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Abstrakt

Tato prace se zaméruje na vyuziti strojového uceni, zejména konvolu¢nich neuronovych siti,
v prumyslovych aplikacich. Pribéh prace zahrnuje zkoumani implementace téchto siti primo
na vestavénych zarizenich, konkrétné na mikrokontrolérech NXP i.MX RT. Béhem studia
byly prozkoumany materidly tykajici se trénovani a pouziti neuronovych siti a jejich optima-
lizace pro nasazeni na zafizenich s nizkym vykonem. Bylo natrénovano a otestovano nékolik
modeli neuronovych siti, z nichz nejlepsi byl pouzit v kone¢né verzi aplikace. Samotna apli-
kace je rozdélena do dvou ¢asti: jedna ¢ast je napséna v jazyce C/C++ v prostiedi MCU-
Xpresso IDE, kde je implementovana hlavni funkcionalita programu, zatimco druha c¢ast
prace, tj. vytvoreni grafického uzivatelského rozhrani pro ovladani programu, je provedena
v jazyce Python. Vysledkem je funkéni aplikace pro mikrokontrolér MIMXRT1170-EVK,
kterd je schopna detekovat a rozpoznavat malé barevné objekty urcitych tvari z predem
definované sady dat.

Abstract

This work focuses on the use of machine learning, particularly convolutional neural ne-
tworks, in industrial applications. The course of work involves investigating the implemen-
tation of these networks directly on embedded devices, specifically NXP i.MX RT microcon-
trollers. During the course of the study, materials related to the training and use of neural
networks and their optimization for deployment on low power devices were reviewed. Se-
veral neural network models were trained and tested, the best of which was used in the
final version of the application. The application itself is divided into two parts: one part is
written in C/C++ in the MCUXpresso IDE, where the main functionality of the program
is implemented, while the other part of the work, i.e. the creation of a graphical user inter-
face to control the program, is done in Python. The result is a functional application for
the MIMXRT1170-EVK microcontroller that is able to detect and recognize small colored
objects of certain shapes from a predefined data set.
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Kapitola 1

Uvod

V prumyslovém a technologickém svété se strojové uceni a uméld inteligence stavaji kli-
Covymi prvky prindsejicimi inovace a zvySenou efektivitu. Jednim z dilezitych sméru je
detekce objektli a jejich néslednd manipulace v prosttfedich, jako jsou tovarny a montovny.
Tyto operace jsou klicové pro zvysovani produktivity a automatizaci procesu.

Tento vyzkum se zabyva aplikaci technologie detekce objekti, resené prostrednictvim
neuronovych siti, na vestavénych zarizenich, konkrétné mikrokontroleru i.MX RT. Loka-
lizace a identifikace objektt jsou kritické pro nasledné operace v prumyslovém prostiedi,
zejména pro Tizeni robotickych pazi.

Cilem této prace je nastudovat a implementovat aplikaci zaloZzenou na neuronové siti,
kterda bude schopna detekovat a lokalizovat objekty zvolenych tvara a barev. Pro dosazeni
cile byla provedena dikladna analyza zdkladd neuronovych siti, moznosti jejich vyuziti na
vestavénych zatrizenich a omezeni vyplyvajici z pouziti mikrokontrolera.

Dalsim dulezitym aspektem této prace je vyvoj privétivého grafického uzivatelského
rozhrani (GUI) umoznujiciho uzivatelim vybér barev a tvaria detekovanych objekti. Toto
rozhrani je implementovano na standardnim pocitaci, a dale komunikuje s mikrokontrolerem
i.MX RT, ktery provadi samotnou detekci objekti a nésledné poskytuje vysledky zpét
uzivateli.

V nasledujicich kapitolach této prace jsou detailné popsany zaklady konvolu¢nich neu-
ronovych siti, vyznam a vyhody béhu téchto siti na vestavénych zafizenich, konkrétné na
mikrokontroleru MIMXRT1170-EVK. Déle jsou prezentovany pouzité néastroje a knihovny
pro vytvoreni aplikace, ndvrh a zkoumani existujicich modelt pro detekci objekti a jejich
nasledné spusténi na mikrokontroleru MIMXRT1170-EVK.



Kapitola 2

Neuronové sité

Neuronova sit je technika umélé inteligence, ktera uci pocitace zpracovavat data. Jedna se
o typ procesu strojového uceni nazyvaného hluboké uceni, ktery vyuziva vzajemné propo-
jené uzly nebo neurony ve vrstevnaté strukture, ktera se podoba lidskému mozku. Vytvari
adaptivni systém, diky némuz se pocitace uci ze svych chyb a neustéle se zlepsuji. Umélé
neuronové sité se tak pokouseji reSit slozité problémy, jako je shrnuti dokumentii nebo
rozpoznavani tvari, s vyssi presnosti.

2.1 Neuronové sité a jejich architektury

Perceptron

Inspiraci pro perceptron je zakladni prvek nervové soustavy zivych organizmi, nervova
butika — neuron [39]. Kazdy biologicky neuron se sklddd z téla (somy), ke kterému je
pripojeno pfiblizné tisic (v rozsahu 102 az 105) 2-3 mm dlouhych dendritu (vstupti) a
jeden, 1 cm az nékolik desitek cm dlouhy axon (vystup) [39].

Hodnoty signalt od jednotlivych dendritu se v téle neuronu séitaji. Presdahne-li jejich
celkova hodnota jisty prah, neuron vysle kratky impuls o velikosti asi 100 mV, ktery postu-
puje po jeho axonu rychlosti 0.1 az 10 m/s. Pak se neuron na kratkou dobu stane necitlivym.
Pokud je po této dobé celkovd hodnota vstupniho signalu stale vétsi nez prah, impuls se
opakuje. Po axonu se tak Sifi pulsy o frekvenci 0.1/s az 100/s [46].

Pro umély neuron by byla ¢innost s podobnou vystupni funkci obtizné realizovatelna.
Proto se pouzivaji jednodussi modely, jejichz vystupni signaly jsou statické.

i w
u  vnitini potencial

i

. y=g(u)=g(r{) f  bézova funkce

" u g  aktivadni funkce
i

2

Obrézek 2.1: Model neuronu. Pfevzato z [39)].

Perceptron je nejznaméjsim umélym neuronem. Pro zjednoduseni vztahti pro vypocet
odezvy a pro uceni doplnuje v obecném modelu vstupni vektor o nultou slozku, kterd ma
pevnou hodnotu 1 a jejiz vadha se nastavuje na hodnotu zadporného prahu [39].

Perceptron je velmi jednoduchy model neuronu. Perceptrony maji omezeny vykon a jsou
omezeny na Teseni linedrnich problémil. Jsou schopny resit jednoduché problémy, jako je
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taci.

Neuronovia sit

Neuronova sif je souhrn mnoha neuronti. Jedna z moznych variant architektury neuronové
sité je na obrazku 2.2. Sklada se ze wvstupni, vystupni a skrytych vrstev. Vstupni vrstva
obsahuje neurony s jednim vstupem, které nic nepocitaji a jejich jedinym tkolem je predavat
vstupni signaly ostatnim neuronim. Neurony vystupni vrstvy naopak maji pouze jeden
vystup. Zbylym vrstvam se fika skryté, jejich neurony jsou navzajem propojeny. Neuronova
sit mé schopnost ucit se a prizpusobovat se vstupnim datiim. Samotné neuronové sité
neboli umélé neuronové sité (ANN) jsou podmnozinou strojového uceni, ktera ma napodobit
vypocetni vykon lidského mozku. Neuronové sité funguji tak, ze data prochéazeji vrstvami
umeélého neuronu [11].

Input layer | Hidden layers i Output layer
i h, h, h, 0

Obrazek 2.2: Architektura neuronové sité. Prevzato z [16].

Kazdy neuron ma uvniti bazovou a aktivacni funkeci. Aktiva¢ni funkce urcuje vy-
stupni hodnotu neuronu v zavislosti na vysledku bazové funkci, naptiklad vazeného souctu
vstupt a prahové hodnoty.

Uvazujme neuron s bazovou funkci f:

Y = f(n) = f(O_(weights * inputs) + bias)

Nyni miize byt hodnota Y libovolnd v rozmezi -nekonec¢no az +nekonecno. Ve skutec-
nosti neuron nevi, za jakou hranici nésleduje aktivace. Odpovézme si na otazku, jak se
rozhodujeme, zda mé byt neuron aktivovan? Uvazujeme aktivac¢ni vzorec, protoze mizeme
pouzit analogii s biologii. Takto funguje mozek a mozek je dobrym dokladem fungovani
slozitého a inteligentniho systému [10].

Za timto ucelem vzniklo rozhodnuti ptridat aktivac¢ni funkci. Ta kontroluje hodnotu Y
produkovanou neuronem, aby zjistila, zdd maji vnéjsi spojeni povazovat tento neuron za
aktivovany, nebo zda jej lze ignorovat [10].

Nejjednodussim typem aktivacni funkce je krokova funkce, kdy plati

1 pokud n > prah
f(n) =

0 jinak



Ztratova funkce (loss function), také nazyvana cilovad funkce (objective function),
je klicovym prvkem v procesu uceni strojovych modeli, véetné neuronovych siti. Slouzi
k urceni, jak dobife model reprezentuje data a jak blizko je jeho predikce k ocekavanym
vystuptim (cilim). Ulelem ztratové funkce je kvantifikovat rozdil mezi pfedpovézenymi
hodnotami a redlnymi hodnotami [19]. Pokud je tento rozdil velky, ztratova funkce bude
vysoké, coz signalizuje modelu, ze musi zlepsit své predikce béhem trénovani.

Ztratové funkce maji klicovy vliv na trénovani modelu, protoze model se snazi mini-
malizovat hodnotu ztratové funkce. Jaky typ ztratové funkce pouzijete, zavisi na povaze
problému, ktery fesite (napiiklad klasifikace, regrese, detekce objektu atd.) [9]. Zde je né-
kolik bézné pouzivanych typt ztratovych funkei:

o Stredni kvadratickd chyba (Mean Squared Error, MSE): Pouziva se pii pro-
blémech regrese. Méri sttedni hodnoty druhych mocnin mezi predikcemi a redlnymi
hodnotami [8].

o Krizova entropie (Cross-Entropy): Pouzivé se pii klasifikaci. Méfi, jak dobfe mo-
del klasifikuje data tim, jak je blizko jeho predikce k pravdépodobnostem tiid. Bézna
varianta zahrnuje bindrni krizovou entropii pro dvé tridy a kategorickou kiiZzovou
entropii pro vice t¥id [8].

o IoU Loss (Intersection over Union Loss): Pouzivd se pri detekci objektu. Méfi
miru prekryvu mezi predikovanym rameckem a skute¢nym rameckem objektu. Cilem
je maximalizovat tuto hodnotu [17].

o Ztratova funkce vahova (Weighted Loss Function): Umoznuje dét riznou vahu
riuznym vzorkim v tréninkovém datasetu. Toto je uziteéné, pokud méte nevyvazené
tridy nebo pokud chcete zduraznit urcité vzorky [43].

Vybér vhodné ztratové funkce je kriticky, protoze miize vyznamné ovlivnit konvergenci
a vykonnost modelu. Rizné tlohy a modely mohou vyzadovat rtizné ztratové funkce. Je
také dulezité vzit v ivahu, ze ztratova funkce by méla byt diferencovatelna, aby bylo mozné
provadét zpétnou propagaci chyby (backpropagation) a aktualizaci vah modelu béhem
trénovani.

Zpétna propagace chyby, znama také jako backpropagation, je klicovym algoritmem
pouzivanym pfi trénovani neuronovych siti. Tento algoritmus umoznuje modelu adaptovat
své vdhy tak, aby minimalizoval chybu mezi jeho predikcemi a skuteénymi hodnotami [5].
Zpétna propagace chyby funguje na zdkladé gradientniho sestupu a spociva v iterativnim
vylepsovani vah neuronu sité tak, aby se chyba co nejvice snizila. Gradientni sestup je
metoda umoznujici numerického nalezeni jednoho z lokalnich minim nékterych funkei [5].



Obrazek 2.3: Gradientni sestup. Prevzato z [28].
Naésledujici je podrobny popis (inspirovano zdrojem [5]) zpétné propagace chyby:

Inicializace vah: Nejprve jsou vahy neuroni inicializoviny ndhodnymi hodnotami
nebo jinym zpusobem. Tyto vahy urcuji, jakym zptisobem se vstupy transformuji na
vystupy sité.

Prichod vpred (forward pass): Béhem pruchodu vpred se vstupy posilaji siti, a
kazdy neuron provadi vahovou linearni transformaci vstupt a nasledné pouzije akti-
vacni funkci na vystup této transformace. Tim se ziskaji vystupy site.

Vypocet chyby (loss calculation): Poté, co jsou ziskdny vystupy sité, se vypocitd
hodnota chybové funkce, kterd méti rozdil mezi predpovézenymi hodnotami a sku-
teénymi hodnotami cile. Typ chybové funkce zavisi na konkrétnim problému a tikolu,
napriklad krizova entropie pro klasifikaci nebo kvadraticka chyba pro regresi.

Zpétna propagace (backpropagation): Zpétna propagace zacind vypoctem gra-
dient chyby vzhledem ke vSem vaham sité. Gradient chyby se vypocita pro kazdy
vahovy parametr pomoci fetézového pravidla (chain rule). Cilem je uréit, jakym smé-
rem a o jakou hodnotu se musi vahy upravit, aby se minimalizovala chyba.

Aktualizace vah (weight update): Vahy neuroni sité jsou aktualizovany v souladu
s vypocitanymi gradienty. Nejbéznéjsi metodou aktualizace vah je gradientni sestup
(gradient descent), kde vdhy jsou upraveny tak, aby chyba klesla. Rychlost uceni
(learning rate) je hyperparametr, ktery urcuje, jak velky krok je pfi aktualizaci vah
pouzit.

Opakovani procesu (iteration): Cely proces pruchodu vpred, vypoétu chyby, zpétné
propagace a aktualizace vah je opakovan pro kazdy tréninkovy vzorek v datasetu. Tim
se sité umozni adaptovat se na ruzné vzory v datech.

Opakovani epoch (epochs): Trénovani sité obvykle zahrnuje opakované iterace ptes
cely tréninkovy dataset, které se nazyvaji epochy. Béhem téchto epoch sité postupné
zlepsuji své schopnosti a minimalizuji chybu.



2.2 Zaklady konvoluc¢nich neuronovych siti (CININs)

Pro uspésnou detekei objektu se ¢asto vyuzivaji konvoluéni neuronové sité (Convolutional
Neural Networks, CNNs). Tyto sité jsou optimalizovany pro préci s vice-dimenziondlnimi
daty, jako jsou obrazova data. Hlavni charakteristikou CNNs je pouziti konvoluc¢nich vrs-
tev pro automatickou extrakci ruznych obrazovych rysu a hierarchickou reprezentaci dat
[27]. CNNs jsou zakladnim stavebnim kamenem mnoha tspésnych algoritmu pro detekei a
klasifikaci objektd v obrazech a videich.

Konvoluce a konvoluéni vrstva

Mnoho vysledku zpracovani obrazu vychazi z apravy jednoho pixelu vzhledem k jeho sou-
sedam. Pokud je tato modifikace podobnda v celém obrazu g, 1ze ji matematicky definovat
pomoci druhého obrazu h, ktery definuje sousedni vztahy [32]. Vysledkem je tfeti obraz .
Jedna se o tzv. konvoluci a oznacuje se pomoci *:

Flay) = (gxh)(,y) =D gle —m,y—n)h(m,n)[32]

fialfhielfis fia fis a2 | fia g s 1 0 +1
2.1 | Jao | fos | foa| fos G2.1 | 92,2 | 923 |92.4 | 925 h_ _h_glh_ 4] 1
fan|faz | fas|faa fas = |9s1|932|935 |95 | 955 * |ho_|hoolhos| ©
far | faz | fas | faa | fas g1.1 | 942 | 943 | 944 | 94.5 hy _|hyolhy 4| +1
foi| fo2| fo3) fsu fos 95.1 | 5,2 | 5.3 | 854 | 95,5
fa2 =gash— — +gaph_o+ga1h— 4+ g23ho— + g22ho0 + 92100+ + 1304 -+ g12ht 0+ 91104+

Obrazek 2.4: Priklad pro vypocet pixelu £(2,2). Pfevzato z [32].

Konvoluéni vrstva (dale jen CONV) funguje na stejném principu. Parametry vrstvy
CONYV se skladaji ze sady natrénovanych filtru. Kazdy filtr je prostorové maly (na $itku a
vysku), ale pokryva celou hloubku vstupniho objemu. Napiiklad typicky filtr v prvni vrstvé
CNN muze byt 5x5x3 (tj. 5 pixeli na $itku a vysku a 3, protoze obrdzky maji hloubku
3, tj. barevné kanaly). Béhem dopfedného prichodu posunujeme (nebo spise konvolujeme)
kazdy filtr po sifce a vysSce vstupniho svazku a poc¢itdme bodovy soucin mezi vyskyty filtru
a vstupnim signalem v libovolné pozici. Pohybem filtru po sifce a vysce vstupniho svazku
se vytvori dvourozmérna aktivaéni mapa, kterd odrazi odezvy daného filtru v kazdé pro-
storové poloze. Intuitivné se sit udi filtry, které se aktivuji, kdyz vidi néjaky vizualni prvek,
napriklad hranu urcité orientace nebo skvrnu urcité barvy na prvni vrstvé nebo identifi-
a kombinuje zakladni vlastnosti do reprezentaci objekti a obrazi na vyssich vrstvach sité.
Nyni budeme mit v kazdé vrstvé CONV celou sadu filtri (napt. 12 filtri), z nichz kazdy
bude tvorit samostatnou 2D aktivaé¢ni mapu. Pro vytvoreni vystupniho objemu budeme
tyto aktivacéni mapy sklddat na sebe podle hloubky.
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Obrézek 2.5: Priklad filtru. Prevzato z [27].

Celkové konvoluc¢ni vrstvy maji za kol zpracovat obrazova data a extrahovat rizné obra-
zové rysy, jako jsou hrany, textury, tvary a dalsi vizualni charakteristiky, které jsou dilezité
pro ukoly jako klasifikace, detekce objektt a segmentace obrazu. Tyto vrstvy umoznuji mo-
delu efektivné pracovat s obrazovymi daty a dosahovat vysoké tispésnosti v riznych tlohach
zpracovani obrazu.

2.3 Detekce objekta

Detekce objektt je technika pocitacového vidéni, kterd slouzi k identifikaci a lokalizaci
objekti v obraze nebo videu. Detekce objekti konkrétné vykresluje ohranicujici boxy kolem
téchto detekovanych objektt, které nam umoznuji lokalizovat, kde se tyto objekty v dané
scéné nachédzeji (nebo jak se v ni pohybuji). Pomoci detekce objekti je mozné detekovat
nékolik objektt z riznych kategorii najednou.

Metriky detekce objekta

Pramérnd presnost (AP), prumérné piesnost detekce (mAP), Intersection over Union (IoU)
jsou nejpopularnéjsi metriky pouzivané k hodnoceni modeld detekce objektil, jako jsou
mimo jiné Faster R-CNN, Mask R-CNN a YOLO.

R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-CNN

Rada populdrnich model@ detekce objektt patii do rodiny R-CNN. Tyto modely byly kli-
¢ovym krokem ve vyvoji pokrocilych systémii detekce objekti a inspirovaly pristupy, které
jsou vyuzivany i v modernéjsich modelovych architekturich, jako je napiiklad Faster R-
CNN [3]. Bézny popis fungovani takového modelu pomoci obrazku 2.6:

Systém R-CNN (1) pfijme vstupni obrézek, (2) extrahuje ptiblizné 2000 ndvrhu oblasti
zdola nahoru, (3) vypod¢itd rysy pro kazdy navrh pomoci velké konvoluéni neuronové sité
(CNN) a poté (4) klasifikuje kazdou oblast pomoci linedrnich SVM specifickych pro danou
tridu [24].
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Obrazek 2.6: Priklad R-CNN. Pfevzato z [24].

R-CNN modely, i kdyz byly prilomovym krokem, trpély pomalym procesem kviili vel-
kému poctu navrhti oblasti a naroénému trénovani. Tyto nedostatky vedly k vyvoji rychlej-
Sich a efektivnéjsich architektur, jako je Faster R-CNN, ktera kombinuje generovani navrha
oblasti s konvolué¢ni siti, coz vede ke zvySeni rychlosti a presnosti detekce. Modely R-CNN
se pomeérné Siroce pouzivaji v souc¢asnych problémech souvisejicich s detekei objektii. Presto
v8ak nebudou v této praci pouzity. Tyto modely jsou pomérné velké a casové narocné, coz
je pro ucel préace zcela nevhodné.

Single shot detector family

Single Shot Detector je ptistup k detekci objektti v obrazech, ktery byl navrzen tak, aby byl
rychly a efektivni. SSD je zalozen na ideji, ze detekce objektii by méla byt provadéna jednim
pruchodem sité, coz znamend, ze neni tieba generovat navrhy oblasti (region proposals) jako
v pripadé R-CNN modela.

SSD ma dvé ¢asti: backbone a head. Backbone je obvykle predem natrénovana sit pro
klasifikaci obrazu (na obrézku 2.7 je napfiklad uvedend VGG-16). Zustava ndm tedy hlu-
boka neuronova sit, ktera je schopna extrahovat sémanticky vyznam ze vstupniho obrazku.
Hlava SSD je pouze jedna nebo vice konvoluc¢nich vrstev pridanych k backbone a vystupy
jsou interpretovany jako ohranicujici boxy a tfidy objektt v prostorovém umisténi aktivaci
koncovych vrstev. SSD rozdéli obraz pomoci mrizky a kazda bunka mfizky je zodpovédna
za detekci objektl v dané oblasti obrazu. Pokud neni piitomen zadny objekt, povazujeme
jej za tiidu pozadi a umisténi je ignorovano. Kazda bunka mrizky je schopna vypsat polohu
a tvar objektu, ktery obsahuje 2.8 [42].

V této praci bude vyzkousSen jeden z popularnich SSD modeli — MobileNet-SSD V2.
Architektura modelu zustava stejnd jako na obrazku 2.7, s vyjimkou backbone. Pro op-
timalizaci velikosti sité, nahradime nakonec sit VGG-16 siti MobileNetV2 a ziskdme sit
MobileNet-SSD V2 jako model. SSD je mnohem rychlejsi a presnéjsi, zejména rychlejsi nez
R-CNN a presnéjsi nez Yolo. MobileNetV2 je lehkd a mtze splnovat pozadavky vestavénych
zarizeni. Pfenesené uceni muze zlepsit vykon a snizit zavislost na velkych souborech dat. V
neposledni fadé dokaze systém detekovat masky v redlném case za slozitych scénaru [18].
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Obrézek 2.8: SSD process. Prevzato z [30].
YOLO

You Only Look Once (YOLO) jednim z populdrnich pristupt k detekci objektt v obrazech
a videich. Jeho kli¢ovou vlastnosti je schopnost provést detekci objektt v jediném priichodu
siti.

Jak jiz bylo uvedeno, pristupy, jako je R-CNN, vyuzivaji navrhovani oblasti. Tyto me-
tody nejprve vygeneruji potencialni ohranic¢ujici boxy v obraze a poté na téchto navrzenych
boxech spusti klasifikator. Po klasifikaci se pouzije nasledné zpracovani ke zpresnéni hranic,
odstranéni duplicitnich detekci a opétovnému odhadu hranic na zakladé dalsich objektu
ve scéné [24]. Tyto slozité pipeline jsou pomalé a obtizné se optimalizuji, protoze kazda
komponenta musi byt trénovana zvlast.

YOLO povazuje detekci objektil za jediny regresni problém, a to primo z pixeli obrazu
na souradnice ohranicujicich boxtu a pravdépodobnosti trid. Pfi pouziti tohoto systému ,,se
na obraz podivate pouze jednou® (coz znamend, ze obraz projde modelem pouze jednou),
abyste predpovédéli, které objekty jsou piitomny a kde se nachazeji [41].

Zpracovani obrazki pomoci aplikace YOLO je jednoduché a piimocaré. Priklad fungo-
vani modelu na obrazku 2.9. Systém (1) zméni velikost vstupniho obréazku na 448 x 448, (2)
spusti na obrazku jedinou konvoluéni sit a (3) stanovi prahové hodnoty vyslednych detekei
podle duvéryhodnosti modelu [41].

YOLO modely jsou schopny rychle a efektivné detekovat objekty v redlném case. Jsou
obzvlasté vhodné pro scénare, kde je dilezita rychlost, napiiklad v autonomnim fizeni vozi-
del nebo sledovani objektt v redlném case. Ruzné verze YOLO (napt. YOLOv1, YOLOv2,

11



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

Obrézek 2.9: YOLO process. Prevzato z [41].

YOLOv3, atd.) prinesly vylepSeni v piesnosti detekce a obecnéjsi pouziti. V tomto projektu
bude testovan model YOLOv3.

NanoDet

NanoDet je model detekce objektt, ktery byl navrzen tak, aby byl extrémné lehky a efek-
tivni. Jedna se o méné popularni model, ktery je vSak vhodny pro tucely tohoto projektu.
Jeho architektura je optimalizovana pro vestavéna zarizeni nebo situace, kdy je vypocetni
vykon omezeny, jako jsou robotické systémy nebo zarizeni pro sledovani objektd v redlném
case [40].
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Obrézek 2.10: Nanodet struktura. Prevzato z [40)].

Architektura NanoDetu je podobna vyse popsané strukture SSD 2.10, ale navic obsahuje
krk nebo-li anglicky neck. Backbone: jako backbone NanoDet pouzivd ShufflenetV2 [31],
coz je velmi robustni a cenové vyhodna struktura. Neck: NanoDet pouziva pro extrakci
map priznaktu Pyramid Attention Network (PAN), ale vSechny konvoluce kromé konvoluci
1x1 byly odstranény pro vytvoreni modelu s nizsi komplexitou. Head: NanoDet pouziva
v hlavé konvoluci s hloubkou, aby se model zmensil. Regrese a klasifikace hranic se pocita
pomoci stejnych konvoluci a pozdéji se rozdéli na dvé ¢asti, aby se snizil pocet vypoctu [34].
Celkove lze Tici, ze NanoDet ukazuje dobré vysledky na zafizenich s omezenymi zdroji. Proto
bude i tento model (verze NanoDet-m-0.5x) testovan v rdmci tohoto projektu.
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FOMO

Dalsi zajimavy model se nazyva FOMO. Edge Impulse FOMO (Faster Objects, More Ob-
jects) je novy algoritmus strojového uceni, ktery prinasi detekci objektt do velmi omezenych
zarizeni. Umoznuje pocitat objekty, zjistovat polohu objektti v obraze a sledovat vice objektu
v redlném Case s vyuzitim az 30x mensiho vypocetniho vykonu a paméti nez MobileNet

SSD nebo YOLOV5 [22].

L . ] 28 x 28 x 32 28 x 28 x num
! classes
28 x 28 x 32
B — 56 x 56 x 24
M2xM2x M2xM2x convad
32 16

| Inverted residual block

224 %224 %3

Obrézek 2.11: FOMO struktura. Pfevzato z [15].

Prehled architektury FOMO. Uvadime velikosti filtrii pro ptiklad vstupniho obrazu o
velikosti 224 x 224 x 3. V tomto ptikladu vytvari extraktor piiznakt mrizku 28 x 28
priznakt, pro kterou detekéni hlava klasifikuje kazdou bunku miizky, zda obsahuje objekt,
nebo ne. Koneény vystup po zpracovani je zobrazen vpravo 2.11 [15].

FOMO v podstaté vyuziva architekturu MobileNet, ale odstranuje posledni vrstvy stan-
dardniho modelu klasifikace obrazu a nahrazuje je mapou pravdépodobnosti tFid pro kazdou
oblast. Vlastni ztratova funkce pak nuti sit, aby v posledni vrstvé plné zachovavala lokal-
nost. Tim se v podstaté ziska heatmap umisténi objekti.

Rozdil mezi FOMO a ostatnimi algoritmy detekce objektt spoc¢iva v tom, ze neodvozuje
ohranicujici boxy, ale pouze stred objektu. Ale v praxi velmi c¢asto neni dilezita velikost
objektu, ale spise jen jejich umisténi a pocet.

Obrazek 2.12: FOMO output. Prevzato z [15].
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Kapitola 3

Vestavéné systémy

Vestavéné systémy jsou specialni typy pocitacovych systémi, které jsou navrzeny a inte-
grovany pro specifické tikoly nebo aplikace. Tyto systémy maji omezené prostiedky a jsou
optimalizovany pro konkrétni ucely, coz je odlisuje od univerzalnich pocitaci. Pri navrhu
mikrokontroléru je tieba hledat kompromis mezi velikosti a cenou na jedné strané a flexi-
bilitou a vykonem na strané druhé. Pro rizné aplikace se miize optimalni rovnoviaha mezi
témito a dalsimi parametry znacné lisit. Proto existuje tolik typu mikrokontroléri, které se
lisi architekturou procesorového modulu, velikosti a typem vestavéné pameéti, perifernimi
zarizenimi, typem pouzdra atd.

3.1 Mikrokontroler i.MX RT1170

V této praci budeme pouzivat desku MIMXRT1170-EVK. Tato deska EVK je platformou
navrzenou pro prezentaci nejéastéji pouzivanych funkei procesoru i.MX RT1170 v malém a
levném baleni. Deska MIMXRT1170-EVK je zakladni vyvojovou deskou, kterd dava vyvo-
jaram moznost seznamit se s procesorem drive, nez investuji velké mnozstvi financi nebo
jinych prostiedkt do specifi¢téjsich névrhu [35].

3.2 Technické specifikace a schopnosti

MCU i.MX RT1170 Crossover jsou dvoujadrova zatizeni s ¢ipy Arm® Cortex®-M7 a Arm®
Cortex®-M4 pro vykon mikrokontroléri (MCU) v redlném c¢ase a vysokou integraci pro
automobilové, pramyslové a IoT aplikace [36]. Procesor Cortex-M4 [12] je Siroce pouzivan v
modernich vestavnych zarizenich s mikrokontroléry, pro které je speciidlné navrzen. Procesor
vyuziva t¥istupiiové zpracovani vstupnich dat, tj. ¢teni, dekédovani a vykonavani. Rada
Cortex-M4 je pomérné rychld, zejména pii zpracovani digitalniho signalu. Diky podpore
operaci s plovouci desetinnou c¢arkou lze nékteré instrukce provést za méné hodinovych
cykli. Cortex-M7 [12] je nejvykonnéjsi ¢len rodiny. Poskytuje vSechny moznosti Cortex-M3
[12] a Cortex- M4 s vylepsenou podporou operaci s plovouci fadovou ¢arkou. Tento procesor
cili na aplikace s rozpoznanim Teci, zpracovani obrazu a automobilovy pramysl.

Procesor . MX RT1170 ma celkem 2 MB paméti RAM na ¢ipu, véetné 512 KB paméti
RAM, kterou lze flexibilné konfigurovat jako TCM nebo univerzalni pamét RAM na ¢ipu.
Cip i.MX RT1170 integruje pokro¢ily modul spravy napéjeni s DC-DC a LDO, ktery snizuje
slozitost externiho napéjeni a zjednodusuje sekvenci napajeni [35]. Poskytuje riznd pamé-
tova rozhrani, véetné SDRAM, Raw NAND FLASH, NOR FLASH, SD/eMMC, Quad SPI,
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Hyper RAM/Flash. Poskytuje také Sirokou skalu dalsich rozhrani pro pripojeni perifernich
zarizeni, jako jsou WLAN, BluetoothR, GPS, displeje a senzory kamer. Stejné jako ostatni
procesory i.MX mé i i.MX RT1170 bohaté audio a video funkce, véetné MIPI CSI/DSI,
LCD displeje, grafického akcelerdtoru, kamerového rozhrani, S/PDIF a audio rozhrani 12S
[35]. Kompletni charakteristiky desky jsou uvedeny v tabulce 3.1. Aplika¢ni procesor i.MX
RT1170 Ize pouzit v oblastech, jako jsou prumyslové HMI, IoT, Spickové audio pristroje,
low-endové pristrojové clustery, prodejni mista (PoS), fizeni motoru a doméci spotiebice.

3.3 Omezeni béhu neuronovych siti na vestavénych zarize-
nich

Neuronové sité, zejména hluboké sité, vyzaduji vyznamné mnozstvi vypocetniho vykonu pro
trénovani i inferenci. Vestavéna zarizeni mohou mit omezené prostredky, coz muze omezit
vipocet. Cim vykonnéjsi ¢ip mame k dispozici, tim rychleji miZzeme provadét vypoéty.
Pamétové omezeni vestavénych systémi muize byt vyzvou, zejména pti nasazeni hlubokych
neuronovych siti. Velikost paméti urcuje, jak slozity a velky model mtuzeme ulozit do FLASH
paméti zarizeni a jak velkda data muzeme vyuzivat pro mezivypocty v RAM paméti. Pokud
mame malou paméf, budeme mit omezeni ve velikosti modelu a velikosti dat, se kterymi
lze pracovat, coz mize ovlivnit vykon a pfesnost modelu. Velikost modelt a datovych sad
muze predstavovat problém pri implementaci na zafizenich s omezenou paméti. Presnost
modelu je také ovlivnéna komplexitou modelu a velikosti vstupu a vystupu. Typicky plati,
mohou byt energeticky naroc¢né, coz je klicovy faktor pri navrhu pro vestavéna zafizeni s
omezenym zdrojem energie, napiiklad v IoT (Internet of Things) aplikacich.

3.4 Techniky optimalizace pro efektivni inferenci na mikro-
kontrolerech

Optimalizace béhu neuronovych siti na vestavénych zarizenich je klicovym aspektem dosa-
zeni efektivniho a spolehlivého vykonu. V této kapitole se podrobnéji podivime na zpusoby,
jak optimalizovat béh neuronovych siti.

Co budeme optimalizovat?

Lze optimalizovat rizné aspekty neuronové sité. Napriklad trénovani a inferenci. Trénovani
modelu je vypocetné nédkladny proces jak z hlediska ¢asu, tak z hlediska prostoru (tlozisté).
V prubéhu let bylo vyvinuto mnoho matematickych a programovych trika, které maji zlepsit
kvalitu a urychlit proces trénovani. V tomto projektu vsak trénovani nebude probihat na
mikrokontroléru, takze se nebudeme snazit optimalizovat tento aspekt sité. Trénovani a
inference maji velmi odlisné pozadavky. Inferencovani nemeéni své parametry, takze jakykoli
algoritmus nebo metadata podporujici zpétné siteni jsou zbytecnou rezii, kterou je nejlépe
odstranit. Pfi implementaci inferené¢niho modelu se dba na vykon, spotiebu a velikost, takze
vétSina Usili je vénovana zmenseni velikosti modelu.
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Kvantizace

Kvantizace je proces snizovani presnosti vah, zkresleni a aktivaci tak, aby spotfebovavaly
méné paméti. Jinymi slovy, proces kvantizace je proces, kdy se neuronova sit, kterd obecné
pouziva 32bitové floaty k reprezentaci parametrti, prevede na mensi reprezentaci, napriklad
na 8bitova cela c¢isla. Prechod z 32bitové na 8bitovou reprezentaci by napiiklad zmensil
velikost modelu ¢tyrnasobné, takze jednou ze zfejmych vyhod kvantizace je vyrazné snizeni
paméti. V praxi existuji dva hlavni zptsoby kvantizace:

o Kvantizace po trénovani
e Trénovani s ohledem na kvantizaci

Jak jiz nazev napovidé, kvantizace po trénovani je technika, pfi niz je neuronova sit kom-
pletné natrénovana pomoci vypoctu s plovouci desetinnou ¢arkou a nasledné je kvantizo-
vana.

Jakmile je natrénovana, neuronova sit se zmrazi, coz znamena, ze jeji parametry jiz
nelze aktualizovat, a poté se parametry kvantizuji. Kvantizovany model se nakonec nasadi
a pouzije k provadéni inference bez jakychkoliv dalsich zmén parametri.

Ackoli je tato metoda jednoduché, muze vést k vyssi ztraté presnosti, protoze vSechny
chyby souvisejici s kvantizaci se objevi az po dokonceni trénovani, a nelze je tedy kompen-
zovat.

Trénovani s ohledem na kvantizaci funguje tak, ze chyby souvisejici s kvantizaci kompen-
zuje trénovanim neuronové sité pomoci kvantizované verze v dopredném prichodu béhem
trénovani.

Pruning

Pruning je technika, ktera zmensuje model CNN tim, ze se zbavuje nepotentnich neuroni.
Samozrejmé, Ze kdyz odstranime ¢ast modelu, jeho vykonnost klesne, ale my model pre-
trénujeme, abychom tento pokles kompenzovali. Tento proces se provadi iterativné, dokud
se model nezmensi na prijatelnou velikost a pritom stale vykonava pozadovanou ulohu s
cilovou presnosti [33].

Weight sharing

Sdileni vah je starad technika pro snizeni po¢tu vah v siti, které je tfeba natrénovat. Vyuzila
ji sit LeCunn-Net kolem roku 1998. Je to presné to, jak to zni: opakované pouziti vah v
uzlech, které jsou si néjakym zptsobem blizké [13].

Typickou aplikaci sdileni vah jsou konvolu¢ni neuronové sité. CNN funguji tak, ze
vstupni obraz prochazi filtrem. Pro trividlni piiklad obrazku 4x4 a filtru 2x2 s velikosti
kroku 2 to znamend, ze filtr (ktery mé ¢tyti vahy, jednu na pixel) je aplikovan Ctyfikrat,
celkem tedy 16 vah. Typickou aplikaci sdileni vah je sdileni stejnych vah pro vSechny ¢tyti
filtry.

V tomto kontextu ma sdileni vah nasledujici ac¢inky: snizuje pocet vah, které je tfeba
naucit (v tomto pripadé ze 16 na 4), coz snizuje ¢as a ndklady na trénovani modelu. Vyhle-
davani prvki je diky tomu necitlivé na umisténi prvkia v obraze. Snizujeme tedy ndklady
na trénink na tkor flexibility modelu. Sdileni vah je ve vSech ohledech formou regularizace.
A stejné jako u jinych forem regularizace muze v urcitych souborech dat s vysokou rozptyl-
nosti umisténi prvka skutecné zvysit vykonnost modelu tim, ze snizi rozptyl vice, nez zvysi
zkresleni.
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Processor

NXP Processor MIMXRT1176DVMAA

DRAM Memory

512 MB SDRAM, 200 MHz | W9825G6KH-51 * 2

DC-DC

MPS MP2143DJ, MP1613GTL

LDO

UNIONAMS UM1750S-00, UM1550S-28, AMS1117-1.8

Mass Storage

TF Card Slot

128 Mbit Quad SPI Flash

512 Mbit Oct Flash

4 Mbit LPSPI Flash

2 Gbit Parallel NAND Flash(DNP)

Display Interface

MIPI DSI LCD Connector

Ethernet

10/100 Mbit /s Ethernet Connector. PHY Chip: KSZ8081RNB

10/100/1000 Mbit/s Ethernet Connector. PHY Chip: RTL8211FDI-CG

USB

USB 2.0 OTG Connector * 2

Audio Connector

3.5 mm Audio Stereo Headphone Jack

Board-Mounted Microphone

Left & Right Speaker Out Connectors

S/PDIF Interface(DNP)

Power Connector

5V DC-Jack

Debug Connector

JTAG 20-pin Connector (SWD by default)

OpenSDA with DAP-Link

Sensor FXOS8700CQ: 6-Axis Encompass (3-Axis Mag, 3-Axis Accel)
Camera MIPI CSI Interface
CAN CAN Bus Connector

User Interface Button

ON/OFF, POR Reset, Reset, USER Button

LED Indicator

Power Status, Reset, OpenSDA, USER LED

Expansion Port

Arduino Interface, M.2 interface

PCB

5.1968 inch x 6.1024 inch (13.2 cm x 15.5 cm), 6-layer board

Tabulka 3.1: IMXRT1170 EVK][35].
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Kapitola 4

Navrh aplikace a prehled nastroju
a knihoven

V této kapitole popisu obecny navrh aplikace, svou predstavu o tom, jak by se méla aplikace
chovat a jak by méla komunikovat mezi jednotlivymi ¢astmi. A také se podivime na nastroje,
které nam pomohou projekt realizovat.

4.1 Obecny navrh

Skutecna Sachovnice Microkontroller C/C++

S e

Foto Object detection  TCP server

Desktop Python (PYQT5)
A 4
n - L,
S
v
CERE= Y |
TCP client ; Data \—7 . )
postprocessing Vizualizace

Obrazek 4.1: Schema

Predstava je takova: Mame fyzickou sachovnici se 16 policky 4x4, na které nahodné
umistujeme objekty (celkem mame objekty 9 riznych druhi: oranzova hvézda, oranzovy
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kruh, oranzovy ¢tverec, modra hvézda, modry kruh, modry ¢tverec, zelena hvézda, zeleny
kruh, zeleny ¢tverec). Nad touto Sachovnici mdme pevné umisténou desku MIMXRT1170,
ke které je pripojena mala kamera. Tato kamera je schopna snimat nasi Sachovnici shora v
rozliseni 720x720. Po zpracovani obrazu jsou data odeslana neuronové siti, ktera vyhledava
nase objekty. Po zpracovani neuronovou siti zbyva pouze dekdédovat vystupni data a odeslat
je do desktopové aplikace v pocitaci (komunikace server-klient, kde serverem je mikrokon-
trolér a klientem desktopova aplikace). Aplikace musi také spravné vycist data ze serveru,
zpracovat je a zobrazit uzivateli vizualizovanou Sachovnici s nalezenymi objekty.

4.2 Nastroje a knihovny pro vyvoj na mikrokontroleru i.MX
RT

V této podkapitole se zamérime na klicové nastroje a knihovny, které byly zakladnimi
komponentami pri navrhu, implementaci a testovani detekce objekti na mikrokontroleru
i.MX RT.

Tensorflow

TensorFlow je bezplatna softwarova knihovna od spole¢nosti Google s otevienym zdrojovym
kédem pro strojové uceni a umeélou inteligenci. Lze ji pouzit v celé fadé tiloh, ale zaméruje
se zejména na trénovani a odvozovani hlubokych neuronovych siti [6]. TensorFlow lze pou-
zivat v celé fadé programovacich jazyku, véetné Pythonu, JavaScriptu, C++ a Javy. Tato
flexibilita umoznuje fadu aplikaci v mnoha rtznych odvétvich.

Tensorflow Lite

TensorFlow Lite (TFlite) je sadou nastroju pro transformaci a optimalizaci klasickych mo-
deltt TensorFlow pro implementaci modeli na mobilnich zafizenich, mikrokontrolérech a
dalsich vestavénych zatizenich [6]. Vyvinula ji spolecnost Google pro interni pouziti a poté
ji poskytla verejnosti.

TensorFlow Object Detection API
TensorFlow Object Detection API [26] je open source framework postaveny nad TensorFlow,
ktery usnadnuje konstrukci, trénovani a nasazeni modeld detekce objektu.

PyTorch

PyTorch [38] je open-source framework pro strojové uceni v jazyce Python zalozeny na
Torch. Pouziva se k feseni ruznych uloh: pocditacové vidéni, zpracovani prirozeného jazyka.
Vyviji jej predevsim skupina umélé inteligence spole¢nosti Facebook.

Colab

Google Colaboratory [2] neboli Colab je as-a-service verze Jupyter Notebook, kterd umoz-
nuje psat a spoustét kéd Pythonu prostfednictvim prohlizece. Pouzivani tohoto nastroje
se ukazalo jako velmi praktické. Colab poskytuje zdroje, jako jsou GPU, TPU a knihovny
Pythonu. Neni tedy tieba zatézovat procesor osobniho pocitace a instalovat velké mnozstvi
knihoven.
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Labellmg

Labellmg [45] je populdrni open source graficky anotaéni nastroj, ktery umoziuje kreslit
ohranicujici ramecky kolem objektl a prifazovat jim nazvy tiid. Poskytuje intuitivni roz-
hrani pro efektivni anotovani obrazka. Anotace lze ukladat v rtiznych formétech, napriklad
ve formatech PASCAL VOC, YOLO a CreateML.

CUDA

Softwarova a hardwarova architektura paralelnich vypoc¢tl, kterd umoznuje vyrazné zvysit
vypocetni vykon pomoci grafickych procesori Nvidia.

The Edge AI Platform

Edge Impulse [21] umoztiuje vytvaret datové sady, trénovat modely a optimalizovat knihovny
tak, aby bézely na jakychkoli procesorech od MCU s extrémné nizkou spotfebou az po vy-
konné procesory s operacnim systémem Linux a GPU. Pomoci této platformy lze snadno
provozovat umeélou inteligenci na jakémkoli hardwaru.

elQ® ML Software

Balicek eIQ [1] od NXP obsahuje softwarové vyvojové prostfedi NXP® eIQ®, optimalizo-
vané knihovny a rtzné nastroje pro strojové uceni. Umoznuje pouzivat algoritmy strojo-
vého uceni na mikrokontrolérech a mikroprocesorech NXP, véetné crossover MCU i.MX RT
a aplika¢nich procesori rodiny i.MX. Tento software vyuzivad open-source a proprietarni
technologie a je plné integrovan do vyvojovych prostredi MCUXpresso SDK a Yocto, coz
umoznuje snadny vyvoj iplnych aplikaci na drovni systému [1].

MCUXpresso IDE

MCUXpresso IDE [37] je snadno pouzitelné vyvojové prostiedi pro MCU NXP s procesorem
Arm Cortex-M. MCUXpresso IDE nabizi pokrocilé moznosti editace, kompilace a ladéni s
pridanim ladéni specifického pro MCU, sledovani a profilovani kédu, vicejaddrového ladéni
a integrovanych konfigurac¢nich nastroja.

PYQT5

PyQt5 [44] je multiplatformni sada néstroji pro grafické uzivatelské rozhrani, sada vazeb
jazyka Python pro Qtv5. Diky nastrojum a jednoduchosti, které tato knihovna poskytuje,
lze snadno vyvijet interaktivni desktopové aplikace.

LwIP

IwIP [7] je mald nezavisld implementace sady protokoli TCP/IP, kterou puvodné vyvinul
Adam Dunkels a nyni v ni pokrac¢uje. Implementace TCP/IP 1wIP se zaméfuje na snizeni
spotieby prostredku pri zachovani plnohodnotného protokolu TCP. Diky tomu je lwIP
vhodny pro pouziti ve vestavnych systémech s desitkami kilobajti volné paméti RAM a
mistem pro priblizné 40 kilobajti k6du ROM [4].
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Kapitola 5

Experimentovani

Jak jiz bylo uvedeno, v této praci byly testoviny 4 rtizné modely neuronovych siti. V této
kapitole budou strué¢né popsany kroky vyvoje, trénovani a spusténi modeli na mikrokont-
roléru MIMXRT1170.

MobileNet-SSDv2

Tento model byl vyzkousen jako prvni. Pfi implementaci této verze byly pouzity nasledujici
nastroje:

o Tensorflow

o Tensorflow Lite

¢ Tensorflow Object Detection API 2

o Tensorflow 2 Detection Model Zoo [25]
e Colab

o Labellmg

e MCUXpresso IDE

S pomoci riznych informaci v oficidlnim repozitaii Tensorflow Object Detection API 2 a
navodi pro trénovani sit{ jsem napsala Colab Notebook'. Tam krok za krokem jsou uvedeny
pokyny jak model trénovat. Pro trénovani byly pouzity hotové skripty z Object Detection
API a vlastni datova sada. Po provedeni vsech krokt v Notebooku ziskdme soubor .tflite,
ktery se pokusime pouzit na nasem vestavéném zafizeni. Pro inspiraci byl pouzit priklad z
repozitare Mcuxpresso SDK. Jednalo se o priklad pouziti klasifikatoru na RT1170 s vyuzitim
knihovny tensorflow micro a souboru .tflite. Bylo tfeba upravit nékolik detaili - nahradit
binarni soubor modelu vlastnim, zvétsit velikost zachycené oblasti, spravné nacist vysledek
modelu a doplnit na¢itani soutadnic. Po tpravé projektu a jeho prvnim spusténi se ukazalo,
ze tento model je pro nds MCU prili§ naroény. Jeden pracovni cyklus (snimek z kamery -
predzpracovani snimku - zpracovani snimku neuronovou siti - vysledek) trval pfiblizné 10
minut, coz se zda jako nepouzitelné v redlném zivoté. Pokracovala jsem dal hleddnim jiného
modelu.

https://colab.research.google.com/drive/1a-k1g9AK5Zc_LoIlizD1UxaTWg6ZSEdiy
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YOLO

Yolo na prvni pohled vypadal jako dobry napad. VyzkousSela jsem natrénovat Yolov3 Dark-
net by AlexeyAB [14]. Pfi implementaci této verze byly pouzity nésledujici nastroje:

o PyTorch

e Colab

o Labellmg

e MCUXpresso IDE

Trénovani probihalo, jako minule, pomoci Google Colab?. Problém se v tomto piipadé
objevil ihned po dplném natrénovani modelu. Vychozi format Yolo je .weights, ktery bohuzel
zatim neni mozné normalné rozchodit na mikrokontrolérech NXP pomoci MCUXpresso
IDE. Aplikace podporuje jenom .tflite modely. Nékolikrat jsem zkousela prekonvertovat
dany model do tensorflow formatu prostfednictvim riznych online konvektort, nastroju od
Tensorflow, ale to se nepodarilo. Nakonec jsem rozhodla hledat jinou moznost.

NanoDet
Dalsi na radé je NanoDet. Pri implementaci této verze byly pouzity nasledujici nastroje:
o PyTorch
« CUDA
e Colab
o Labellmg
e MCUXpresso IDE

Tento model stejné jako ostatni mé svij repozitai na GitHub [40], odkud jsem brala in-
formace. Nema moc podrobny Google Colab Notebook na trénovani, ale vytvorila jsem
vlastni®, podle pokynti a instrukef v hlavnim README souboru v repozitaii. Jako zikladni
model jsem si zvolila ten nejmensi co tam v Model Zoo méli - NanoDet-m-0.5x. Tady se
pak objevil problém jako minule u Yolo - vysledny format modelu je .onnx, coz nase deska
nepodporuje. Ale podafilo se mi najit cestu jak to vyresit. Pouzila jsem repozitafr s kon-
vertorem do .tflite’. Postup mél dva kroky: z onnx udélat keras format a az pak z kerasu
udélat tflite. Poté, co jsem ziskala verzi modelu .tflite, jsem se pokusila ji implementovat
do svého projektu. Postup byl podobny tomu, ktery jsem popsala v MobileNet-SSD. Mu-
sela jsem zménit postup nacitani vstupnich a vystupnich dat, ziskdvani souradnic a mnoho
dalsich drobnosti. Projekt byl tispésné spustén a model fungoval pomérné presné. Problém
s rychlosti vsak zustal. Doba od pofizeni snimku po vysledky detekce byla asi 2 minuty,
coz je samozirejmé ve srovnani s MobileNet-SSD mnohem lepsi vysledek, ale stdle to bylo
dlouhé. Zbyvala jesté jedna moznost modelu, kterou jsem chtéla vyzkousSet, a tak jsem se
do ni pustila.

*https://colab.research.google.com/drive/10Pg71FAaGMhf10M05q0580r jU- cRUuxH

3https ://colab.research.google.com/drive/1y2dB_RNnizGP_vX2cuVoxYZ7_wqwRJ_M#scrollTo=
hhhohIF3ytFF

“https://github.com/LanpingTech/NANODET-ONNX-TFLite
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FOMO

Fomo je jednim z novych modelu vyhledavani objektt vyvinutych spolec¢nosti Edge Im-
pulse [22]. Tento model byl predstaven jako algoritmus strojového uéeni navrzeny specialné
pro béh na vestavénych zarizenich, coz byl divod, pro¢ jsem tento model vyzkousela ve
svém projektu. Pri implementaci této verze byly pouzity nasledujici nastroje:

e Tensorflow

e Tensorflow Lite

e The Edge Al Platform
o Labellmg

e MCUXpresso IDE

Platforma podporuje snadnou integraci modeld az desitek riznych MCU s instrukcemi.
Bohuzel zarizeni NXP v tomto seznamu nejsou zahrnuta, ale to neznamenad, Ze bychom
tento model nemohli pouzit na nasem MCU. Platforma ndm umoznuje trénovat model na
nasi vlastni sadé dat bez ohledu na konec¢né zarizeni. K dalSimu vyvoji si mtizeme stahnout
natrénovany model ve formétu .tflite a knihovnu Egdelmpulse v jazycich C/C++. Kdyz
jsem tento model integrovala do projektu, zjistila jsem, Ze je mnohem rychlejsi a ma dobrou
presnost. V této varianté modelu nebyly zadné komplikace s trénovanim, kompatibilitou a
rychlosti zpracovani. Proto tento model v této ,,soutézi“ zvitézil a dalsi podrobnosti vyvoje
budou popsany v nasledujici kapitole.
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Kapitola 6

Navrh a trénovani modelu pro
detekci objektu

6.1 Vybér architektury modelu

Ze vsech testovanych modeld byl FOMO jasnym favoritem. Mensi velikost modelu, rychlost
provozu, vyvoj specialné pro vestavna zafizeni, snadnd integrace do projektu, zadné pro-
blémy s kompatibilitou jako u ostatnich kandidatt. Diky tomu vSemu jsem si uvédomila,
ze tento model bude pro muj projekt dobrou volbou.

6.2 Sbér a predzpracovani dat

Detekované objekty byly vytistény na 3D tiskarné.

V 1plné prvni ,zkusebni“ verzi modelu jsem tyto objekty vyfotila na mobilni telefon.
Pozdéji vsak bylo rozhodnuto dataset upravit a sbirat data pomoci kamery pripojené k
mikrokontroléru. Toto Feseni zjednodusuje trénovani sité a zvysuje mAP. Snimky porizené
mobilem a to, co vidi RT, se z hlediska kvality obrazu zcela lisi. Jinymi slovy, takto se
sit trénuje na ,falesnych“ datech. Model si zapamatuje jasnéjsi barvy, zietelnéjsi hranice
objekti, svétlejsi okoli. Zatimco pii piimé praci na mikrokontroléru uvidi dplné jiny po-
hled: nevyrazné barvy, nizkou kvalitu obrazu. Sit bude samoziejmeé stale schopna najit nasi
oranzovou hvézdu, ale presnost této predpovédi bude nizsi, nez kdybychom model trénovali
na skuteénych datech, kterd uvidi pti spousténi na mikrokontroléru.
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Obrazek 6.1: Porovnani kvality snimki. IPhone XR vs RT Kamera.
Po nasbirani dat je tieba kazdy snimek zpracovat. V této praci pouzivam aplikaci La-
bellmg 4.2 6.2. Dataset se nakonec ukazal jako maly, pouze 90 vzorku. Stacilo to vsak k

natrénovani sité, kterd rozpoznava relativné maly pocet objekta ze statického pohledu.
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Obréazek 6.2: Labellmg

6.3 Trénovani modelu pro detekci specifikovanych barev a
tvari

Trénovani modelu probihd pomoci webového prostiedi Egde Impulse. Nejprve se tedy mu-
sfme zaregistrovat a vytvorit novy projekt.

Pro prenos nasi sady dat do projektu staci prejit na panel Data acquisition — Upload
data a vybrat slozku obsahujici samotné obrazky a soubory .txt s popisem objektd na
snimcich, které jsme ziskali v aplikaci Labellmg.
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Obrézek 6.3: Uvodn{ stranka projektu Edge Impulse.

Dale prejdeme do ¢asti Impulse design — Create impulse, kde mtzeme nakonfigurovat
vstupni data a vybrat bloky zpracovani a uceni. Velikost vstupniho obrazku jsem nastavila
na 96x96, snazila jsem se velikost obrazku zmensit, abych zvysila rychlost modelu. Resize
mode jsem nastavila na Squash, coz znamend, ze kazdy obrazek, ktery neni ¢tvercovy, bude
zplostén na ¢tverec. Ostatni moznosti vedou ke ztraté dat na fotografii (ofiznuti obrazku
na ¢tverec).

Poté jsem vybrala normalizaci a Object Detection Block doporuceny platformou jako
bloky zpracovani a uceni. Nyni lze nastaveni ulozit a prejit k dalSimu kroku.

Na panelu Impulse design — Object detection je mozné zménit nastaveni trénovani
neuronové sité (nastaveni v mém projektu 6.4) a zacit trénovat model kliknutim tlacéitka
Start training.
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Neural Network settings

Training settings
Number of training cycles @ 60

Use learned optimizer @

Learning rate @ 0.001
Data augmentation &
Advanced training settings -

Neural network architecture

Input layer (27,648 features)

FOMO (Faster Objects, More Objects) MobileNetV2 0.35

Output layer (9 classes)

Start training

Obrazek 6.4: Nastaveni modelu.

Neuronova sif je natrénovana pomérné rychle, v mém pripadé zhruba za 30 minut.
Po skonceni trénovani se mizeme podivat na vygenerovanou tabulku 6.5, kde vidime, jak
presné model predpovida urc¢ité objekty. V tomto pripadé si muzeme vSimnout, ze nékteré
z nich maji hodnoceni 100 % a nékteré 80-90 %. To je zpusobeno tim, Ze jsem pii sbéru dat
objekty nahodné poskladala. To znamend, ze nékteré objekty se vyskytuji na vice snimcich
a nékteré na méné. A samoziejmé plati, Ze ¢im Castéji se objekt v trénovaci sadé objevuje,
tim 1épe si ho model zapamatuje.



Model Model version: @

Last training performance (validation set)

F1 SCORE
93.6%
Confusion matrix (validation set)

BACKGROUND  BLUE CIRCLE  BLUE SQUARE BLUE STAR  GREEN CIRCLE GREEN SQUARE GREEN STAR  ORANGE CIRCLE ORANGE SQUAR ORANGE STAR

BACKGROUND m 0% o% 0% 0% 0.3% 0% 0% 0.1% 0%
BLUE CIRCLE 0% “ o% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BLUE SQUARE 0% 0% “ 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BLUE STAR 9.1% 0% o% m 0% 0% 0% 0% 0% 0%
GREEN CIRCLE 18.2% 0% o% 0% m 0% 0% 0% 0% 0%
GREEN SQUARE 0% 0% 0% 0% 0% “ 0% 0% 0% 0%
GREEN STAR 0% 0% 0% 0% 0% 0% “ 0% 0% 0%
ORANGE CIRCLE 14.3% 0% 0% 0% 0% 0% 0% m 0% 0%
ORANGE SQUARE 0% 0% 0% o% 0% 0% 0% 0% “ 0%
ORANGE STAR 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% “
F1 SCORE 1.00 1.00 1.00 0.95 0.90 079 1.00 092 0.90 1.00

On-device performance @ Engine: @
INFERENCING TIME PEAK RAM USAGE FLASH USAGE
Ims. 239,5K 78,5K
Obrazek 6.5: Vysledky po trénovani.
Je vsak tieba vzit v ivahu, Ze tyto idaje byly ziskany pri ovérovani souboru valida¢nich

dat, coz neni plnohodnotné testovani a Cisty vysledek presnosti modelu. Vice o testovani
bude popsano v kapitole 8.2.
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Kapitola 7

Implementace aplikace

7.1 Prehled architektury systému

Celkovy navrh systému byl popsan diive v kapitole 4. Zde prejdeme k podrobnostem procesu
vyvoje.

MCU

Pro inspiraci jsem pouzila dva piiklady z balicku MCUXpresso SDK a také jsem pouzila
kéd z knihoven Edge Impulse. Prvni pifklad' ukazoval pouziti klasifikdtoru na RT1170 s
vyuzitim knihovny tensorflow micro a modelu tflite. Druhy piiklad” m4 za cil ukazat pouziti
knihovny lwip pro internetovou komunikaci mezi pocitacem a ladici deskou pies ethernet.
Prevzala jsem c¢asti kddu z obou zdroju a také z knihovny Edge Impulse, vSe oznacené v
kédu projektu.

Aplika¢ni k6d MCU lze rozdélit do ¢ty hlavnich ¢asti. Podstatou prvni ¢asti je inici-
alizace/ptiprava vSech potfebnych modult a pint na nasi desce a vytvoreni vldkna, které
inicializuje vytvoreni tcp serveru.

V tomto bodé prejdeme k druhé ¢asti - serveru. Pomoci funkce netconn_new() se vy-
tvori novy soket typu TCP. Pomoci funkce netconn_bind () naviazeme nas soket na poza-
dovanou ip adresu a port. Poté zavolame funkci netconn_listen(), abychom oznamili, ze
chceme piijimat pozadavky na piipojeni a zac¢it naslouchat. Cekdme na piichozi spojeni a
po pripojeni klienta navazeme spojeni pomoci funkce netconn_accept ().

Po pripojeni klienta ptrejdeme ke tieti ¢asti kodu - inicializaci a pouziti neuronového
modelu. Pomoci funkce MODEL_Init () spustime fadu funkci z knihovny tensorflow, které
aktivuji natrénovany model. Po spésném nacteni modelu musime ziskat obrazek z ka-
mery mikrokontroléru a predat jej ke zpracovani. Pomoci funkce MODEL_RunInference()
se modelu predaji data obrazku a specialni struktura pro ulozeni vysledku detekce. Pro
zjednoduseni prenosu dat a nasledného desifrovani jsem data ze struktury vysledku pre-
nesla do pole 64 prvka typu uint8. V poli jsou ulozeny tdaje o celé sachovnici - umisténi
objektt (index buriky i soufadnice) a pravdépodobnost predpovédi pro kazdy objekt.

Po obdrzeni vysledku muzeme pristoupit k posledni ¢asti kédu, a to k odeslani ziska-
ného pole desktopové aplikaci (klientovi) prostfednictvim komunikace TCP (klient-server).

https://github.com/nxp-mcuxpresso/mcux-sdk-examples/tree/main/evkbmimxrt1170/
eiq_examples/tflm_label_image

“https://github.com/nxp-mcuxpresso/mcux-sdk-examples/tree/main/evkbmimxrt1170/
lwip_examples/lwip_ipv4_ipv6_echo/freertos/cm7
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Volame funkci tcpsrv_sendMessage (), kde je popsan postup odeslani zpravy. Tam pomoci
funkci netbuf _ref () a netconn_write () nejprve zapiseme zpravu, kterd ma byt odesldna,
do bufferu a poté ji odesleme klientovi.

Akce ziskani obrazku, zpracovani detektorem a odeslani pole s vysledky probihaji v
nekonecné smycce while (1) a budou bézet, dokud se aplikace nezavte.

Navrh a vyvoj GUI pro PC aplikaci

Grafické uzivatelské rozhrani bylo navrzeno velmi jednoduse.V aplikaci jsou pouze dvé okna:
hlavni okno a okno nastaveni. Hlavni okno je rozdéleno na dvé Casti: na pravé strané je
tabulka nalezenych objektu, kterd obsahuje ndzev objektu, pravdépodobnost predpovedi
a soufadnice umisténi. Implementovano pomoci t¥idy QtWidgets.QTableWidget (). Pocet
radku se generuje automaticky podle toho, kolik objektt bylo nalezeno. Na levé strané je vi-
zualizace Sachovnice se 16 poli. Tato pole jsou vytvorena pomoci tiidy QtWidgets.QLabel ().
Pr1i nalezeni objektt program vlozi jejich obrazky na mista, kde byly nalezeny. VSechny ob-
razky jsou ulozeny v samostatné slozce resources ve formatu png. V hlavnim okné je také
tlacitko pro prechod do nastaveni a tlacitko Detect, ke kterému se vratime o néco pozdéji.
Tlacitko nastaveni nas prenese do druhého okna - okna nastaveni. Zde se nachézi pouze 8
vybérovych policek, implementovanych pomoci t¥idy QtWidgets.QCheckBox (). Zde si uzi-
vatel muze zvolit, které objekty méa vyhledat a které ignorovat. Zpocatku jsou pri spusténi
aplikace vybrany vSechny mozné objekty. Zde je také tlacitko pro navrat do hlavniho okna.
Vsechna tlacitka jsou realizovana pomoci tiidy QtWidgets.QPushButton() a pripojena k
akcim pomoci metod pushButton.clicked.connect().

Nyni mizeme probrat hlavni funkci aplikace, kterd je zabudovana v tlac¢itku Detect. Po
stisknuti tlac¢itka se aktivuje vldkno Thread (), ve kterém se vytvori soket TCP jako klient
a pripoji se k serveru, ktery by jiz mél byt spustén na mikrokontroléru.

with socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM) as s:
s.connect ((HOST, PORT))

Daéle ziskame data ze serveru pomoci prikazu s.recv(). Data prijdou jako pole typu
int se 64 polozkami. Data jsou poskladana takto: prvni prvek nam rika, jaky objekt se v
bunce nachazi, druhy prvek je pravdépodobnost predpovédi, tfeti a ¢tvrty prvky jsou X a
Y (soutadnice) a to se opakuje 16krat (16 * 4 = 64) pro kazdé pole Ssachovnice. Index burtiky
v poli urcéuje ¢islo pole na Sachovnici, ale protoze kazdé burnice predavam 4 rtzné informace,
pocitam index bunky jako index prvku v poli déleny 4. Obréazek pro prehlednost 7.1.

01 2 3 456 7 8 910 11 1213 1415
data_array[64] - [2],[67], [8], [8], [0], [0], [0], [0], [3],[78], [8], [31], [O], [0], [0}, [O],

0 1 2 3

Cislo poli¢ka na
Sachovnici

=> index=0/4=0 index=4/4=1 index =8/4=2 index=12/4=3

Obrazek 7.1: Schéma.
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Po tspésném nacteni pole pomoci cyklu ,naskladam* vSechny nalezené objekty a infor-
mace o nich do seznamu slozeného ze slovniki.

data = s.recv(2024)
objectdetecteddata = list(data)
for x in range(0,63,4):
if objectdetecteddatalx] ==
continue

udata = dict.fromkeys([’name’, ’scores’, ’x’, ’y’, ’index’, ’alias’])

objectsfromdata.append(udata)

Po nacteni vSech objektli se zavolaji metody regenerate_table() a regenerate_grid(),
které obnovi hlavni stranku a vygeneruji tabulku a sachovnici s nalezenymi objekty.

7.2 Komunikac¢ni protokoly mezi PC aplikaci a mikrokont-
rolerem i.MX RT

Pro prenos dat z mikrokontroléru do desktopové aplikace pouzivam architekturu klient-
server zalozenou na protokolu tep. Protokol TCP (Transmission Control Protocol) je jednim
z hlavnich protokolu internetu, ktery se pouziva k zajisténi spolehlivého prenosu dat mezi
zalizenimi v siti.

Application HTTP TLS DNS
Layer

Layer

Internet IP (v4 , vé)

Layer

Network

Access Ethernet Wireless LAN
Layer

Obrazek 7.2: TCP/IP. Prevzato z [29].

Protokol TCP (Transmission Control Protocol) se vztahuje k transportni vrstvé modelu
TCP/IP (Transmission Control Protocol/Internet Protocol). V tomto modelu je transportni
vrstva zodpovédné za spolehlivy prenos dat mezi zafizenimi v siti a zajistuje mnoho funkeci,
jako je rozdéleni dat do pakett, Fizeni toku, kontrola chyb atd. TCP je jednim ze dvou
hlavnich protokolu transportni vrstvy TCP/IP, druhym je UDP (User Datagram Protocol).

Na strané mikrokontroléru byla pouzita knihovna LwIP. Byl zde vytvoren server TCP,
ktery komunikuje s grafickym uzivatelskym rozhranim. K provozu serveru je nutné mit:

o Mini/micro USB kabel

e Sitovy kabel standardu RJ45
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e Deska MIMXRT1170-EVKB
e Personalni pocitac¢

A také je tfeba nakonfigurovat nasledujici véci:

« Pripojit kabel USB mezi hostitelsky pocita¢ a port USB OpenSDA (nebo USB na
sériovy port) na cilové desce

o Oteviit sériovy termindl na PC pro sériové zafizeni OpenSDA (nebo USB to Serial) s
témito nastavenimi:
— 115200 baud rate
8 data bits
— No parity
— One stop bit

— No flow control

o Vlozit ethernetovy kabel do portu RJ45 (1G ENET) cilové desky a pripojit jej k
sitovému adaptéru pocitace

o Nastavit IP adresu hostitelského pocitace na 192.168.0.103
e Nahrat program do cilové desky a spustit ladici program v IDE

Na strané klienta v aplikaci v jazyce Python byl k vytvoreni komunikace TCP pouzit
modul socket. Pro pfipojeni klienta k serveru stac¢i par radka kodu, kde se zada ip adresa
serveru a ¢islo portu.

import socket
HOST "192.168.0.102" # The server’s hostname or IP address
PORT = 7 # The port used by the server

with socket.socket(socket.AF_INET, socket.SOCK_STREAM) as s:
s.connect ((HOST, PORT))
data = s.recv(2024)

7.3 Integrace modelu neuronové sité do aplikace mikrokon-
troleru

Vratme se k nasi platformé Edge Impulse a prevezméme odtud muij vytrénovany model.
Webova platforma ndm nabizi nékolik moznosti pro dalsi vyvoj, od souboru ve formatu
NPY az po Keras h5. Ja ale potrebuji format Tensorflow Lite kvantizovany na hodnoty int8
pro lepsi optimalizaci.

Interpret TensorFlow Lite pro mikrokontroléry v mém projektu o¢ekava, ze model bude
reprezentovan jako datové pole C, aby jej bylo mozné snadno zkompilovat do binarniho
souboru pro zarizeni, kterd nemaji souborovy systém. A proto jsem prevedla svij soubor
ei-bp-int8.lite na datové pole pomoci konzolového piikazu xxd -i ei-bp-int8.lite
> model_data.h a pridala tento soubor do projektu.

Déle musime pouzit nékolik standardnich funkci z knihovny Tensorflow Lite k rozvinuti
modelu. Funkce tflite: :GetModel nahraje nas model jako proménnou typu tflite: :Model.
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Po nacteni je nutné pridat resolver operaci. Deklaruje se instance MicroMutableOpResolver.
Tu bude interpret pouzivat k registraci a pristupu k operacim pouzivanym modelem. V mém
pripadé model potfebuje zaregistrovat pouze 5 operaci: Conv2D, DepthwiseConv2D, Pad,
Add, Softmax. Abych zjistila, které operace model pouziva, pouzila jsem webovou stranku
netron.app”, kde je celd sit zndzornéna jako diagram. Musime pfedem alokovat uréité mnoz-
stvi paméti pro vstupni a vystupni pole a pole mezivystupu. To je poskytnuto jako pole
uint8_t o velikosti tensor_arena_size : uint8_t tensor_arena[tensor_arena_size].
Dalsim krokem je vytvoreni instance tflite: :MicroInterpreter predanim drive vytvore-
nych proménnych:

tflite::MicroInterpreter interpreter (model, resolver, temnsor_arena,
tensor_arena_size, error_reporter);

V poslednim bodé interpreteru fekneme, aby pro modelové tenzory alokoval pamét z
tensor_arena:

interpreter.AllocateTensors() ;

Nyni mtizeme model povazovat za inicializovany a pripraveny k pouziti.

Abychom mohli model pouzit, musime precist obraz z kamery pripojené k desce a poté
jej odeslat k detekci. Pro ziskani obrazku z kamery se vola funkce IMAGE_GetImage (),
uvnitt které je standardni sada piikazt pro praci s kamerou z knihovny NXP.

static EIQ_VideoWorker_t* s_worker = NULL;
static uint8_t* s_captureBuffer = NULL;
static Dims_t s_captureBufferDims;

status_t IMAGE_GetImage(float* output)

{
if (s_worker == NULL)
{
PRINTF(EOL "Camera data processing:" EOL);
s_worker = EIQ_InitVideoWorker();
s_captureBuffer = s_worker->base.getData();
s_captureBufferDims = s_worker->base.getResolution();
s_worker->base.start();
¥
¥

Déle je ve stejné funkci obrazek normalizovan pomoci crop_and_interpolate_rgbh888(),
kterd obsahuje dlouhou radu dalsich funkci a prikazu, ale vysledkem vsech téchto akci je

zmenseni obrazku na velikost 96x96 a jeho prevod do forméatu rgh888.

Knihovna Egde Impulse pouziva k predavani dat neuronovému modelu strukturu signal_t,
kterou jsem prevzala pro svilj projekt. signal poskytuje jednoduchou implementaci zpra-
covani signali pro vestavéné cile.

typedef struct ei_signal_t {
/**
* A function to retrieve part of the sensor signal
* No bytes will be requested outside of the ‘total_length®.
* @param offset The offset in the signal
* @param length The total length of the signal
* @param out_ptr An out buffer to set the signal data
*/

3https://netron.app
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std: :function<int(size_t offset, size_t length, float *out_ptr)> get_data;
size_t total_length;
} signal_t;

Po zpracovani obrazku naplnime strukturu signal vstupnimi daty pomoci image_get_data().
Nakonec opustime funkci IMAGE_GetImage() a pokraCujeme v hlavnim cyklu. K ukladani
vysledk detekce pouzivame strukturu ei_impulse_result_t (taktéz prevzatou z knihovny
Egde Impulse). Struktura obsahuje vSechny idaje o nalezenych objektech.

typedef struct {
ei_impulse_result_bounding_box_t *bounding_boxes;
uint32_t bounding_boxes_count;
ei_impulse_result_classification_t classification[EI_CLASSIFIER_MAX_LABELS_COUNT];
float anomaly;
ei_impulse_result_timing_t timing;
} ei_impulse_result_t;

A jsme pripraveni spustit detektor. K tomu se zavold funkce MODEL_RunInference(),
ktera nasledné zpracuje vstupni data (obrazek) a zavold metodu interpreter->Invoke(),
coz je v podstaté spusténi modelu. Zpracovanim obrazu myslim kvantizaci. Kazdy pixel
(kazdd hodnota v poli inputu) by se mél vypocitat podle vzorce:

q =< int8 > (round(p/scale) + zero__point),

kde ¢ je pixel po kvantizaci a p pred ni, scale a zero__point jsou proménné v neuronovém modelu.

A7 po kvantizaci vstupnich dat mtzeme spustit model. Poté, co Invoke probéhl, ziskame
pole 1440 prvki typu int8, které musime transformovat do ¢itelného a srozumitelného vy-
sledku.

// out_width = out_height = 12
for (size_t y = 0; y < out_width; y++) {
for (size_t x = 0; x < out_height; x++) {
size_t loc = ((y * out_height) + x) * (label_count + 1);

for (size_t ix = 1; ix < label_count + 1; ix++) {
int8_t v = data[loc+ix];
float vf = static_cast<float>(v - zero_point) * scale;

ei_handle_cube (&cubes, x, y, vf, labels[ix - 1], 0.5);

}
}
£ill_result_struct_from_cubes(result, &cubes, out_width_factor,
object_detection_count);

V cyklu for prochdzime celé pole a vybirdme segmenty po 10 prvcich (viz zména proménné
loc). V samé vnitini smyéce prochazime kazdy prvek a provadime inverzni kvantizaci pomoci
vzorce:

p =< float > (q — zero_point) x scale

A v kazdé iteraci posilame data do funkce ei_handle_cube (), kde jsou uloZeny tzv. boun-
ding boxy, kde x a y jsou budouci souradnice, vf je procento pravdépodobnosti predikce,
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labels[ix-1] je oznaceni objektu a posledni parametr 0,5 je nejmensi mozna hodnota vf,

predikce s pravdépodobnosti pod 50 % se neberou v vahu.
Nakonec zavoldme funkci £ill result_struct_from_cubes(), kterd zpracuje data z

boxt a naplni nasi strukturu vysledki(ei_impulse_result_t xresult).
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Kapitola 8

Hodnoceni a vysledky

8.1 Vysledky

Nakonec se mi podafilo vybrany model spustit na mikrokontroléru MIMXRT1170. Aplikace
se sklddé ze dvou ¢asti: ¢ast v jazyce C/C++ napsand v MCUXpressoIDE a druhou ¢asti
je grafické rozhrani napsané v jazyce Python pomoci frameworku PYQT5. Zde je vidét, jak
aplikace vypadéa pri spusténi 8.1 a pri detekci objektu 8.2.

Obrazek 8.1: Aplikace po spusténi Obrazek 8.2: Aplikace po detekci

Pro vyvoj a testovani byla sestavena konstrukce z lampy a drzaku, na kterém byla deska
umisténa. Piipravila jsem také video', které nazorné ukazuje, jak aplikace funguje.

'https://www.youtube.com/watch?v=VJ-1PWt2Anc
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Obrazek 8.3: Konstrukce Obrazek 8.4: Konstrukce

Doba béhu (poc¢itdm od okamziku stisknuti tlac¢itka Detect do vykresleni tabulky a
sachovnice) je v pruméru 5,7 sekundy. Velikost ziskaného modelu v kvantizované podobé je
56KB. Testovani bylo provedeno na systému MacOS Monterey, vice informaci o testovani
naleznete v nasledujici podsekci.

8.2 Testovani

Testovani prostrednictvim platformy Edge Impulse

Model jsem testovala dvéma zpusoby. Prvnim zpusobem je testovani hotového modelu na
platformé Edge Impulse. Drive v kapitole 6.3 byly uvedeny vysledky testovani neuronové
sité na validac¢ni sadé dat. K trénovani a testovani modelu jsou zapotiebi celkem tii datové
sady:

e Training Dataset - Vzorek dat pouzity k trénovani modelu.

e Validation Dataset - Valida¢ni datové sady pouzivaji vzorek dat, ktery se nepouziva
v procesu trénovani. Tato data se pak pouzivaji k odhadu pripadnych zjevnych chyb.
Na zakladé téchto dat lze pak upravit hyperparametry modelu - laditelné parametry,
které slouzi k fizeni chovani modelu. Proto model tato data obcas vidi, ale nikdy se z
nich ,neuci“. Tento proces slouzi jako nezavisly soubor dat pro porovnani vykonnosti
modelu [23].

e Test Dataset - Vzorek dat, ktery slouzi k objektivnimu vyhodnoceni findlni zptiso-
bilosti modelu na trénovacim souboru dat. Tato data model nikdy predtim nevidél.

V sekci Model testing muzeme vysledny model otestovat na testovacich datech. Jak jiz bylo
uvedeno, kompletni soubor dat se skladal pouze z 90 obrazki. Po nahrani datové sady do
platformy byly fotografie automaticky rozdéleny na tréninkovou a testovaci ¢ast v poméru
80 % / 20 % 8.5. Po tomto roztiidéni zustalo v testovacim souboru dat pouze 18 snimk.
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Data sources | Labeling queue (0)

DATA COLLECTED TRAIN / TEST SPLIT

90 items 82%/18% ©

Dataset X o B
Training 72 Test (19) % v 3

Obrazek 8.5: Dataset

Po kliknuti na tlacéitko ,,otestovat vse* model klasifikuje vSechny vzorky testovaci sady
a zobrazi celkovou presnost modelu 8.6.

Model testing results

ACCURACY @
83.33%
Feature explorer @

O object_detection - correct
@ object_detection - incorrect
@

® @

$ o

09

Obrazek 8.6: Vysledky testovani
Jak vidite, FOMO pouziva trochu jiné zakladni metriky hodnoceni nez SSD Mobile-

NetV2 / Yolo / RetNet atd., které pouzivaji prumérnou piesnost (mAP). Pouziti pramérné
presnosti (mAP) jako jediné metriky hodnoceni muze nékdy poskytnout omezeny pohled
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Model Model version: @

Last training performance (validation set)

F1 SCORE
93.6%

Confusion matrix (validation set)

BACKGRO! BLUE CIRC BLUE SQU BLUE STAI GREEN CIF GREEN SQ GREEN ST. ORANGE ¢ ORANGE S ORANGE S

BACKGRDLm 0% 0% 0% 0% 0.3% 0% 0% 0.1% 0%

BLUE CIRC 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BLUE SQU/ 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
BLUE STAR 9.1% ‘\ 0% 0% 0% 0% 0% 0%
G| Actual label 8.2% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0%
Blue star
GREEN 5QU 0% 0% 0% 0% 0% m 0% 0% 0% 0%
GREEN STA 0% 0% 0% 0% 0% 0% m 0% 0% 0%
ORANGE CI  143% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 5.7 0% 0%
ORANGE St 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% m 0%
ORANGE S~ 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% 0% m
F1 SCORE 1.00 1.00 1.00 0.95 0.90 0.79 1.00 0.92 0.90 1.00

On-device performance ® Engine: @
INFERENCING TIME PEAK RAM USAGE y _ FLASH USAGE
3 ms. 283,1K S 110,6K c

Obrazek 8.7: Vysledky testovani valida¢niho datasetu

na vykonnost modelu. To plati zejména v pripadé datovych sad s nevyvazenymi tiidami,

protoze méri pouze presnost predikce, aniz by zohlednovala, jak dobry nebo $patny je mo-

del pro jednotlivé tiidy. Kombinace F1 Score a Confusion matrix nam poskytuje rovnovahu

mezi precision a recall modelu a ukazuje, jak si model vede pro jednotlivé tiidy [20].
Zde je nékolik pojmi a vzorciu:

o True Positive - (TP) je pocet pravdivé pozitivnich vysledku
o True Negative - (TN) je pocet pravdivé negativnich vysledku
« False Positive - (FP) je pocet falesné pozitivnich vysledku

o False Negative - (FN) je pocet falesné negativnich vysledku

o Precision - Presnost udava presnost pozitivnich predpovédi [20]. Je definovéna jako

TP

precision = TP+ FP

o Recall - méii schopnost modelu najit vSechny relevantni pfipady v souboru dat [20]

TP

recall = m——ﬂv
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o Accuracy - Presnost je podil spravnych predpovédi naseho modelu [20]. Je definovéna

jako:
TP+TN

TP+TN+ FT'+ FN

accuracy =

e F1 Score - Skére F1 je harmonickym primeérem presnosti a odvolavky, ktery zajistuje
jejich rovnovahu [20]. Vypocita se jako:

Fl—9s precision * recall

precision + recall

Pro jistotu ovéreni jsem se rozhodla rozsitit testovaci soubor dat o dalSich 36 snimkt s
vétsim poctem objekt na fotografii (od 10 do 16). Nyni je v testovaném souboru dat 54
obrazki.

Model testing results

ACCURACY (@

94.34%
Feature explorer @

) object_detection - correct P
@ object_detection - incorrect T

[ N

Obrazek 8.8: Opakované testovani

Procento spravnych odhadu se zvysilo 8.8, coz vypada jako dobry vysledek. To znamena,
ze model identifikuje vétsinu objektti spravneé.

Ruéni testovani

Samozrejmé bylo nutné otestovat nejen samotnou neuronovou sit, ale i celou aplikaci jako
celek a vyhodnotit vysledky pfimo na mikrokontroléru. Za timto tcelem jsem 35krat rucné
spustila detektor prostfednictvim své aplikace a porovnala vysledky se skutecnou polohou
objekti. Vysledkem bylo, Zze 35 snimkt obsahovalo 405 objektti, z nichz 9 objektt bylo
klasifikovano chybné a 3 objekty nebyly nalezeny vubec.

Par prikladi naleznete zde 8.11 8.9 8.10 8.12, zbytek jsem nahrédla do repozitafe na
githubu”.

2https ://github.com/kravcc/BP_dataset_and_results/tree/main/manual_testing_result
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Obrazek 8.9: Ruc¢ni testovani. Priklad ¢.1

Obrazek 8.10: Ruéni testovani. Priklad ¢.2

Obrazek 8.11: Ruéni testovani. Priklad ¢.3
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Obrazek 8.12: Ruéni testovani. Priklad ¢.4
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Kapitola 9
Zaver

V této praci jsem vytvorila aplikaci pro vyhledavani objektt na principu neuronové sité. Pri
psani prace jsem studovala principy konvoluénich neuronovych siti a problematiku strojo-
vého vidéni. Dulezitym aspektem byla také oblast pouziti neuronovych siti ve vestavénych
zatizenich s nizkym vykonem. Proto bylo nutné se seznamit s zptusoby optimalizace a hledat
vhodné modely konkrétné pro tuto tlohu. Za tcelem vybéru vhodného modelu neuronové
sité byli prozkoumé&né a otestované: MobileNet SSDv2, Yolov3, NanoDet, FOMO. Nakonec
volba padla na model strojového uceni od Edge Impulse: FOMO (Faster Objects, More
Objects).

Pro vytvoreni datové sady jsem na 3D tiskarné vytiskla rtizné objekty. Jsem je rucné
vyfotila, kazdou fotografii zpracovala a jednotlivé objekty oznacila. Po natrénovani mo-
delu presnost predpovédi na validaéni sadé dat byla 93,6 %, na testovaci sadé dat 83,3
%. Jako zdklad pro vytvoreni aplikace na mikrokontroléru jsem pouzila piiklad ze sady
MCUXpresso IDE SDK.

Jednalo se o priklad pouziti klasifikatoru, ktery ma s detekci objektti mnoho spolec¢ného.
Rozdil je v tom, Ze klasifikator je schopen rozpoznat pouze jeden objekt a jako vysledek
produkuje ID objektu, zatimco detekce se zabyva rozpoznavianim mnoziny objekti, jejich
klasifikaci a zjistovanim soufadnic. Jako vysledek generuje na prvni pohled nesrozumitelné
a chaotické pole ¢isel. Abych pochopila, v jaké podobé maji byt vstupni data a jak mam
zpracovavat vystupni data, podrobné jsem prostudovala dokumentaci a pomocné koédy plat-
formy Edge Impulse.

Po mnoha zménéch v kédu se podarilo projekt spustit a potvrdit, Ze model funguje a
dela vse, jak ma. Zbyvalo dokoncit nékteré vedlejsi zalezitosti, jako je vytvoreni grafického
rozhrani a vytvoreni komunikace na turovni TCP mezi deskou a desktopovou aplikaci. V
zavéru bylo dosazeno tspésné implementace detekce objektd na mikrokontroleru i.MX RT
s moznosti ovladani pomoci jednoduchého uzivatelského rozhrani na PC, coz povazuji za
kladny vysledek.

Tento projekt se planuje pouzit jako ukdzkova aplikace na veletrzich /konferencich spo-
lecnosti NXP. Projekt bude zabudovan do sklenéné krabice s robotickym ramenem, které
bude schopno na zadost uzivatele zvedat nalezené predméty. Projekt lze v budoucich ver-
zich rizné upravovat. Naptiklad zménit datovou sadu tak, aby neuronova sit mohla bez
problémt vyhleddvat objekty pri riznych thlech pohledu. Zvétsit datovou sadu pro dosa-
zeni lepsiho procenta presnosti. Model lze vlastné natrénovat na cokoli, tfeba na detekci
skute¢nych dili/vyrobki a vyuzit chytrého robota jako tfidicku ve vyrobé.
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Priloha A

Obsah prilozeného pamétového
média

Pamétové médium obsahuje:
o xkravc02-BP.pdf - elektronicka verze pisemné zpravy
o latex.zip - zdrojové soubory pisemné zpravy
e bp-project.zip - zdrojové soubory programu

« README.txt - informace o souborech
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