
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2.3 Vysledky naucenych siti YOLOv7 a jejich testo-

vani

V této kapitole budeme porovnavat dosazené vysledky trénovani 2 metod uceni za

pomoci riznych metrik. Nejprve je vSak nutné jednotlivé metriky uvést a objas-

nit abychom mohli natrénované modely porovnat. Vycet jednotlivych metrik, které

budeme pouzivat:

ztrata GIoU (Box loss) — udava, jak dobie zvlddne algoritmus nalézt stied
hledaného objektu a k nému predikovat odpovidajici ohranic¢ujici box. [21]
K tomu se vyuzivd metrika GloU (Generalized Intersection over Union) — ta
vyuziva obecny vypocet IoU, neboli podil priniku se sjednocenim jednotlivych
ploch ohranicujicich boxu (predikovaného a pravdivého), ovSem pro samotné
IoU nastava problém, pokud se jednotlivé boxy vibec neprekryvaji. To GloU
fesi vytvorenim nejmensiho mozného tietiho boxu, ktery bude prekryvat pre-
dikovany box s boxem pravdivym a jeho plocha bude urcovat velikost chyby
odchylky boxt, diky tomu je mozné algoritmus ucit i presto, ze se néjaké pre-
dikce budou prekryvat (protoze bude mozné definovat ztratu). Dale je mozné
vyuzit napiiklad ,Distance-IoU*“. [41]

Ztratovost objektivity (Objectness loss) — Objektivita jako takova, udava,
jaka je pravdépodobnost Py, ze v oznacené oblasti existuje hledany objekt. [21]
Ztratovost objektivity je pak 1 —P,.

Klasifika¢ni ztratovost (Classification loss) — Obecné klasifikace zna-
mend, pritazeni detekovaného objektu dané tiide. Klasifikac¢ni ztratovost pak
udava, jak moc sit zaménuje jednotlivé t¥idy pri detekei [21].

Piesnost (Precision) — Jednoducha metrika udavajici pocet spravné de-
tekovanych objektid v pomeéru se vsemi detekcemi, které model oznacil jako

pozitivni. Matematicky jako:

TP
- TP+ FP’

kde TP — True Positive, FP — False Positive.

Schopnost rozpoznavani (Recall) — Udava, kolik objekti sit zapomene

P

oznadit (1— R), tedy schopnost rozpoznavani objektu jako takovych, ¢im mensi
Recall, tim vétsi Sance, Ze objekt nebude detekovan. Matematicky jako:

B TP

TP+ FN’

kde TP — True Positive, FN — False Negative.

stfedni primérna presnost — mAP (mean average precision) — vyja-

R

difuje prumérnou hodnotu presnosti pro urcity prah detekovatelnosti objektii
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(napf. pro prah 0,5 model nebude brat v potaz detekce, u kterych si neni jist na
vice jak 50 %). Obvykle mAP urc¢ujeme pro prah 0,5 a 0,5-0,95. Matematicky
lze stfedni prumeérnou presnost mAP vyjadrit jako:

1 N
AP = — S AP,
m N ;

kde N znaci pocet tiid, AP; pak prumérna prenost pro danou tridu.

e F1 skére — udava optimalni hodnotu prahu detekce, kde je vztah presnosti
a schopnosti rozpoznavani nejlepsi. Z grafu zavislosti hodnoty F1 na jistoté
modelu (viz obr. 2.5 a obr. 2.6), lze ur¢it vhodny préah detekce pro nasledné
pouziti modelu v praktickém nasazeni (je ovSem také vhodné brat v potaz
smysl samotného vyuziti, pro nékteré pripady je vhodné detekovat s co nejvyssi
jistotou a naopak). Skére F1 je definovano jako:

71— 2 x (Precision x Recall)

Precision + Recall
Oba natrénované modely se od sebe v téchto metrikach prilis vyrazné nelisi, nejprve
porovnejme metriky pro poslednich 10 epoch uceni v kazdém modelu, viz tabulky
2.4 a 2.5. Hodnoty v tabulce Z(B), Z(0), Z(C), znadi ztratovou funkci boxu, ob-
jektivity a klasifikacni ztratovost v daném poradi.

Epocha Z(B) Z(0) Z(C) Precision Recall mAP@O0,5

251 0,04091 0,00843 0,00518  0,7091  0,7017  0,7473
252 0,04089 0,00843 0,00518  0,7111  0,7011 0,7474
253 0,04086 0,00843 0,00519  0,7124  0,7009  0,7481

254 0,04084 0,00844 0,00518  0,7134  0,7002  0,7489
255 0,04081 0,00844 0,00520  0,7136  0,7005  0,7494
256 0,04085 0,00844 0,00520  0,7172  0,6975  0,7495
257 0,04091 0,00843 0,00519  0,7111  0,7028  0,7495

258 0,04079 0,00843 0,00519  0,7124  0,7016  0,7495
259 0,04079 0,00842 0,00519  0,7101  0,7025  0,7488
260 0,04080 0,00842 0,00518  0,7181  0,6945  0,7481

Tab. 2.4: Ukézka vysledki poslednich 10 epoch — uceni sité bez pocatec¢nich vah

Z tabulek vysledki lze vidét, ze vysledky se v poslednich epochach méni pouze
zanedbatelné a rozdil od obou siti je nepatrny. Lepsich vysledkt dosahuje sit druha,
kterda byla pfeucena na detekovani koute a ohné z pocatecnich vah naucenych na
MS COCO datasetu — dosahuje zanedbatelnych ztrat a preciznosti kolem 78 %. Sa-
motné tabulky vysledki, které poskytuje sit YOLOvT7 jako vystup uceni modelu

44



Epocha Z(B) Z(0) Z(C) Precision Recall mAP@O0,5

191 0,03731 0,01007 0,00536  0,7857  0,7210  0,7803
192 0,03730 0,01009 0,00535  0,7795  0,7229  0,7802
193 0,03728 0,01010 0,00535  0,7822  0,7200  0,7803

194 0,03727 0,01012 0,00536  0,7689  0,7328  0,7801
195 0,03725 0,01013 0,00536  0,7680  0,7332  0,7805
196 0,03724 0,01015 0,00536  0,7678  0,7343  0,7799
197 0,03722 0,01016 0,00537  0,7685  0,7349  0,7800

198 0,03721 0,01017 0,00537 0,7693  0,7353  0,7802
199 0,03720 0,01018 0,00537 0,7699  0,7355  0,7806
200 0,03718 0,01020 0,00537  0,7694  0,7355  0,7800

Tab. 2.5: Ukazka vysledkt poslednich 10 epoch — uceni s predem nauc¢enymi vahami

nam ovsem o schopnostech sité nereknou vse, je potfeba brat v potaz i dalsi me-
triky. Porovnejme tedy tzv. ,Matice zamén“ pro jednotlivé modely. Matice zdmén
nam 1ikéa, jakou ma model tendenci zaménovat jednotlivé tiidy za jiné. Zaroven
nam ik, jaky je pomér falesné pozitivnich detekei jednotlivych tiid (posledni slou-
pec v tabulce zamén) a falesné negativnich detekci (model neoznaci jednotlivé tiidy

— posledni fadek v tabulce zdmén). Viz tabulky 2.6 a 2.7.

Z tabulek zamen lze vidét, Ze obé sité témér nezaménuji ohen za kour a naopak.
Zaroven lze Tici, ze obé sité jsou témér 4x nachylnéjsi na falesnou detekci ohné, na
rozdil od koute, pro kouf je tato hodnota 22-24 %. Falesné negativni detekce, jsou
vSechny pod hodnotou 23 %, takovy vysledek je pro nékteré realné aplikace neuspo-
kojivy, je vSak potieba brat v potaz narocnost detekce koure napi. za nepriznivych
podminek pocasi. Z tabulek zamén lze, stejné jako tabulky vysledkt, usoudit, ze

druhy model dosahuje lepsich vysledki, rozdil vsak neni prilis markantni.

Dalsi metrikou pouzivanou pro vyhodnocovani vlastnostni nauc¢enych modelu je
tzv. F1 kiivka“, uvedena v seznamu metrik viz zacatek kapitoly 2.3. Z obou ktivek
(viz obr. 2.5 a obr. 2.6) lze vidét, ze pro detekci ohné nepresahuje hodnot vétsich jak
0,7, pro kour pak nanejvys 0,8. Opét lze posoudit, Zze model s preuc¢enymi vahami
dosahuje lepsich vysledka (idedlni hodnoty jsou 0,8 a vice, jak pro osu z, kde je

vynesena jistota, tak pro osu y na které je vynesena zavislost F1 na jistoté).

V nasledujicich kapitolach se budeme zabyvat moznostmi zlepseni modelu dosa-

hujicich vhodnéjsich vysledki, konkrétné jeho detekénich schopnosti.
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Tab. 2.7: Matice zamén pro uceni s pfedem naucenymi vahami
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Obr. 2.6: kfivka F'1 pro uceni s pfedem naucenymi vahami
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2.3.1 Testovani rychlosti nau¢enych siti

Testovani rychlosti detekce bylo provedeno na grafické karté NVIDIA GeForce RTX
2080Ti. Test byl proveden pro oba natrénované modely postupné pro jednotlivé
velikosti Sarzi. Pro testovani byl pouzit jiz pripraveny kod test.py, ktery je soucasti

YOLOvVT repositare. Ukazka pouzitych parametrii pro testovani:

python3 test.py --data data/firesmoke.yaml --img 640 --batch 1 --conf
0.001 --device 0 --weights ./best.pt --task speed

Oba modely byly testovany na 3 riznych velikostech sarze — 1, 8 a 16, rozliSeni obrazu
odpovida rozliSeni, na kterém byla sif trénovana. Vysledky testovani modelu 2 lze
vidét v tabulce 2.8 (hodnoty pro oba modely byly stejné). Celkova rychlost detekce
se sklada z detekce objekti samotnych a pak také z tzv. ,NMS“ — Non-Maximal
Suppression. NMS je algoritmus, ktery pouzivaji detekéni algoritmy k rozhodovani
a vybirani mezi jednotlivymi navrzenymi ohranic¢ujicimi boxy, které sit generuje (sit

vygeneruje vice ohranic¢ujicich boxu pro kazdou detekci). Ten je schopen vybrat

takovy ohranicujici box, ktery ma nejvétsi shodu s boxem oznacenym jako pravy.
Existuji rizné typy jako naptiklad Greedy-NMS, Soft-NMS,.. [3]. Vysledek procesu
NMS lze vidét na obr. 2.7.

Obr. 2.7: Proces NMS

| Model2 |

Velikost éarée‘ 1 ‘ 8 ‘ 16 ‘

detekce [ms] | 8,3 | 3,7 | 3,6
NMS [ms] | 0,4 | 04 | 04
celkem [ms] | 8,6 | 4,1 | 4,0

Tab. 2.8: Vysledky testovani rychlosti detekce
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2.4 Implementace optického toku

S naucenou siti YOLOvV7, slouzici jako paterni sit pro nas detekéni model, je nyni
mozné zacit implementovat klasifikdtory pro opticky tok koufe a ohné. Jako prvni
je vsak nutné nashromézdit dostatecné mnozstvi dat — pro sbér dat je nutné upravit
aktudlni kéd. Jako zdklad byl pouzit dataset Firesense [15], doplnény o nékolik
pozitivnich vzorku (videi) pro kouf i ohen. Upravovan byl kéd v souboru detect.py —
vypocteny prumérny opticky tok za 10 snimki byl jako podvzorkovany na velikost
(20x20x2) a ukladdn jako .npy (numpy array) pro danou t¥idu. Strucny piehled
dat lze vidét v tab. 2.9 a tab. 2.10.

Ohen Kour
celkem | 6601 celkem | 8291
pozitivni | 1902 pozitivni | 2410
negativni | 4699 negativni | 5881

Tab. 2.9: data optického toku — ohenn ~ Tab. 2.10: data optického toku — kour

Na nasbiranych datech budou postaveny 2 implementace: algoritmus SVM (Sup-
port Vector Machine) a neuronova klasifikaéni sit. Obé poté budou slouzit jako né-
stavba nad model YOLOvV7, poskytujici dodatecnou informaci z ¢asové slozky videa
zalozenou na optickém toku. Pro implementaci algoritmu SVM pouzijeme knihovnu
scikit-learn (implementaci lze najit v /Classifiers/svm.py — commit 07¢840d7 —
vétev pro opticky tok!) K navrZeni a naudeni klasifikacni neuronové sité pouZijeme
knihovnu Tensorflow a jeji nastavbu Keras. Architektura, se kterou bylo dosazeno

nejlepsich vysledkt, je formou textového vypisu vyobrazena na obr. 2.8.

Layer (type) Output Shape Param #
layerl (Dense) (None, 20, 20, 800) 2400
layer2 (Dense) (None, 20, 20, 400) 320400
layer3 (Dense) (None, 20, 20, 200) 80200
layerd (Dense) (None, 20, 20, 100) 20100
flatten (Flatten) {None, 40000) 0
layer5 (Dense) (None, 1) 40001

Total params: 463,101
Trainable params: 463,101
Non-trainable params: @

Obr. 2.8: Architektura klasifikacni NN pro opticky tok

Lgit repositaf dostupny na: <https://github.com/PrimalMight/Yolo7-Updated>.
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Pri kompilaci modelu byla zvolena nastavba pro klasicky gradientni sestup —
RMSprop k hledani minima ztratové funkce (viz kap. 1.2), v tomto pripadé byla
zvolend funkce binary crossentropy (pravdépodobnostni rozloZeni mezi hodnotami
0-1 pro jednu t¥idu). Jako nejlepsi se ukézala velikost sarze 16. Pocet epoch byl pfti
spusténi trénovani nastaven na 30, v implementaci vsak pouzivame tzv. ,callback®,
ktery v pripadé, Ze nastane pretrénovani modelu na trénovaci data a model zacne
yoverfittovat“, trénovani zastavi a vrati se k nejlepsim dosazenym metrikam modelu
a ulozi pro tuto epochu vahy.

Navrzeny a zkompilovany model se trénoval pro kazdou tfidu (ohen a kour)
zvlast, vysledky uceni — ztratovost, lze vidét na obr. 2.9 a obr. 2.10, u obou modeli
dochéazi pomérné rychle k preuceni a modely nedokazi prilis generalizovat na datech,
které model nikdy nevidél. Tento fakt pripisujeme k neprilis vypovidajici informaci
optického toku o tfidach samotnych (viz obr. 2.11 pro ohen a déle obr. 2.12, 2.13 a
2.14 pro kout), model nedokaze tak dobte rozpoznat vlastnosti optického toku pouze
pro kouf a pouze pro ohen.

Podobné je na tom implementace SVM, ktera v priméru dosahuje presnosti okolo
50 % (tedy vlastné ndhodny vybér — SVM neni mozné vyuzit, ani jako pridavny
rozhodujici faktor, protoze je témér ndhodny — model se nebyl schopen naudit).

Pric¢inou neschopnosti siti se kvalitné naucit rozpoznavat kour a ohen od ,,pozadi®
snimkt je také velka variace optického toku pro samotné t¥idy koufe a ohné, kdy
napt. zalezi, zda je hledana ttida na zabéru blizko, nebo ve vzdéleném pozadi — od
toho se bude vyvijet velikost optického toku (objekty v blizkém zabéru vykazuji pri
pohybu vyrazné vétsi pohyb v obrazovych bodech, nez objekty vzdalené). Déle pak
fakt, ze opticky tok ohné / koure neni vzdy specificky pohyb vzhiru (viz napf. obr
2.11) — pokud tomu tak neni, mohou se ¢asto ruzné pohyby objekt ve videozaznamu
podobat optickému toku koute ¢i ohné, ktery se snazime rozpoznat. Tuto skutecnost
nejsme schopni dostatecné obsahnout v relativné malém datasetu (dodat dostatecné
mnozstvi vzorkl ohné i koute, aby sit byla schopna najit alespon nékteré odlisnosti),
vétsi dataset pouze pro ohen a kour neni v tuto chvili k dispozici, pti vétsich da-
tasetech lze predpokladat zlepseni hodnot ztraty sité, tak, aby byla implementace
YOLOv7 + klasifikacni NN & SVM modelu davala spolehlivéjsi vysledky. Myslenka
spojit detekci ohné a koure v jeden celek pro klasifikaci na zédkladé optického toku
obou trid vykazovala podobné / horsi klasifikac¢ni vysledky.

Implementaci optického toku pro detekci ohné a koute obecné (v libovolném
prostiedi), 1ze tedy povazovat za nevhodnou — v pripadé snimani specifického pro-
storu (napf. prostor, kde lze vyloucit jakykoliv pohyb) by vyuziti optického toku
naslo své uplatnéni. I pres nedokonalé vysledky, je navrzend implementace funkéni
a kod je navrzen tak, aby bylo v pripadé potieby mozné dodat data pro nauceni

klasifika¢nich modelii a zlepsit tak presnost celého procesu detekce ohné a koute.

50



Loss

Obr. 2.9: Vysledky trénovani neuronové klasifikacni sité pro tfidu ohen

Loss

Obr. 2.10: Vysledky trénovani neuronové klasifikac¢ni sité pro t¥idu koutr
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Obr. 2.13: Opticky tok koute pti priblizeni zabéru
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Obr. 2.14: Opticky tok koufe pii pohybujicim se zabéru

Findlni algoritmus po implementaci optického toku a nauceni klasifikatoru (de-

tect.py v kofenovém adresafi yolov7 — commit 07¢840d?) probih4 v nasledovné:

1.

Postupné plnéni vyrovnavaci paméti s fixni velikosti snimky, které jiz prosly
siti YOLOVT a obsahuji / neobsahuji detekce.

V pripadé, ze je vyrovnavaci pamét plnd a snimky v paméti obsahuji do-
hromady alespon 5 detekei jakékoliv t¥idy (velikost vyrovnavaci paméti i po-
¢et nutnych snimkt pro vypocet optického toku je nastavitelna parametry
pfi spusténi), pokracuje algoritmus na vypocet celkového ohranicujictho boxu,
ktery svou velikost{ zahrnuje vsechny ohranicujici boxy pro danou tridu (tento
vypocet se déje pro kazdou t¥idu zvlast). Pokud je vyrovnavaci pamét plnd, ale
neobsahuje dostatecné mnozstvi detekci — pokladame detekce za falesné po-
zitivni a podle fronty FIFO vyhazujeme nejstarsi snimek, na uvolnéné misto
v vyrovnavaci paméti nasleduje snimek novy.

Vypocteny celkovy ohranicujici box je nasledné vyjmut z celkového zabéru
snimku a podle jejich ¢asové souslednosti je spoéitan opticky tok (pred vy-
poctem jsou orezané snimky prevedeny do ¢ernobilé podoby) — k vypoctu je
pouzita funkce z knihovny openCV (cv2.calcOpticalFlowFarneback()) [27].

4. Opticky tok je nasledné zprumérovan a podvzorkovan na velikost (20x20x2).

Podvzorkovany opticky tok vstupuje do natrénovanych modeli SVM a NN
klasifikatora pro jednotlivé tridy.

Vysledkem je vypsani do termindlu primérné jistoty sité YOLOvT7, pocet de-
tekel pro dany vyrovnavaci pamét, predikce SVM a predikce NN sité

Jako volitelné moznosti vystupu jsou: ukladani jednotlivych snimk, samostat-
nych detekci, primérného ohranic¢ujicitho boxu pro obé tiidy, optického toku
pro primérny ohranic¢ujici box a opticky tok celych snimki z vyrovnavaci pa-

meéti.

2git repositai dostupny na: <https://github.com/PrimalMight/Yolo7-Updated>.
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2.5 Implementace klasifika¢ni neuronové sité

Jako druhé, alternativni feseni zlepseni detekce se nabizi natrénovat klasifika¢ni neu-
ronovou sit, kterda bude trénovana na vystupech ze sité YOLOvV7, tedy na jiz ofezané
detekce prevzorkované na 200x200 pixeli. Tyto vzorky je tedy potieba pred zapo-
cetim trénovani nasbirat, k tomu je potfeba opét upravit kéd v souboru detect.py
(commit — 3937dd7). Vytvoreny dataset lze vidét numericky v tab.2.11.

Jednotlivé vzorky (viz obr. 2.15, 2.16, 2.17) byly ,generovany“ vystupem sité

Celkem ‘ 7206
ohen | 3350
kour | 2384

pozadi | 1472

Tab. 2.11: Nasbirana data pro klasifikac¢ni sit

YO LOvT7, pti hodnoté jistoty 0.6 pro ohen a kouf, pro vytvoreni vzorka bez de-
tekei byla jistota nastavena na 0.01 (simulace FP detekce ze sité YOLOvT). Jednot-
livé vzorky byly manudlné ovéreny (chybné detekce ohné / koute). Vzorky pro tiidu
ohen a kour byly ziskdny z datasetu Firesense [15], pro vytvoreni vzorki neobsahujici

zadnou t¥idu byly pouzity dostupnd videa na [8].

Obr. 2.15: vzorky detekci koute z datasetu

Zvolena architektura sité je naznacena na obr. 2.18. Jedna se o sekvenéni model
navrzeny za pomoci knihovny Keras, kde zdklad tvori pfeducend sit VGG16 (viz
obr. 1.8), za kterou nasleduje sdruzovaci vrstva. Vystupni vrstva je plné spojena se
3 vystupnimi neurony (3 tridy). Vsechny vrstvy sité VGG16 jsou ,zamrzlé“ — tedy

nepodléhaji zpétné propagaci, sit ma 1539 parametri, které lze béhem uceni ménit.
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Obr. 2.16: vzorky detekci ohné z datasetu

Obr. 2.17: vzorky bez detekci z datasetu

Layer (type) Output Shape Param #
vgglé (Functional) (None, 6, 6, 512) 14714688
global_average_pooling2d (G (None, 512) (]

lobalAveragePooling2D)

dense (Dense) (None, 3) 1539

Total params: 14,716,227
Trainable params: 1,539
Non-trainable params: 14,714,688

Obr. 2.18: Architektura klasifikacni NN
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2.5.1 Proces a vysledky uceni klasifikatort

Pomoci zvolené architektury (obr. 2.18) byly nauceny 2 modely. Oba modely jsou
binarni klasifikdtory — Ohen /Nic a Kouf /Nic. Oba modely byly trénovany po
34 epoch. Stejné jako pri uceni klasifikatoru optického toku i zde jsou vyuzity
ycallbacky“. Vysledky v textové formé lze vidét v tab. 2.12 a 2.13.

Epocha  loss  accuracy val loss val accuracy

24 00323 009917  0,0836 0,9699
25  0,0303 09914  0,0882 0,9751
26 0,0303 0,930  0,0905 0,9751
27 0,0287 0,9927  0,0870 0,9761
28 00276 09922  0,0954 0,9740
29 00274 09930  0,1060 0,9730
30 0,0263 09930  0,0917 0,9740
31 00259 009932  0,1016 0,9740
32 0,0253 09927  0,0927 0,9761
33 0,0251 0,930  0,0986 0,9740
34 00232 009940  0,0917 0,720

Tab. 2.12: Vysledky uceni klasifikatoru ohné — poslednich 10 epoch

Epocha  loss  accuracy val loss val accuracy

24 0,0458  0,9821 0,1075 0,9662
25 0,0447  0,9818 0,1156 0,9610
26 0,0418  0,9847 0,1087 0,9675
27 0,0423  0,9857 0,1092 0,9701
28 0,0413  0,9841 0,1127 0,9675
29 0,0396  0,9870 0,1281 0,9532
30 0,0384  0,9876 0,1093 0,9662
31 0,0366  0,9880 0,1105 0,9649
32 0,0360  0,9873 0,1143 0,9649
33 0,0360  0,9886 0,1181 0,9649
34 0,0342  0,9889 0,1137 0,9662

Tab. 2.13: Vysledky uceni klasifikatoru koute — poslednich 10 epoch
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Obr. 2.19: Vysledky uceni klasifikatoru ohné v grafu
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Obr. 2.20: Vysledky uceni klasifikatoru koute v grafu

Vysledkem jsou 2 natrénované binarni klasifikatory, které jsou ,zapojeny® za
vystup ze sité YOLOvT7. Posledni dilezitou ¢asti v ramci implementace téchto kla-
sifikdtoru je oveérit jejich schopnost celkové zlepsit vysledky detekei z celého modelu
— tedy sit YOLOvVT + 2 klasifika¢ni neuronové site.

27



2.5.2 Méreni ROC a rychlosti

Klasifika¢ni schopnost sité YOLOvVT bez a se zapojenymi klasifikdtory vyhodnotime
pomoci tzv. ROC (Receiver Operating Characteristic). Na vstupu budeme siti pre-
davat snimky, pricemz budeme sledovat, co sit na zakladé snimku vyhodnoti — zdali
se jedna o kour, ohen, nebo snimek klasifikuje jako bez ohné a koure. Vysledek ze
sité je porovnan se skutecnou znackou (labelem) snimku. Poté zaznamendme zdali se
jednd ze strany sité o TP (True positive), FP (False positive), TN (True negative),

FN (False negative) detekci. Z téchto zaznamenanych stavi nasledné vypocitdme

stav | znacka snimku ‘ predikce sité

TP na snimku je hledand tiida | sit klasifikuje snimek jako jednu ze t¥id
FN | na snimku je hledana tiida sit klasifikuje snimek jako bez tiidy
TN | na snimku neni hledana t¥ida sit klasifikuje snimek jako bez tiidy

FP | na snimku neni hledana trida | sif klasifikuje snimek jako jednu ze trid

Tab. 2.14: Prehled vsech moznych stavi klasifikace

jaky je pomér FP a TP k celkovému poctu testi — tedy pocitame TPR (True po-
sitive rate, nékdy také jako Recall — jiz zminénd metrika v kap. 2.3) a FPR (False

positive rate):

rpr— 1P
TP+ FN

FP
FPR=—""_
B=FpiTN

Toto méfeni opakujeme pro nékolik trovni confidence (jistoty), pro oba zpusoby
(YOLOVT bez a s klasifika¢nimi modely). Vysledkem jsou dvé ROC kfivky (viz obr.
2.21.

Méreni probéhlo na 340 snimcich (200 — bez tfidy, 85 — ohen, 55 — kouf), tyto
snimky nebyly soucasti trénovaciho procesu zadného z model — jsou tedy pro sité
zcela nové. V pripadé méreni TPR, FPR pro implementaci s pridanymi klasifikatory
nastavujeme hodnoty jistot pro vsechny sité stejné — napt. confidence 0.25 pro YO-
LOv7 i pro oba natrénované modely. Numerické vysledky méreni jsou vidét v tab.
2.15 a 2.16. Z obr. 2.21 lze vidét, ze pridanim navazujicich klasifikatori jsme nepa-
trné zvysili robustnost sité v oblasti jistot vyssich nezli 0,1. Idedlni klasifikator by
pak mél hodnoty TPR co nejblize k 1, pro hodnoty FPR > 0, tedy kiivka by se
vyskytovala co nejblize k levému hornimu rohu. Nahodny klasifikator by pak pred-
stavoval linearni funkci TPR(FPR).
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jistota | TP FP FN TN | TPR FPR

005 | 139 84 1 116]0,993 0,420
0,0 | 134 49 6 151 |0,957 0,245
0,15 | 129 32 11 168 0,921 0,160
020 | 118 19 22 181 0,843 0,095
025 | 106 17 34 183 0,757 0,085
0,30 | 93 10 47 190 | 0,644 0,050
035 | 79 7 61 193|0,564 0,035
040 | 60 4 80 196 |0,429 0,020
045 | 47 3 93 197|0,336 0,015

Tab. 2.15: Méreni TPR a FPR pro samotné YOLOv7

jistota | TP FP FN TN | TPR FPR

0,06 | 129 26 11 174]0,921 0,130
0,10 | 123 17 17 183 | 0,879 0,085
0,15 | 116 10 24 190 | 0,829 0,050

0,20 105 6 35 194 | 0,750 0,030
0,25 | 98 6 42 194 | 0,700 0,030
0,30 | 86 4 54 196 | 0,614 0,020
0,35 4 2 66 1981 0,529 0,010
0,40 | 58 0 82 200 | 0,414 0,000

Tab. 2.16: Méteni TPR a FPR pro YOLOvVT s klasifika¢nimi modely

Testovani rychlosti probéhlo na zafizeni MacBook Air(2020) s CPU M1 a 16 GB
RAM a to ve tiech fazich (vysledky lze vidét v tab. 2.17):
1. Méfeni rychlosti zpracovani 1 snimku (proces plnéni vyrovnavaci pamétu)
2. Méfreni rychlosti pridané implementace (zpracovani vyrovnavaci pamétu a vy-
hodnoceni klasifikatory)
3. Méreni naplnéni vyrovnavaci pamétu pro idedlni scénar (dostatek detekei na
10 snimcich, vyrovnavaci pamét se naplni a splni podminku pro zpracovani

ihned — nezahazuje zadné snimky)

2.5.3 Finalizace implementace

Finalni implementace (,pipeline“) pro detekci ohné a koute, za pouziti pridavnych

klasifika¢nich modeli, lze vidét na obr. 2.22. V repositari se nachazi na hlavni vétvi
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Porovnani ROC kfivek

- - onf 0.05
YOLO + Classifier onf 0.05

TPR

0.2 0.3 0.4
FPR

Obr. 2.21: Vysledné ROC krivky

MéFenf |1 2 3 4 5 | Primer
1 snimek [ms] 3915 3174 3281 3699 3722| 3558
Zpracovani vyrovnavaci pameéti [ms| | 269,2 135,1 113,0 104,3 134,5| 151,2
Plnéni vyrovnéavaci paméti [s] 3,5 3,6 3,6 3.4 3.7 3,56

Tab. 2.17: Méteni rychlosti zpracovani

main (commit 70eb3245). Struény slovni popis funkcionality (graficky pak na obr.
2.22):

1. Vstupni snimky prochdzi siti YOLOv7 (paterni sit pipeline), ktera detekuje
a klasifikuje jednotlivé tiidy. Vystupem jsou oznacené i neoznacené snimky.

2. Snimky vychazejici z procesu YOLOvV7 postupné plni vyrovnavaci pamét, po-
kud je vyrovnavaci pamét plna a snimky v neobsahuji dostatek detekei (tento
pocet detekei je mozné manudlné nastavit pomoci parametru —threshold) vy-
rovnavaci pamét zahodi nejstarsi snimek a ¢eka na dalsi.

3. Pokud je vyrovnavaci pamét plna a obsahuje dostatek snimki s detekcemi,
snimky se prenesou do datové struktury listu (vyrovnavaci pamét je datové
struktury queue), zaroven se pocita, kolik detekci nalezi tridé kour a kolik
ohen. To je mozné z ulozenych dat v vyrovnavaci paméti (se snimky se zaroven
uklddaji informace o detekcich na daném snimku)

4. Pokud existuje alespon 1 nebo vice detekci a k nim i odpovidajici ohranicujici
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boxy, spocitaji se ,celkové“ ohranicujici boxy, které zahrnuji celkovou plochu
obrazu na kterém se detekce vyskytly. Toto se déje pro obé tiidy postupné.

5. Celkové ohranicujici boxy pro kazdou tiidu je nutné nasledné prevzorkovat na
velikost 200x200x 3 — takové je rozhrani (vstupni vrstva) klasifikatoru.

6. Prevzorkované ohranicujici boxy vstupuji do klasifikator1, jejich vystup je pak
pravdépodobnostni klasifikace (kour / ohenl / nic).

7. Spolu s pravdépodobnostmi a dopliujicimi informacemi ze sité YOLOv7 (pru-
mérnd jistota detekei z celkového poctu snimki pro danou t¥idu), a z vyrov-
navaci paméti (celkovy pocet vSech detekei, pocet detekei pro danou tiidu) se

pro uzivatele vypise do terminalu findlni vystup.

2.5.4 Referencni test

Srovnani s dostupnymi detektory provedeme pouze na zakladé nékolik mélo static-
kych snimku (obrazki), nikoliv na videozaznamu z divodu nedostupnosti natréno-
vanych komercnich modelt na detekci ohné a koufe (placeny pristup / neexistujic
implementace na video / komer¢ni modely se prodéavaji piimo jiz s dedikovanym
zafizenim (kamera) [38]). Komeréni model spolecnosti ScyllaAl [36] dosahuje az
98,5% presnosti pii detekci ohné a koufe. Natrénované klasifikacni modely v této
praci dosahuji béhem méfeni na validacnich datech 97,0% pro kour a 97,5% pro
ohen — lze tedy konstatovat, ze vyhotovena implementace dosahuje vysledkt témeér
shodnymi s komerénimi modely. Existuje také nékolik volné dostupnych modelu (je-
jich zdrojovy kdd), vétsina neuvadéjici ovsem zadné metriky dosazenych vysledku
— vyjimkou je napiiklad dostupny kéd od Robina Cole dostupny na [6] dosahujici
95 % presnosti. Schopnost detekce porovname napi. s volné dostupnym detektorem
ohné na statickych snimcich na webu ,Modelplace“ [13] (dostupné API pouze na 25
detekei / den, pro vétsi pocet detekei je model placeny). Tento model je sice urceny
pouze k detekci ohné na samotném snimku, ale i toto porovnani ndm da predstavu,
zdali je navrzeny detektor schopen konkurovat ostatnim dostupnym modeliim. Oba
modely byly testovany proti falesné pozitivnim detekcim na 25 snimcich. Placeny
model selhal na 3 snimcich z 25. Model predstaveny v této praci selhal na 0 snimkt
z 25. Na snimcich s ohném komerc¢ni model selhal na 6 z 25 snimkt, model pred-
staveny v préaci selhal na 3 z 25 snimka — nékteré snimky byly zdmérné vybrany
jako slozité pro detekci (nizsi rozliSeni, ohen vzdaleny v obraze,..). Déle je také po-
tfeba brat v potaz, ze implementace predstavend v préaci je vytvorena predevsim
na detekci na videozaznamu, kde mé moznost pracovat s nékolika snimky (plnéni

vyrovnavaci paméti, atd.).

61



Video vstup

YOLOv7

—_—

informace o
detekcich a
jistoté

—_

informace z vyrovnavaci paméti

vyrovnavaci pamét snimk

=
L
5

Y.

celkovy pocet vSech detekci

pocCet detekci koure

pocCet detekci ohné

primérna jistota YOLOV7 pro oheri

primérna jistota YOLOV7 pro kouf

predikce ohné z klasifikatoru [%]

Vystup implementace

Obr. 2.22: Schéma finalni implementace

predikce koufe z klasifikatoru [%]

Pokragovat v
pInéni paméti

Plna pamét

NE

Zahod' nejstarsi
snimek
a vyckej na novy

ANO nez X detekci NE

vypocet
primérného
ohrani€ujiciho
boxu

|

vypocet
prdmérného
ohranicujiciho boxul

Y

prevzorkovani na
200x200x3

prevzorkovani na
200x200x3

klasifikator koure

klasifikator ohné

predikce koure

predikce ohné

I‘

62




Zavér

V praci byla vybrana detekéni sit YOLOvVT jako patefni sit pro navrzeny detektor,
ktera byla natrénovana 2 zpusoby. Na zakladé metody uceni vykazujici lepsi de-
tekéni vysledky, byla vytvorena implementace optického toku v kapitole 2.4. Tato
implementace nedosahovala oc¢ekavanych vysledkt, tudiz byla nahrazena alternativ-
nim pristupem predstavenym v kapitole 2.5. Tato alternativa prispéla ke zlepsSeni
detekénich vysledku, jak lze vidét z méreni ROC (kapitola 2.5.2).

Dalsi navazujici mozné implementace z hlediska zpracovani dynamické slozky ve
videozaznamu je sbirat jednotlivé priznaky z jiz naucenych klasifikdtori a sledovat
jejich casovou souslednost, nasledné hledat specifické vlastnosti priznakt. Tato in-
formace by pak nasledné mohla byt obsdhnuta (naucena) klasifikdtorem, ktery by
nahradil, ptipadné doplnil moznost nynéjsi celkové implementace pracovat s casovou
slozkou ve formé jiné, nez je opticky tok.

Finalni implementace by tak obsahovala nejen samotné dodatecné klasifikatory
pro jednotlivé tridy, ale zaroven pro kazdou tiidu by byl soucasti i klasifikator, ktery
by na zakladé dynamické slozky poskytoval svoji predikci — sloZzenim téchto predikci
(YOLOvVT 4 statické® klasifikatory + ,dynamické* klasifikatory) by vznikla jesté
robustnéjsi implementace pro detekci ohné a koure. Takové uceni na zakladé dyna-
mické slozky za pouziti Casové souslednych priznakia vyzaduje dalsi velky sbér dat
a vytvoreni kvalitniho datasetu — tato idea je tedy pouze navrhem pro potencidlni
zlepseni findlni implementace pro detekci ohné a koute ve videozaznamu.

V kapitole 2.5.4 byla predstavena detekéni sit porovnana s riznymi dostupnymi
komercénimi modely. Sit je schopna konkurovat v oblasti detekei ohné a koute s né-
kolika komerc¢nimi modely, nebot dosahuje srovnatelnych vysledkti. Predstavend de-
tekéni sif neni vazana na specificky HW | lze ji tedy pouzit jiz v existujici infrastruk-
tute, za predpokladu zdroje zdznamu (napt. IP kamera) a vypocetnich zdroju (hos-

titelsky systém pro detektor).
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Seznam symboli a zkratek

GD Gradient Descent

ReLU Rectified Linear Unit

mAP mean Average Precision

CNN Convolutional Neural Network
YOLO You Only Look Once

DPM Deformable Parts Model

R-CNN Region-based Convolutional Neural Network

IoU Intersection over Union
FPN Feature Pyramid Network
RFB Receptive Field Block
PAN Path Aggregation Network
SSD Single Shot Detector

SpPP Spatial Pyramid Pooling

E-ELAN  Extended Efficient Layer Aggregation Network
FPS Frames Per Second

CUDA Compute Unified Device Architecture

FP False positive

TP True positive

FN False negative

NMS Non-maximal Suppression
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A Obsah elektronické prilohy

GitHub repositar:
<https://github.com/PrimalMight/Yolo7-Updated>

Elektronicka priloha:
<https://drive.google.com/drive/folders/10fE3ess1fwAso3T3bpbyl2NOF1Y1S3gR7usp=share_link>

P korenovy adresar elektronické prilohy
| YOLOv7_Training/........ccceveiiiiiinnnnnnn.. Vysledky trénovani sité YOLOvT
| vysledky_trenovani_metoda_1/
| vysledky_trenovani_metoda_2/

L DatasSetsS/ ittt e e vysledky pro metodu 1
| Optical_flow_dataset/ ............ pouzity pro klasifikatory optického toku
| ROC-dataset/ ...ovvruuiiiiiiaeeeeeeeeennnennnnnns pouzity pro méreni ROC
| Classificators_dataset/....pouzity pro trénovani pridavnych klasifikdtor
| _benchmark-test-dataset/...... pouzity pro porovnani s komerénimi modely
| _optical_flow_resource_dataset/ ... zdroj videl pro vytvoreni datasetu opt.

toku
| D-Fire (YOLOv7 Dataset)/............. pouzity pro trénovani sité YOLOv7

L yolov7_customized/......oviiiiiiii i e zdrojové kédy
L cfg/
| Classifiers/.......... implementace klasifikdtori + soubor pro nacitani dat
| _data/
| deteCt . Py iiiiiiiii e soubor urceny pro spousténi detekce
| _Dockerfile

| __export.py

, _hubconf.py

| _models

| my_utils........ pomocné zdrojové kédy, napt. pro zobrazeni optického toku
| _output/ .....coiiiiiiiii.., misto pro aktualni snimky z vyrovnavaci paméti
| README.md

| requirements_aarch64.txt....... vypis knihoven potiebnych pro python na
architekture ARM

| requirements_amd64.txt.......... vypis knihoven potiebnych pro python na
architekture x86_ 64

| _runs

| _some_testing_videos/

 _test.npy

, test.py

| traced_model.pt

| _train_aux.py

, _train.py

| _utils/
| vggl6/ .. vysledky a vahy natrénovanych pridavnych klasifikdtori
| _yolov7_fire_smoke_weights.pt........... nejlepsi vahy pro model YOLOvT
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