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Abstrakt

Tato prace se zabyva strojovym ucenim a jeho aplikaci do oblasti segmentace obrazu a
rozpoznavani objektd. V praci je popsana zdkladni terminologie souvisejici se
strojovym ucenim a dat, které s nim souvisi. Dale se zamétuje na biologickou podstatu
neuronu a jeho technologické aplikace. Jsou zde pfiblizeny zakladni druhy neuronovych
siti a pro zpracovani obrazu stézejni konvolucni neuronova sit. Prace také uvadi
vyuzivané architektury konvolucnich neuronovych siti. Dale navazuji metody
predzpracovani obrazu ptfed konvoluéni siti R-CNN. Nasledné jsou rozebrany nekteré
z datasetd vhodnych pro rozpoznani obrazu. Implementace je pak realizovana v jazyce
Python s podporou frameworku PyTorch od Facebooku.

Klic¢ova slova

Strojové uceni, neuronové sité, segmentace obrazu, rozpoznani obrazu, R-CNN,
PyTorch, Python

Abstract

This work deals with machine learning and its application in the field of image
segmentation and object recognition. The thesis describes the basic terminology related
to machine learning and data related to it. It also focuses on the biological nature of the
neuron and its technological applications. The basic types of neural networks and the
key convolutional neural network for image processing are described. The work also
presents the used architectures of convolutional neural networks. Then follow the
methods of image preprocessing before the convolutional network R-CNN.
Subsequently, some of the datasets suitable for image recognition are analyzed. The
implementation is then realized in Python with support for the PyTorch framework from
Facebook.
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Uvob

Segmentace obrazu pomoci strojového uceni se opira o metody zpracovani obrazu jako
takového a deep learningu jakozto podobor strojového uceni. Ten se svoji podstatou
snazi pfiblizit funkci lidského mozku. Jedna se o v dneSni dobé velmi vyuzivanou
a zadanou specializaci. Produktem mohou byt implementace do systémi pro
zabezpeceni, autonomniho fizeni nebo do systému ve zdravotnictvi.

Nedilnou soucasti kazdé umélé inteligence jsou neuronové sité. V oblasti zpracovani
obrazu jsou stézejni konvolucni neuronové sité, které za pomoci CPU nebo GPU
s CUDA architekturou, dokazi vytézit informaci z obrazu a ucit se z ni.

Technologickym krokem vpied jsou metody vyjiméni informativné ,,zajimavych*
oblasti na obrazcich a tedy aplikace konvolu¢ni sit¢ cilené. Prikopniky pokroku
v tomto sméru jsou organizace Facebook a Google, které svymi frameworky PyTorch
(Facebook) a TensorFlow (Google) zjednodusily préci s prvky jako jsou neuronové sité
jako takové a tensory, jez predstavuji transformaci obrazku vhodnou pro vstup do
neuronovych siti.

Zamérem mé prace je priblizit strojové uceni a zaklady neuronovych siti, dale
jednoduse popsat strukturu jiz existujicich variant konvolu¢nich neuronovych siti a také
moznosti segmentace obrazu.

Mym udkolem je ziskané informace ddle implementovat do programu ve
volném jazyce Python, ktery bude schopen rozpoznat obraz vcetné detailu na urovni
lidskych koncetin. Program je tvofen pod zastitou frameworku PyTorch.



1. STROJOVE UCENI

Termin Strojové uceni byl poprvé pouzit v roce 1959 ameriCanem Arthurem Samuelem,

odbornikem v oboru pocitacovych her a umélé inteligence.

Matematicka definice pfisla na svét vroce 1997. Jejim autorem byl Tom Mitchell.

Definice tika, ze ,pocitacovy program se uci ze zkuSenosti E s ohledem na ukol T

a méfitko M. Jeho vykon P na T se s postupem zkuSenosti zlepsSuje*.

Strojové uceni se fadi mezi kategorie umélé inteligence. Tato oblast je svoji podstatou

zameéfena na uceni se, rozsifovani a zdokonalovani pocitacovych programa. [1]

1.1 Rozdéleni strojového uceni

Realizace strojového uceni se déli na 3 kategorie podle povahy vstupnich a vystupnich

informaci.

1.

Uceni s ucitelem (Supervised Learning) - Algoritmus se uci z ukazkovych dat a
souvisejicich cilovych odpovédi. Podobny algoritmus, jako lidské uceni.
Pocitac predpovida spravnou odpoved’ z diive ziskanych obecnych pravidel.

Uceni bez ucitele (Unsupervised Learning) - Algoritmus vytvaii sam datové
vzory na zakladé€ ur€ité podobnosti, neni tedy nahlizeno do tréninkovych dat.

Kombinace uceni s ucitelem a bez ucitele (Semi Supervised Learning) - Je dan
nedplny ,.tréninkovy plan*. Nejsou ddny vSechny cilové vystupy, algoritmus
tedy kombinuje tvoreni novych datovych modela a jiz zadanych.

Zpétnovazebné uceni (Reinforcement Learning) - Pfirovname-li tento druh ucent
k ¢loveéku, nejlépe bychom jej popsali jako pokus-omyl. Algoritmus se uci
z predchozich pokusi feSeni problému. Nova iterace algoritmu zohledfiuje
uspesnost té predchozi a uci se. [1]

1.2 Zakladni alohy strojového uceni

1.

Klasifikace (Classification) - Vstupni data jsou tfizena do tiid, pfikladem muze
byt tfidéni maild do rGznych kategorii (gmail) — reklama, spam, primarni
dulezité maily. Jedna se o supervised learning.

Regrese (Regression) - Také supervised learning, avSak vystup je spiSe spojity.
Dle znamych hodnot wvytvaii funkci, kterd pro nezndmy vstup vraci
pravdépodobny vystup. Napiiklad ueni se =z historickych trendd trhu
a predpoved jeho vyvoje.



3. Shlukovani (Clustering) - Jednd se o uceni bez ucitele. Jak ndzev napovida,
vstupni data se ,,shlukuji do skupin dle svoji podobnosti. Toto shlukovani maze
byt zalozeno na zaklad¢ barvy, tvaru, velikosti. [1]

1.3 Terminologie souvisejici se strojovym ucenim

Model
Konkrétni struktura naucenych dat urcitym algoritmem.

Vlastnosti (Feature)

Meéfitelné vlastnosti vstupnich dat. Podle téchto dat se fidi algoritmus. Vlastnosti jsou
psany ve tvaru vektort, které piivadime do modelu. Priklad vlastnosti mize byt tvar,
barva, velikost. Spravny vybér zohlednénych vlastnosti je nezbytny pro samotné
fungovani rozliSovaciho algoritmu.

Stitek (Label)
Hodnota vystupu ziskana pouzitym algoritmem. U geometrickych tvard by mélo dojit k
,,rozpoznani® ¢tverce, trojuhelniku, kruhu atd.

Trénink (Training)
Utelem tréninku je trénovat pravdivymi titky, vytvofit tak model, ktery ddle dokéze
mapovat nova data.

Predpovéd’ (Prediction)
Dostatecné vybaveny model predikuje stitky novym vstupnim datim dle pfedchoziho
uCeni. [1][2]

1.4 Data spojena se strojovym ucenim

Data jakéhokoliv typu (text, zvuk, obrazek) jsou v oblasti strojového uceni nesmirné
dilezita. Tato data jsou zakladem samotného trénovani navrzenych modeld riznymi
algoritmy. JednoduSe zde plati pfimad uméra mezi mnozstvim dat a dokonalosti
rozpoznavaciho modelu.
Na trhu se daji data riznych kategorii ve velkém mnozZstvi povazovat za produkt, ktery
si mezi sebou velké spolecnosti, jako je Facebook, Google, Twitter preprodavaji
a zdokonaluji tak svoje modely. [2]
Typy dat
Data se na zakladé svych vlastnosti rozdé€luji na celkem 3 kategorie:
e Tréninkovd data (Training data) - data, kterd jsou vyuzivana pro uceni
s ucitelem, tedy takova, kde je znam vstup 1 vystup a model se pomoci algoritmu
uci.



Ovéfovaci data (Validation data) - data, kterd se pouZzivaji k vyhodnoceni,
spadaji do tréninkové sady.

Testovana data (Testing data) - pomoci téchto dat zjistujeme, jakou uspéSnosti
predpovédi na§ model disponuje. Na zakladé predikovanych vystupa
a srovnanim se znamymi spravnymi vystupy ziskame uspésnost. [2]

Vlastnosti dat

Objem (Volume) — s technologickym pokrokem se kazdou sekundu generuji
obrovské objemy dat

Druh dat (Variety) - obrazky, videa, zvukové stopy

Rychlost (Velocity) — rychlost streamovani a generovani dat

Hodnota (Value) — moznost odvozeni datovych informaci

Pravdivost (Veracity) — spravnost udaju, které zpracovavame [2]



2. DEEP LEARNING

Deep learning je podmnozinou strojového uceni, jedna se o evoluci strojového uceni.
Vyuziva a tvori programovatelné neuronové sité, které umoziuji pocitaCi piesné se
rozhodnout bez lidské pomoci. [3]

Biologicka podstata
Zakladni funkéni jednotkou nasi nervové soustavy je neuron, ktery je schopen generovat
elektrické signaly zvané ak¢ni potencialy, coz jim umoziuje rychle prenaset informace.
Struktura neuronu je vidét na obrazku 2.1. Témeér kazdy neuron ma 3 funkce nezbytné
pro normalni fungovani vsech télnich bunék:

e Piijmout vnéjsi signal.

e Zpracovat signal a rozhodnout, ktery by mél projit dal.

e Komunikovat s dal§imi neurony, svaly nebo Zldzami.

Dendrite

Cell body(Soma)

LN

Axon

Obrézek 2.1 Biologicky neuron. Pfevzato z https://miro.medium.com

Pfijem signalu je realizovan dendritem, dale zpracovani a vyhodnoceni provadi télo
buriky (Soma) a komunikaci s dal§imi neurony obstard Axon, ktery je pfipojen na
synapse, jimiZ jsou propojeny neurony. [4] [3]

Technologicka aplikace
Umély neuron, také znam jako perceptron, je zakladni jednotkou umelé neuronové sité.
Realizovdn je jako logické hradlo sbindrnim vystupem. Perceptron vidime na
obrazku 2.2. Kazdy perceptron:

e Pfijima vstupy.

e Vazi jejich dalezitost a sCita je.

e Propousti tento soucet skrz nelinearni aktivacni funkci.


https://miro.medium.com

inputs weights

x1 _

sum activation fce
- —@

N s @ output
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Obrazek 2.2 Perceptron

Pro kazdy perceptron plati

y = f (Z xiWi> + biaS, (21)

i=1

kde f predstavuje aktivacni funkci, x; vstupni hodnotu a w; vdhu vstupu. Pokud ma
neuron dostate¢né velky potencidl, je vysldn impuls. Intenzita impulsu zdvisi na typu
aktivacni funkce. Kazdy umély neuron ma také vstup x,, s vahou w,, jehoZ pocatecni
hodnota je rovna -h (hodnota prahu). Tento vstup se oznacuje jako bias. [5]

Prikladem aktiva¢ni funkce muze byt skokova funkce (hard limiter), kde

1prox =0

Oprox <O 2.2)

fu) =

Pro n nahodnych realnych vstupa x..x, se svymi vahami wy..w, se neuron zacne
chovat jako tfidicka, ktera reaguje odezvou O nebo 1. Vysledkem jsou klasifikované 2
skupiny. [5]

2.1 Aktivac¢ni funkce

Mezi nejcasté)si aktivacni funkce, obrazek 2.3, patfi :
e skokova funkce (hard limiter)
e tangens hyperbolicky (tanh)
e Jogisticky sigmoid (sigmoid)
e ReLU (Rectified Linear Unit for non-linear operation), kterd je rozebrdna nize



Obrazek 2.3 Aktivaéni funkce

Pro aktivacni funkce plati [6]

lprox =20
fa(x) = {O Zro x <0 (2.3)
2x __ 1
fen(x) = :uﬁ' 2.4)
fn() = Txe (2.5)

2.2 Umélé neuronové sité (Artifical neural networks)

Pro $§irsi vyuziti umélych neuront byly vyvinuty umélé neuronové sité. Mezi zdkladni
modely neuronovych siti patfi:

Perceptron
Nejjednodussi neuronovou siti je perceptron model, také zndm jako jednovrstvd (Single
layer) neuronova sit. Zakladni perceptron je tvofen pouze:

e vstupni vrstvou

e vystupni vrstvou

Jeho funkcfi je pfijeti vstupt, zvazeni jejich vyznamnosti a klasifikace. Vaha kazdého
vstupu muaze byt <-1,1>. Pomoci aktivacni funkce (nejcastéji sigmoid) dojde ke
klasifikaci do pfedem definovanych skupin. Vdhy perceptronu se mohou ucit pomoci
uceni s uCitelem. Pfi nerovnosti vystupu perceptronu a ocekavaném vystupu se aktivuje
funkce zalozena na Hebbové metodé adaptaci neuronu, kterd upravi vahy podle chyby
mezi predikovanym vystupem a ocekavanym vystupem. [7]



Obnova vah perceptronu
Pro obnovu vah perceptronu plati

W, <= W, + AWI. , (26)

Aw, =n(t-o)x, , 2.7)

kde nje ucici koeficient, #spradvnd hodnota, o predikovand hodnota, x; je vstupni

hodnota
Z divodu omezené vyuzitelnosti jednoduchého perceptronu doslo k rozsiteni do vice
vrstvého perceptronu (Multi layerd perceptron). [8]

Feed Forward (FF):

Tato vicevrstva neuronova sit je slozena z jednoduchych neuront, které zastavaji funkci
zékladni pracovni jednotky. Tyto jednoduché neurony jsou organizovdny do vrstev.
KaZzdy neuron je propojen s kazdym neuronem predchozi vrstvy. Spojeni jsou ovlivnény
vahami (silou), nejsou tedy ekvivalentni. Vahy propojeni v siti predstavuji natrénované
védomosti. Tento typ neuronové sit€ je tvofen vstupni vrstvou, jednou nebo vice
skrytymi vrstvami a vystupni vrstvou. Pokud sit’ obsahuje vic, nez jednu skrytou vrstvu,
hovofime o Deep Feed Forward (DFF). V této siti se informace §ifi pouze jednim
smérem od neuronu vstupni vrstvy pies skryté vrstvy do vystupni vrstvy, kdy v siti
neexistuji zadné smycky. [9] [10]

Backpropagation

Backpropagation je algoritmus pro uceni s uitelem umélych neuronovych siti pomoci
gradientniho sestupu. Gradient je vypocitan vzhledem k chybové funkci a vahdm
neuront a zpétné€ aplikovan pro upravu téchto vah.Tento algoritmus byl poprvé
predstaven v 60. letech 19. stoleti, ale popuralizovan az o 30 let pozdéji védci
Rumelhartem, Hintonem a Williamsem. [11]



2.3 Konvolu¢ni neuronové sité (ConvNet/CNN)

Input Layer € R3 Hidden Layer € R* Output Layer € R®
Obrazek 2.4 Vicevrstva neuronova sit’

Konvoluéni neuronové sité viz. obriazek 2.4 a obrdzek 2.5, je typ Deep learning
algoritmu, ktery je schopen piijmout vstupni obrazek, zpracovat jeho znaky, rozpoznat
objekty na obrazku a dokonce jim piifadit vyznam. CNN oproti jinym druhiim
neuronovych siti nevyZaduje téméf zadny pre-processing.

Prvni architekturu konvoluc¢ni sité¢ navrhl Yann Le Cun. Jeho architektura odrdzi
procesy Vv lidském mozku, kdy jeden neuron stimuluje dal§i neurony ve svém okoli
(1980). [12] [13]

— CAR
— TRUCK
— VAN

]:l I:l — BICYCLE

-
- FULLY
. INPUT CONVOLUTION + RELU POOLING CONVOLUTION + RELU POOLING FLATTEN  Lreren SOFTMAX
FEATURE LEARNING CLASSIFICATION

Obrazek 2.5 Konvolucni neuronova sit. Prevzato z :"https://towardsdatascience.com/"

CNN tvoti:
e Konvolué¢ni vrstva ( Convolutation Layer).
e Skdlovaci vrstva ( Pooling layer).
e PIné propojena vrstva (Fully connected layer).

Konvoluéni vrstva
Jednd se o prvni vrstvu celého CNN systému, kterd extrahuje vlastnosti z vlozeného
obrazku, ktery je v prvotni fazi slozen z tfi RGB vrstev. Konvolu¢ni vrstva dokaze
odhalit vztahy mezi pixely pomoci matematickych operaci, které aplikuji filtry nebo
nasobi vrstvy vstupniho obrazku maticemi. Tato vrstva muze souCasné redukovat
velikost vystupnich vrstev mapy vlastnosti. [12] [13]
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Na vstupni obrazek se opakované aplikuje 2D konvoluce, coz je nasobeni segmentu
obrazku konvolucni matici. Konvoluce se postupné provede po celém obrazku. Proces
vidime na obrdzku 2.6. Vystup konvoluce tvoti jednu dil¢i vrstvu mapy vlastnosti. Lze
volit zpiisob posunu konvolucni matice po konvolovaném obrazku, definovat okraje

konvoluéni matice.

V ptipadé, ze chceme aplikovat maticovy filtr na vétsi obrazek, je mozno zvolit
vétsi krok posunuti. Zvolime-li naptiklad krok posunuti 2 bude se 1. a 2. nasobena

O = =D =

o o = = O

o o o o O

G G U GHE W Sy

1]

o o O

o = O

o o O
[l

O = =

o o O

[ Y w—y

Obrazek 2.6 Aplikace konvoluéni vrstvy

oblast prekryvat pouze 3x1 oblasti.

Mapa vlastnosti se vSak sklddd z mnoha takovych vrstev pro odhaleni vSech moZnych
informaci pro dal$i zpracovani. NiZe, na obrazku 2.7-2.11, jsou uvedeny piiklady
zakladnich konvolu¢nich filtra. [12] [13]

Ptiklady konvoluc¢nich filtra [14], [12]:

o O O

1
0
-1

o = O

o O O

0
0
0

-1

0 s
1

0
1
0

0]|-1
11;| -1
0]]-1

Obrazek 2.8 Konvolu¢ni filtr pro detekci hran aplikovdan Matlabem
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Obrazek 2.11 Konvoluéni filtr pro Gaussovské rozostteni aplikovan Matlabem

Upravovani velikosti (Padding)
Pokud nejsou rozmeéry obrazku a konvolucniho filtru celociselné délitelné, dochazi
k upravé obrazku dvéma moznymi zpusoby:

e V obrazku se chybéjici prostor doplni nulami (zero padding).

o Cast obrazové informace se ofizne (valid padding) [12] [13].

Odstranéni zapornych hodnot (ReLU)

Zaporné hodnoty nejsou §patné pro uceni neuronky, pravé naopak u ReLU by bylo
dobré zminit i hlavni nevyhodu dying neuronu, kdy se neuron diky tomu, Ze ReLU
zahazuje negativni hodnoty nic nenauci a bude z né vystupovat stale jen 0. Proto
existuje Leaky ReLU. Ale 1 pres tu nevyhodu je ReLu stale nejpouzivanési

ReLU (Rectified Linear Unit for non-linear operation) je funkci, kterd upravuje
jednotlivé vrstvy mapy vlastnosti tak, Ze zdporné hodnoty vrstvy nahrazuje nulou, coz
muzeme vidét na obrazku 2.12. Tato operace je provadéna proto, aby byla zachovana
aplikovatelnost uceni v rdmci CNN. V nékterych pfipadech je podminka nezdpornych
hodnot natolik omezujici, Ze by se neuronova sit' s klasickou ReLU nic nenaucila a
vystupovaly by samé nuly, proto existuji dal$i varianty jako je Leaky ReL.U, ale 1 pres
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tuto nevyhodu je ReL.U stale nejpouzivanégjsi. Kromé& ReLU je mozné pouzit i funkci
sigmoid nebo tanh, ale vykonové nejvyhodnéjsi je pravé ReLU. [12] [13]

f (x) =max(0, x)

50 -15 5 8 50 0 5 8

12 -9 2 1 12 0 2 1
%

-3 45 -100 26 0 45 0 26

4 40 32 8 4 0 32 8

Obrazek 2.12 Aplikace ReLU

Skalovaci vrstva (Pooling layer)
V pripade€, ze jsou jednotlivé vrstvy mapy vlastnosti moc velké pro vstup do plné
propojené vrstvy, vyuzivdme tzv. subsamplingu nebo downsamplingu. Tato metoda

zmen$i rozmér jednotlivych vrstev mapy vlastnosti a zaroven zachova kliovou
informaci.

Skalovani muze byt realizovano dle riznych pravidel viz obrazek 2.13-2.15 :
e maximdlni Skdlovani
e prumérovaci skalovani

e souctové skalovani

Maximalni Skdlovani propousti nejvyssi hodnotu redukované oblasti, primeérovaci
Skalovani prumér hodnot oblasti a souctové skalovani jejich soucet. [12] [13]

|14 15 (6 8
21 6/ 12 8)| [21 8]
(3 4y (1 s5y| [28 12]
|128 1) 112 6/

Obrazek 2.13 Maximalni skalovani

T
GG

Obrazek 2.14 Prumérovaci $kalovani
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14 15) (6 8]

(21 6] (2 8] {56 16}
-

3 4) (15 36 24

(28 1] (12 6L

Obrazek 2.15 Souctové Skalovani

PIné propustna vrstva (Fully connected layer)

Neuronova sit’ typu feed forward, do které vstupuji vrstvy mapy vlastnosti ve forme
zplosteélého vektoru. Naptiklad 3x3 vrstvu prevedeme do vektoru 9x1. Po nauceni sité
trénovacimi daty je schopna klasifikovat. Kazdy neuron vystupni vrstvy sit€¢ odpovida
jedné klasifikacni tfide. Jako aktivacni funkce neurond vystupni vrstvy se voli funkce
softmax nebo sigmoid. Piiklad pln€ propojené vrstvy muzeme vidét na
obrazku 2.16. [12] [13]
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Input Layer € R* Hidden Layer e R* Hidden Layer e R° Hidden Layer e R® Hidden Layer e R* Hidden Layer € R? Output Layer € R3

Obrazek 2.16 PIné propustna vrstva

Uceni konvolucnich siti

Funkci uceni (backpropagation) jsou aplikované filtry upravovany, coz zajistuje vyssi
presnost a informac¢ni hodnotu vystupt. Filtry jsou uCenim fazeny podle dulezitosti
informace, jez zajist'uji.

V oblasti u€eni konvolu¢nich siti se také v nékterych architekturach objevuje funkce
Dropout, jez zrychluje proces uceni a zaroven eliminuje “preuceni”. Dropout nahodné
vynechava nékteré neurony, Cimz zabrariuje koadaptaci neuroni a tedy preuceni
neuronové sité. [12] [15]

2.3.1 Architektury CNN

Vsechny nize zminéné architektury jsou porovnané v tabulce 2.1.
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LeNet-5

LeNet-5, obrdazek 2.17, byla vytvofena védcem zoboru deep learningu Yannem
LeCunem v roce 1998. Byla vyuzita pii detekci rucné psanych Sekd bank na zakladé
datasetu MNIST. Tato architektura je povazovana za zédkladnu vSech ostatnich. [16]

nvg iIEIII
—I'
=

32x32 x1 2Rx28x G l4x14x6 10x10x16 axox16
Obrazek 2.17 LeNet-5 Ptevzato z :"https://towardsdatascience.com/"

AlexNet

AlexNet, obrazek 2.18, byla publikovdna Alexem Krizhevskym v roce 2012. Tato
architektura dosahla chybovosti 15.3%. AlexNet byla prvni konvoluéni siti, ktera
vyuzivala GPU pro zvySeni vykonu. Sklada se celkem z 13 vrstev. Kazda konvolucni
vrstva je sestavou filtri a nelinearni ReLU funkce. Pooling funkce jsou typu Max-
pooling. Vstupni velikost snimku je konstantné dana pro spravnou funkci plné
propojené vrstvy a to 227x227x3. AlexNet také disponuje Dropout funkei. [17]

MANX-POOL MAX-POOL
O x ! a4 !
same

hhx 2Tx27 x0G 2Tm2T % 13213 %2506
MAX-POOL
. —|. |—O
ax3 » 3 %3 Hct .
Softmax

SRme

\/ 1000

13x13 x384 13x13 x384 13x%13 %256 Gx6 %2506 9216 1096 1056

Obrazek 2.18 AlexNet. Pievzato z: "https://towardsdatascience.com/"

VGG16 and VGG19

VGG architektura konvolu¢ni sité, obrdazek 2.19, byla predstavena Karenem
Simonyanem a Adrewem Zissermanem v roce 2014. Tento model je charakteristicky
svou jednoduchosti. Vyuziva pouze 3x3 konvolucni vrstvy na sobé€ s postupné zvySujici
se hloubkou. Pooling funkce je zde typu max pooling. Na konci se vyskytuji 2 plné
propojené vrstvy s 4096 neurony a vystup zajiStuje softmax vrstva. Rozdil mezi
VGG16 a VGGI19 je vpoctu konvolucnich vrstev 16 a 19. Nevyhodou VGG
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architektury je pomaly trénink a velikost vysledného modelu (pfes 533MB pro
VGGI16). [16]

I 2243 224 x 2242064

TxTx512

x//f‘f//]i‘hxl‘\'}xhlill P,
: e 1% 1% 4096 1% 1% 1000

convolution4 Rel.UT
() e waling
fully connected4+HeLU

| softmax

Obrazek 2.19 VGG19. Prievzato z: "https://towardsdatascience.com/"

GoogleNet

GoogleNet, obrazek 2.20, je typ konvolu¢ni neuronové sité zalozena na Inception
modulech. Tyto moduly umoziuji siti vybirat mezi vice velikostmi konvolu¢nich filtrt
v kazdém bloku. Konvolu¢ni bloky na sebe navazuji pooling funkci typu max-pooling.
GoogleNet obsahuje 22 vrstev a dosahuje chybovosti pouhych 6,66 %, pfiCemz lidska
chybovost je kolem 5,1%.

Myslenkou Inception vrstvy je pokryt vétsi oblast, ale soucasné zachovat rozliSeni
pro detail snimku. Vrstva tedy ma za kol spojit paralelné provedené konvoluce (1x1,
3x3, 5x5). VSechny konvoluc¢ni vrstvy jsou ucitelné. GoogleNet vyuziva 9 inception
modulu. [18]
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Obréazek 2.20 GoogleNet. _Ptevzato z origindlniho datasheetu [18]

ResNet

Od architektury CNN AlexNet, ktera zvitézila v soutézi ImageNet 2012, vyuziva kazda
dalsi vitézna architektura vice vrstev v hluboké neuronové siti ke sniZeni chybovosti. Po
prekonani urcité hranice vrstev se vSak mazeme setkat s problémem zvanym Vanishing
gradient. Tento problém ma za nésledek zvySeni miry chyb. Vanishing gradient problém
je zalozen na ztrateé ucici informace pii derivaci hodnoty aktivacni funkce. Je-li vstupni
hodnota do, napfiklad sigmoid, aktivacni funkce pfili§ vysoka, sigmoid ji zredukuje na
hodnotu mezi 0 a 1, coz ma za nasledek nizkou hodnotu derivace a malou
zmeénu vahy. [19]

Pro eliminaci Vanishing gradient problému byla vroce 2015 predstavena
Kaimingem He architektura ResNet (Residual Network), kterou 1ze vidét na obrazku
2.22. Oproti sekven¢nich architekturdm jako AlexNet nebo VGG vyuZiva tzv. mikro-
architekturové moduly, nebo-li sité wvsiti. Vsiti vyuZivime techniku zvanou
preskakovani spoju, viz. obrdazek 2.21. Tato technika umoziuje pfi tréninku preskocit
nekteré vrstvy a pfipojit se rovnou na vystup. [16] [20]
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Obrazek 2.21 Residual block

Vyhodou pridani tohoto preskakovani spoju je ve schopnosti vynechat vrstvu, kterd by
snizila vykon architektury. Vysledky nebyly ovlivnény Vanishing gradient problémem
ani pfi testovani s 100-1000 vrstvami na datasetu CIFAR-10. [16] [20]
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Obrazek 2.22 ResNet. Pievzato z :"https://towardsdatascience.com/"
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Rok Konvoluéni sit Autor Chybovost[%]
1998 LaNet Y.LeCun 153

2012 AlexNet A.Krizhevsky 14.8

2014 GooglLeNet Google 6.67

2014 VGGNet Simonyan,Zisserman 7.3

2015 ResNet Keiming He 3.6

Tabulka 2.1 Srovnani architektur
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3. POCITACOVE VIDENI

Pocitacové videéni je obor, ktery se v posledni dobé velmi rychle vyviji. Jeho nedilnou
soucasti je detekce objekti v obraze. Tento podobor se vyuziva pii detekci vozidel
(autonomni fizeni), u hlidacich algoritmi a podobné.

Rozdilem mezi detekénimi algoritmy a jednoduss$imi klasifika¢nimi algoritmy je
konkretizace a ohraniCeni objektd ve vstupnim obraze. Navrhy oblasti pro vstup do
plné propojené vrstvy jsou jiz preddefinované a pro algoritmus ,,zajimavé®,
objekt.

Nabizi se rozdéleni obrazii na rizné oblasti a pouzit klasickou konvolucni

obsahuji

neuronovou sit (CNN) postupné na kazdou oblast. Objekty v obraze mohou mit vSak
rizna prostorova umisténi a rizné pomery stran, tzn. bylo by nezbytné vybrat obrovské
mnozstvi oblasti (regionu), coz je vypocetné naro¢né. Pro snaz$i nalezeni vyskytu
objektt byly vyvinuty algoritmy, jimiz se budeme zabyvat. [21]

3.1 R-CNN (Region based Convolutional Neural Networks)

Abychom se vyhnuli zpracovavani velkého mnozstvi oblasti (regionll), mizeme vyuzit
metodu Rosse Girsicketa, kterd vyuZiva selektivniho vyhleddni a extrahovani pouze
2000 regionti z obrazku, viz. obrazek 3.1. Tyto oblasti se nazyvaji region proposals
(navrhy regiont). [21] [22]

Selektivni vyhledavani
1. Generovani pocate¢ni subsegmentace, mnoho navrhu regionda.
2. Pomoci hladového algoritmu rekurzivni kombinace oblasti do vétSich.
3. VyuZiti vygenerovanych oblasti k produkei finalnich navrht regiont.

R-CNN: Regions with CNN features

3 warped region
o ;
%%-»m

CNN™N,

R W
1. Input 2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image proposals (~2k) CNN features regions

Obréazek 3.1 Struktura R-CNN. Pfevzato z origindlniho datasheetu [21].
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Navrzené oblasti jsou dale znormovany do Ctverce a piivedeny do konvoluéni
neuronové sit€. Vystup z této sité je 4096-dimenziondlni vektor vlastnosti. Muzeme
tedy fict, ze konvolucni vrstva funguje jako extraktor vlastnosti z obrazku a vraci jejich
hustou vrstvu. Vlastnosti jsou déle pifivedeny do SVM (Support Vector Machine),
obrazek 3.2, pro rozpoznani nadroviny vlastnosti, které jasn¢ definuji datové body
objektu. Tento proces zjednodusené zjistuje hranici mezi pozadim a potencialnim
objektem. Kromé samotného zjisténi, zda se objekt uvnitf navrhované oblasti nachazi,
algoritmus také vraci hodnoty posunu hranice této oblasti v ptipadé, ze by hranice
oblasti rozdélovala obsazeny objekt. [23]

A hyperplanein R2isa line A hyperplanein R?is a plane

Obrazek 3.2 Support vector machine. Prevzato z "https://towardsdatascience.com/".

Nevyhody R-CNN
e Oproti modernéj§im metodam stale pomalé, coz mimo jiné znemoziuje real-
time vyuZiti.

e Vyhledavaci algoritmus se neuci, chybovost ndvrhu oblasti je tedy konstantni.

3.2 Fast R-CNN

Rosse Girsicket ddle pracoval na svém algoritmu a doSel k nékolika inovacim. Jak
nazev napovidd, jednd se o optimalizaci a zrychleni pouZitych metod. Rozdilem je
prohozeni krokt zpracovani, tedy nejprve se vstupni obraz zpracuje v konvolucni
neuronové sitt CNN, ¢imz dostaneme mapu vlastnosti (feature map). Z této mapy dale
algoritmus identifikuje navrhy oblasti a znormuje je na ¢tverec. Aplikaci Rol (Region of
interest) vrstvy, kterd svoji funkci sdruZzuje hodnoty z CNN do pevné dané velikosti,
dostaneme validni vstup pro plné propojenou neuronovou vrstvu (fully connected
layer). Z upraveného vektoru z Rol vrstvy se nakonec pomoci softmax vrstvy predpovi
tfidy a hodnoty posunuti navrhovanych oblasti. [21] [24]

Softmax vrstva (softmax layer)
Je posledni neuronovou vrstvou klasifikacni sit€. Aktivacni funkce této vrstvy znormuje
vSechny vstupni vahy do pravdépodobnosti, kterych soucet je 1. [25]
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eZi

fs = W (3.1

kde z; je hodnota prvku vektoru vah a Ky pocet prvki vektoru vah.

Pro priklad plati, ze

1 0.16
2.8 P 0.48
0.6 > SE - - o011l (3.2)
) Zj:le ‘ ’
1.5 0.25

Obrovskou vyhodou oproti star§Si R-CNN je to, Ze jiZ nemusime aplikovat CNN na
kaZzdou z 2000 oblasti. Proces je tedy o mnoho rychlejsi jak v trénovaci, tak testovaci
relaci. Na obrdzku 3.3 a 3.4 je vidét, Ze nejvyraznéjsi zpomalovaci faktor bylo u R-CNN
dle predpokladi navrhovani oblasti. [21] [24]

R-CNN srovnani trénovacich rychlosti

90
80
70
60
— 50
40
30
20
10

R-CNN; 84

th

Fast R-CNN; 8,75 Faster R-CNN; 8,2

& &

R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN

Obrazek 3.3 Srovnani trénovacich rychlosti R-CNN
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R-CNN srovnani testovacich rychlosti
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R-CNN; 49
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Faster R-CNN; 0,2
Fast R-CNN; 2,3

/4 A

R-CNN Fast R-CNN Faster R-CNN

Obrazek 3.4 Srovnani testovacich rychlosti R-CNN

3.3 Faster R-CNN

Oba predchozi algoritmy vyuzivaji pomalé vyhleddvaci algoritmy pro urceni
navrzenych oblasti. Tento proces je ve Faster R-CNN, viz. obrdzek 3.5, nahrazen
metodou programdtora jménem Shaoqing Ren. Tato metoda je inovativni ve vyuZivani
rozpoznavacich neuronovych siti, které se jsou schopny ucit. Tyto sit€ se nazyvaji
Region Proposal Network ( Sit' pro navrh oblasti). Faster R-CNN stejné jako Fast R-
CNN nejprve na vstupni obraz aplikuje CNN, z které vystupuje mapa vlastnosti. Tato
mapa je dale zpracovana RPN, ¢imz jsou navrzZeny oblasti. Tyto oblasti jsou dile
znormovany Rol vrstvou do formatu vhodného pro plné propojenou neuronovou sit’
(fully connected layer). Faster R-CNN je prvnim algoritmem, ktery je schopen pracovat
v realném case. [21] [26]

RPN (Region Proposal Network)

Tato navrhova oblastni neuronova sit ma specializovanou a jedinecnou architekturu.
RPN se skldda z klasifikdtoru (classifier) a regresoru (regressor). Architektura jako
takovd je zalozena na konceptu kotev (anchors). Tato kotva je centrdlnim bodem
posuvného okna, které je napfiklad u ZF modelu, coz je rozSifeni AlexNetu,
256dimenziondlni a 512dimenziondlni u VGG. Klasifikator svoji funkci urcuje
pravdépodobnost, zda navrh obsahuje cilovy objekt, regresor upravuje soufadnice
navrhu. Pro kazdy obrazek je stézejnim méfitko a pomér stran. V RPN je moZné pouzit
celkem 3 méfitka a 3 rizné poméry stran, z ¢ehoz vychazi 9 vzajemnych kombinaci pro
kazdy pixel. Pro vypocet celkového poctu kotev v obrazku pouZijeme vztah :

number of anchors = W = H x K, (3.3)

22



kde W je sitka obrdzku, H je vyska obrazku ,K,; je pocet kombinaci pomér stran/méfitko

RPN vyuziva namisto pyramidy filtr, jako tomu bylo v predchozich metodach,
pyramidy kotev, coz je efektivnéjsi a méne narocné. Vyhodou metody je soucasné jeji
translacni invariantnost, objekty jsou tedy rozpoznany bez ohledu na to, zda jsou
posunuty nebo otoCeny. [27]

Popis funkce:

Prvnim krokem je generace kotev na mapé vlastnosti a na kazdé z kotev 9 druht oken
(méfitka, poméry stran). Vektory vlastnosti kotev jsou dédle rozdéleny do dvou
paralelnich vrstev. Jedna pro klasifikator, druha pro regresor, ktery upravuje ohraniceni.
Klasifikator — vrstva vraci pravdépodobnost toho, Ze je aktudlni vstup v popredi, tedy
obsahuje objekt a pravdépodobnost pozadi. Velikost vystupu tohoto procesu je 2'k
parametrd pro pocCet k oblasti kotev, viz. zobrazena na obrazku 3.5.

Regresor - Vraci 4 predpovézené hodnoty offsetu, tedy hodnoty potiebného posunuti
hranic. Vystup ma 4'k parametrd pro pocet k oblasti kotev, viz. zobrazena na
obrazku 3.5. [27]

2k spores 4k coondinates < k anchor boxes

cix layer \ t regr layer .

| 2864

t intermediats layer .

sliding window

cony feature map
Obrazek 3.5 Oblasti kotev. Prevzato z : "https://medium.com/".

Trénovani RPN

Kazdy bod mapy vlastnosti obsahuje 9 oblasti kotev, coz pro cely obriazek kumuluje
obrovské mnoZzstvi informace. Ne kazdd informace je vSak relevantni. Zajimaji nds
pouze ty oblasti, které obsahuji objekt, nebo pozadi.

Abychom zjistili, které konkrétni oblasti jsou pro dalsi algoritmus informa¢né zajimavé,
musime pfifadit kazdé z nich jeden z 3 druht Stitku zalozenych na IoU (Intersection
over Union) [27]
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IoU (Intersection over Union)

'

Ground-trdfh boundind, box

Obrazek 3.6 IoU

Pro IoU plati

TIoU = Area _of _ 0ve1'"lap . (3.4)
Area _of _Union

Stitek = 1 (popredi) : Kotvé je pfifazen stitek 1 pokud
e Mai nejvyssi IoU s pravdivym ohrani¢enim (ground truth).
e Ma4IoU s pravdivym ohrani¢enim > 0,7.

Stitek = -1 (pozadi) : Kotvé je piifazen §titek -1 pokud.
e MaiIoU s pravdivym ohranicenim < 0.3.

Stitek = 0 (nerelevantni informace) : Kotvé je piifazen stitek 0 pokud
e Nespliiuyje zadnou z prechozich podminek, takovéto hodnoty tréninkovy
algoritmus ignoruje.

Spravnou formou dat pro ucici se RPN je malad varka 256 ndhodné zvolenych oblasti
kotev ze stejného obrazku. Pomér oblasti s pozitivnim Stitkem by mél byt 1:1 vici
oblastem s negativnim Stitkem. Pokud vSak neni oblasti s pozitivnim Stitkem dostatek,
jsou doplnény témi s negativnim. [28] Podstata IoU je zachycena na obrazku 3.6.
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Ztratova funkce RPN (Loss function)
Kazda RPN mad svoji ztrdtovou funkci, které hodnotu se snaZzime minimalizovat.

1 . 1 . .
L({p}.{t;}) :N_ZLcls(pi’pi )+1N_Z piLreg (7,1, (3.5)

cls i reg i

kde i je index oblasti kotvy ve vstupni véarce. Kazda RPN ztratova funkce je rozdélena
na soucet dvou ¢asti. Jedna z Casti se tyka klasifikatoru, druha regresoru.

1. ¢&ast (klasifikace)

Proménnd p, vyjadfuje pravdépodobnost, ze vstupni oblast kotvy je v popiedi

(obsahuje objekt). p; je hodnota stitku podle IoU vysvétlena vyse. L

‘cls

je ktizovou

entropickou funkef, kterd vraci logaritmickou hodnotu ztraty. je normovaci Cinitel,

cls

kde N, je pocet prvku ve varce.

2. cast (regrese)
Zde t, je 4 rozmémy parametr predikované hodnoty posunuti porovnavany s t.,
pravdivymi parametry ohrani¢eni danymi trénovacim datasetem. Ztrdta L (t,.t;) je

reg \"i

rovna R(t,—t,), coZ je tzv. Smooth L1 ztrdta kterd je definovand jako

|ti—t;k| if |x| > a;

R; smooth(ti —tf) = if|x| < a;° (3.6)
o=

kde a je hyperparametr, obvykle ¢ = 1.

Parametry ohraniceni jsou definovany jako
t=(x-x,)/w, (3.7)
t,=(-yJ)/h, (3.8)
t, =logw/w,), (3.9)
t, =log(h/h,), (3.10)
o= —x)/w, 3.11)
=0 =y)/h, (3.12)
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t, =log(w /w,),. (3.13)

t, =log(h" / h,), (3.14)

Kde (x,y) jsou soufadnice stfedu ohraniceni, (w,h) jsou velikosti stran.
(x,y,w,h) definuje parametry predikovaného ohraniceni, (Xa , Xb, Xw , Xn) jSOu parametry
oblasti kotvy, a (x",y",w",h") jsou parametry ohrani&eni dané datasetem.

1
Ztratovy vypocet je realizovan pouze pro pozitivni oblasti kotev. N je podobng¢ jako

reg

u klasifikace normovaci Cinitel, kde N

re,

.Je pocet vSech oblasti kotev. Hodnota 4 je

standardné 10, jedna se o vyrovnavaci Cinitel. [29] [26]

Potlaceni nemaximalnich hodnot (Non-Max Suppression)

RPN navrhuje velké mnozstvi oblasti, z nichz nejsou vSechny dostate¢né piesné. Pro
potladeni nedostateCné presnych oblasti vyuzivame metodu Non-Max Suppression.
Metoda spociva v sestupném sefazeni vSech navrhi podle jejich objektového skore
(hodnota IoU s trénovacim ohraniCenim z datasetu). Dale vybereme ten navrh s
nejvyS$im IoU skére a vymazeme vSechny ty ndvrhy, které maji s nejlépe navrZzenym
IoU > 0.5. Tyto navrhy uz dal§i krok neovliviiuji. Takto iterujeme po vSech zbylych

navrzich oblasti od nejlépe hodnoceného az po nejhiie hodnoceného. [30]

classifier

P Rol pooling

ropo y - /

Region Proposal Network

feature maps

conv layers /

T AR 4 i

oy

Obrazek 3.7 Struktura Faster R-CNN. Prevzato z originalniho datasheetu [26]

26



3.4 Mask R-CNN

Nadstavbou Faster R-CNN jménem Mask R-CNN, ilustrovdn na obrazku 3.8,
ziskavame jednotlivé masky kopirujici presné télo objektu, tedy nejen pouhé hranaté
oblasti.

Mask R-CNN néstavba skenuje celou FPN (Feature Pyramid Network), tedy
vSechny predesl¢ informace ziskané z predchozich operaci pro zhusténi mapy vlastnosti,
aplikuje dalsi konvolucni vrstvu a generuje body pro masku objektu. [31] [32]

Obrazek 3.8 Struktura Mask R-CNN. Pievzato z originalniho datasheetu [31]

3.5 Keypoint R-CNN

Detekce klicovych bodu zahrnuje oproti predchozim metodam detekci bodu, jez definuji
lidské télo, popiipadé I konstrukci jinych objektd. Body jsou neménné vuci rotaci,
zmené velikosti nebo zkresleni obrazu.

Metoda Cerpa z definovanych klicovych bodi ze specialnich anotaci, kterymi je
ucena neuronova sit’. Jedna se o dalsi nastavbu konvolucni a klasifikaéni vrstvy Faster-
RCNN (Mask-RCNN). Ve své praci budu vychdzet z datasetu COCO, jez disponuje
potfebnymi anotacemi. [33]
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4. FRAMEWORK

Pro praci s neuronovymi sit€émi a deep learnig existuje cela fada frameworka, kde
nejznamejsi a volné dostupné jsou PyTorch a TensorFlow. Framework je nezbytnym
ndstrojem pro trénovani i vyhodnocovani neuronovych siti. V dne$ni dobé je v
souvislosti s jazykem Python tento typ knihoven velice intenzivné vyuzivan i dale
rozvijen.

4.1 PyTorch

PyTorch byl ptedstaven v roce 2016 organizaci Facebook’s Al Research (FAIR). Jedna
se o balicek vypoctl zalozeny na programovacim jazyce Python, ktery umi vyuzit GPU
skrz interpretaci pro CUDA jadra na grafickych cipech od NVIDIA. Soucasné je
PyTorch jedna z platforem pro Deep learning zamétfenych na rychlost a flexibilitu.
Hlavni pracovni jednotkou PyTorche jsou tzv. tensory. Jednd se o multidimenziondlni
pole hodnot. Tensory vtomto frameworku jsou velice podobné polim z knihovny
NumPy, avSak svyhodou vySe uvedené schopnosti vyuziti GPU. Pfi budovani
neuronovych siti PyTorch vyuzivad techniku zvanou automatickd diferenciace, kterd
vyhodnocuje derivace funkce. Na zacfatku tréninku sit€ jsou vahy néahodné
inicializovany na hodnoty blizké nule a metoda je pfi prichodu siti zpét upravuje.
Inverznim postupem je upravovani vah pii priachodu vpred. [34]

4.2 TensorFlow

TensorFlow je velmi vyuzivana knihovna pro implementaci strojového uceni a Sirokého
spektra matematickych operaci s tensory. Jednd se o poCin spole¢nosti Google, ktery je
implementovan do témeét kazdého softwaru této firmy. Samotny vyhledava¢ od Googlu
se u¢i pomoci operaci, které zprostfedkovava tento framework. Oproti knihovné
PyTorch je vSak TensorFlow uzivatelsky méné piivétivy a jeho implementace je
slozitéjsi. Z tohoto divodu jsem pfii praci zvolil pravé sadu funkci od Facebooku
PyTorch. [35]
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5.DATASET

Dulezitou soucasti kazdého uceni neuronové sité je spravné zvoleny dataset. Kazdy
dataset obsahuje vstupni data, k nim Zadouci vystupni data a validacni data. Pfi tvofeni
rozpoznavaci neuronové sit€ je nezbytné spravnd volba datasetu. Je tieba zohledriovat
kategorie, které dataset umi natrénovat a naptiklad obsahlost informaci, z nichz plyne
dokonalost natrénovéni.

COCO (Common Object in Context)

Microsoft COCO dataset je idedlni volbou pro uréovani vykonu nejmodernéjSich
modelt pocitacového vidéni. Dataset, jak jiz ndzev napovidd, obsahuje obrovské
mnozstvi objektt v raznych prostiedich. Snimky ze sady zachycuji objekty v béznych
kazdodennich situacich. [36]

Nejnovéjsi verze datasetu COCO 2020 :
e obsahuje 121,408 snimkt
obsahuje 883,331 anotaci k objektim
obsahuje 80 tiid objektt
obsahuje 91 tfid véci

e medidn rozliSeni snimkd je 640 x 480

Snimky maji svoje informace psany ve formé

1. "images": [

2o {

3. "license": 3,

4. "file_name": "0©00000025560.7jpg",

5. "COCO_url": "http://images.COCOdataset.org/val2017/000000025560.jpg"
6. "height": 480,

7. "width": 640,

8. "date_captured": "2013-11-17 21:48:19",

9. "flickr_url": "http://farml.staticflickr.com/198/488201322_ef2ebfeccb_
z.jpg",

10. "id": 25560

11. 3,

12. ]

Kazdy snimek v datasetu ma licencni informace, datum pofizeni, rozliSeni a jednu nebo
vice url adres.

COCO dataset je vyvijen s 5 riznymi typy anotaci: [36]
e detekce objekti(segmentace)
e detekce klicovych bodu
e segmentace veci
e panoptickd segmentace
e titulky k obrazkim
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Anotace ke snimkim, tedy soufadnice ohraniCeni kategorie atd., jsou uvedeny
v souboru typu JSON (JavaScriptObjectNotation)
Detekce objektt(segmentace):

1. "categories": [

2. {"supercategory”: "person","id": 1,"name": "person"},

3. {"supercategory”: "vehicle","id": 2,"name": "bicycle"},

4. {"supercategory”: "vehicle","id": 3,"name": "car"},

5. {"supercategory”: "vehicle","id": 4,"name": "motorcycle"},
6. 500

7. {"supercategory”: "indoor","id": 89,"name": "hair drier"},
8. {"supercategory”: "indoor","id": 9@,"name": "toothbrush"}
9. 1

Kategorie objektl maji vzdy svoje id, kategorii a superkategorii.

1. "annotations": [

2o {

3. "segmentation": [[451.03,386.85,...,453.91,386.85],
4. "area": 14853.304350000002,

5. "iscrowd": @,

6. "image_id": 327701,

7. "bbox": [329.16,266.89,154.5,152.59],

8. "category_id": 1,

9. "id": 444736

10. }, ..

V anotaci pro objektovou segmentaci “"segmentation" urCuje souradnice masky objektu,
"area" je pocet pixell uvnitf hranatého ohraniCeni, "iscrowd" fika, zda se jedna o
objekt nebo o skupinu objektd (0 pro samostatny objekt), "bbox" jsou soufadnice
hranatého ohranieni, “category id" je id kategorie objektu a "id" je id samotného
snimku. [36]

Detekce klicovych bodu
Klicové body pfidavaji dal§i informaci k segmentovanym objektim. Specifikuje
informacné vyznamné body a spojeni mezi nimi. [36]

1. "categories": [

2c {

3. "supercategory": "person",

4. "id": 1,

5. "name": "person",

6. "keypoints":["nose","left_eye","right_eye","left_ear","right_ear","left_should
er","right_shoulder","left_elbow","right_elbow",

7. "left_wrist","right_wrist","left_hip","right_hip",

8. "left_knee","right_knee","left_ankle","right_ankle"

9. 1,

1e. "skeleton": [

11. [16,14],[14,12],[17,15],[15,13],[12,13],[6,12],[7,13],[6,7],

12. [6,81,[7,9],[8,10],[9,11],[2,3],[1,2],[1,3],[2,4],[3,5],[4,6],[5,7]1}]
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Superkategorie je zde pouze jedna, avSak je ddle délena na klicové body majici vyznam
raznych casti lidského téla. Parametr "skeleton" urcuje soufadnice spoju bodu.

1. "annotations": [

2c {

3. "segmentation": [[204.01,306.23,...206.53,307.95]],
4. "num_keypoints": 15,

5. "area": 5463.6864,

6. "iscrowd": O,

7. "keypoints": [229,256,2,...,223,369,2],
8. "image_id": 289343,

9. "bbox": [204.01,235.08,60.84,177.36],
10. "category_id": 1,

11. "id": 201376

12. }

13. ]

Anotace jsou strukturovany podobné, jako u predchozi objektové segmentace. Navic se
zde objevuje parametr "keypoints", jenz urcuje soufadnice kliCovych bodu. Tento
parametr je psan ve formé& soufadnice x, y + tfeti parametr urcujici viditelnost
bodu. [36]

Segmentace véci
Velice podobna jako objektova segmentace s rozdilem ignorovani parametru "iscrowd".
NerozliSujeme zde tedy, zda se jednd o jeden objekt, ¢i vice instanci objektu. [36]

Panopticka segmentace
Jedna se o uplnou sémantickou segmentaci obrazu, tedy uplné vidéni. Obraz je rozdélen
do tfid bez slepych mist. [36]

Titulky k obrazkiam

Oproti predeslym druhiim COCO anotaci je tato velice odliSnd. Neobjevuji se zde Zadné
X, y soufadnice, neni zde zadna segmentace. Tento druh anotaci pouze urCuje d¢j na
snimku. [36]

1. "annotations": [

2c {

3. "image_id": 289343,

4. "id": 433580,

5. "caption”: "A person riding a very tall bike in the street.}]

5.1 Jiné datasety

MNIST

Jeden z nejpopularnéjSich datasett pro deep learning. Jedna se o sadu ruc¢né€ psanych

Cisel. Obsahuje 60,000 tréninkovych snimkt a 10,000 testovacich snimkt. MNIST,
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obrazek 5.1, je idedlnim datasetem pro zkouSeni ucicich se technik s potfebou minima
Casu a preprocessingu. [37] [38] [39]
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Obrazek 5.1 MNIST Prevzato z: "/https://medium.com"

ImageNet

Jednd se o dataset obsahujici snimky, které jsou razeny podle WordNetu (anglicka
lexikédlni databaze). WordNet obsahuje kolem 100,000 frazi, které jsou ilustrovany
kazdy okolo 1000 snimky z ImageNetu, ilustrovdn obriazkem 5.2. Anotace obsahuji
hranata ohraniceni a Stitky tfid. [37] [38] [39]

Obrazek 5.2 ImageNet. Prevzato z: "/https://medium.com"

CIFAR-10

Dataset pro klasifikaci béznych objektd. Obsahuje 60,000 snimka a 10 kategorii, viz.
obriazek 5.3. Snimky jsou strukturovany do 6 casti, z toho 5 trénovacich a 1
testovaci. [37] [38] [39]

Obrazek 5.3 CIFAR-10 Ptevzato z: "/https://medium.com"
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6. APLIKACE

Aplikace byla vyvijena na pocitaCové sestavé s procesorem Ryzen 5 1600 a grafickou
kartou s podporou CUDA od Nvidie GeForce GTX 1080. Karta disponuje 2560 CUDA
jadry, coz ji i fadi mezi nejvykonnéjsi dostupné GPU své generace. Sestava je doplnéna
o 8 Gb DDR4 operacni paméti o frekvenci 2400 MHz. Operaéni systém jsem vyuzil
linux Ubuntu 20.04 a Python verze 3.8.

6.1 Zobrazovaci kod

Hlavni main funkce nacte parametry z ptikazové fadky, viz tabulka 6.1.

Parametr | Popis Default
input | Adresar pro vstupni soubory . (aktualni adresar)
output | Adresar pro vystupni soubory . (aktualni adresar)
show | Zobrazovat vystupni obrazky interaktivné | True

Tabulka 6.1 Vstupni parametry zobrazovaciho programu

Vytvori se instance dvou zakladnich taski TaskMask a TaskKp. Nasledné se prochazi
adresar vstupnich soubort, kde se vybiraji pouze obrazky jpg, png, jpeg a dale se
odfiltruji jizZ segmentované vystupni soubory obsahujici postfix _mask nebo _kp. Kazdy
task obrazek nacte, zpracuje a ulozi do vystupniho adresafe piipadné ihned po
zpracovani zobrazi uZivateli. Pokud TaskMask nalezne alespori jednu osobu, spousti se
také vyhledani keypoints a na jejich zakladé se dale vyhodnocuji i bodyparts.

1. def main():

2. #parses comandline to get input parameters

3. args = parseCmdline()

4. #creates instance of task TaskMask

5. taskMask = TaskMask()

6. #creates instance of task TaskKp

7. taskKp = TaskKp()

8.

9. #files from directory args.input are filtered and segmented

1e. for fn in filter(fileFilter, os.listdir(args.input)) :

11. #joins directory and filename for input file

12. inputFile = os.path.join(args.input,fn)

13. #joins directory and filename for outputfile file"

14. outputFile = os.path.join(args.output, fn.replace(".", "_mask."))
15. #does mask segmentation od input image and retuns clases

16. classes = taskMask.segmentation(inputFile, outputFile, args.show)
17. #if retuns atleast one person does keypoint prediction

18. if("person” in classes):

19. outputFile = os.path.join(args.output, fn.replace(".", "_kp."))
20. taskKp.segmentation(inputFile, outputFile, args.show)
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TaskMask

Vstupni obrazek se prevede na numpy array poté na tenzor, provede se klasifikace
prostfednictvim modelu maskrcnn resnet5S0 fpn a vypocCet masek, zpracuje se
pravdépodobnostni rozdéleni klasifikovanych objektl, vyberou se objekty s
pravdépodobnosti min 0.5. Déle se prochazi jednotlivé masky a zajisti se jejich grafické
zvyraznéni modifikaci barvy bodu. Vystupni obrazek obsahujici masky nalezenych
objektti a nejmensi obepinajici obdelniky se podle nastaveni zobrazi uzivateli a vzdy se
uloZi na disk. Vystupni obrazek je vidét na obrazku 6.1.

Obrazek 6.1 Mask R-CNN

TaskKp

Vstupni obrazek se prevede na numpy array poté na tenzor, takto vytvoreny vstupni
vektor vstupuje do modelu keypointrenn_resnetS0_fpn, ktery vraci nalezené objekty
typu (score, keypoints). Score ma vyznam pravdépodobnosti, Ze se jednd o osobu a
vybiraji se pouze objekty s pravdépodobnosti > 0.9. Pro takto vybrané objekty se do
puvodniho obrazku zakresli keypointy. Propojeni keypointi je staticky definované,
prediktor vraci pouze soufadnice boda v definovaném potadi. Vysledny obrazek, se
volitelné zobrazi pfi zpracovani a soucasné se vzdy ulozi do nastaveného vystupniho
adresare. Vstup lze vidét na obrazku 6.2.
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Obrazek 6.2 Keypoint R-CNN

BodyParts

Modifikaci vystupu neuronové sit€ v podobé keypointd bylo dosazeno schopnosti
rozpoznani jednotlivych casti koncetin lidského téla. Tato modifikace je zaloZena na
vypoctu konstanty za pomoci vzdalenosti urCitych keypoint a rozsifeni spojnice mezi
nimi, popiipad€ vytvoreni urcitého geometrického tvaru na spravné pozice. Moji
modifikaci rozpoznavani lidskych koncetin lze vidét na obrazku 6.3.

Predtrénovana neuronova sit’' ResNet-50 na zakladé vstupniho obrazku vraci 3 sady
soufadnic keypointt, které by mély byt umistény v klicovych bodech definujicich lidské
télo. Kazda sada je zaroveni ohodnocena tzv. keypoint score, coz nam fika, jak presné
jsou keypointy umistény vzhledem k "védomostem", které neuronovy model pii
tréninku ziskal. Algoritmus dale vyuziva tu nejlep$i sadu, kterd musi zaroven spliiovat
keypoint score vétsi, nez 0.9.

Mame-li tedy vhodnou sadu soutfadnic 17 keypoint, mizeme pokrocit k metodam,
které vhodné rozsifi spojnice téchto bodi na vhodném misté a oznaci tak jednotlivé
lidské koncetiny.

Sitka spojnice keypointt rukou je definovana vektorovou délkou zadatek - konec
predlokti dale vynasobenou konstantou viz. optimizer, kterd je vyhodnocena testovanim
na vice obrézcich

Sitka spojnice nohou je feSena stejnym algoritmem, pouze méfime vektorovou
vzdalenost bodu zacatek - konec stehna a nasobime ho konstantou viz. optimizer.

Oznaceni oblasti hlavy vychazi ze spojnice usi. Nalezneme stfed spojnice usi, ve
sttedu vztyCime kolmici a na kolmici vyznacime dva body symetricky kolem stiedu,
jejichz vektorovou vzdélenost ur¢ime pomoci vzdalenosti usi a konstanty viz. optimizer.
Mezi témito body vykreslime spojnici o tloust'ce vektorové vzdalenosti usi.

Trup je rozeznavan pomoci 4 keypointl, 2 v ramenou a 2 na zaCatku nohou.
Naleznou se stfedy téchto dvojic a vektorova vzdalenost se symetricky zmensi na
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hodnotu viz optimizer. Poté se vykresli spojnice mezi témito stiedy s tloustkou, ktera se
rovna vektorové vzdalenosti bodl v ramenou.

Obrazek 6.3 BodyParts

Optimizer

Algoritmus zvyraznéni body parts je zaloZzen na rozSifeni spojnic definovanych
keypointli, které jsou vystupem z natrénované neuronové sité resnet_50_keypoints.
Keypointy ddvaji lokaci a rozsiteni poskytuje vypli definovanych oblasti jednotlivych
Casti téla.

Rozsifeni je navrzeno takovym zpusobem, ze Sitka vyplné je odvozena z délky
ptislusnych spojnic bodi. Jedna se o linearni funkcni zavislost, kdy vznika potieba
vhodnym zptsobem urcit multiplikativni konstanty v definici vyplné.

Pro urceni se vyuziva optimaliza¢ni strategie, kdy definujeme hodnotici funkci jako
rozdil poctu bodi které vyhovuji ground true a pocty bodu, které jsou mimo oblast
ground true. Algoritmus je vyhodnocovan pres definovany interval multiplikativnich
konstant. Vysledkem jsou jednotlivé zdvislosti hodnotictho kritéria na hodnoté
konstanty v daném intervalu pro kazdou body part.
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Jednotlivé funkce vykazuji hladky prubéh s vyraznym maximum, kde konstantu
ur¢ime pravé z tohoto extrému. Vysledné kiivky pro urceni konstant jsou uvedeny v
ptiloze B.

Kod je zvefejnén na githubu viz. [40] Pfi programovani zobrazovaci aplikace jsem
vychdzel z [41] [42] [43] [33] [44] [45]

6.2 Trénovaci kod

V predchozich pfipadech jsem vychéazel z predtrénovaného modelu resnet50 pro Mask
R-CNN a pro Keypoint R-CNN na COCO datasetu.Trénovaci procedura si nacte
dataset, kde dataset se pfedpoklada COCO nebo COCO_KP nebo jakykoliv jiny, ktery
spliiuje dané rozhrani. Nactou se datasety zvlast pro trénovani a pro testovani. Déle se
pro datasety vytvori datové loadery a zkonstruuje se vlastni model pro dany pocet
klasifikacnich tfid. Model muze byt predtrénovany. V piipravné fazi se jesté vytvari
planovac pro learning rate, ktery se uplatriuje v procesu optimalizace uceni. Nasledn¢ se
spusti standardizovany blok uceni, kdy se pro jednotlivé ucici epochy vola cyklus
dopfedného vypoctu klasifikace a zpétné propagace a uUpravy vah neuronové site.
V jedné epose se jedenkrat projde trénovaci dataset a provede se ovéfeni na testovaci
sadé. Vystupy jsou pravidelné vypisovany na standardni vystup. Po prichodu vsemi
epochami se vysledny nauceny model ulozi do souboru na disk. Tento kod je
standardizovany a byl kompletné prevzat z frameworku PyTorch. [46]

Zobrazovaci, optimalizacni, porovnavaci i1 trénovaci kod je pfilozen v : Piiloha A-
Aplikace.
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7. VYHODNOCOVANI

K vyhodnocovani v oblasti uspésnosti rozeznavani lidskych koncetin bylo pfistoupeno
nejbeéznejsi metodou, tedy vyhodnocenim IoU (Intersection over Union). Tato metoda
reflektuje presnost pokryti algoritmu €asti v procentech.

Rychlost zpracovdni byla vyhodnocena v zdvislosti k velikosti obrdzku, velikosti
objektu na obrdzku a relativni velikosti objektu na obrdzku.

Logicky lze ocekavat zpomalovani algoritmu se zvétSujicim se obrazkem, pfipadné
objektem na obrazku. Velikost obrazku mé vsak vliv pouze na fazi predzpracovavani a
testem zjistime vyznamnost na celkovou rychlost vyhodnoceni.

7.1 Intersection Over Union (IoU)

Vyhodnoceni uspéSnosti mé nadstavby na keypoint R-CNN pro rozliSovani lidskych
koncetin, bylo feSeno metodou porovnavani pixeli na groud truth obrazku, tedy
dokonalé segmentovaného lidského téla, s pixely na obrazku vyhodnoceném praveé
feSenym algoritmem.

Testovaci sada byla vybrdna z volné dostupného datasetu MPIL. Jedna se o dataset
zaméfeny na lidské postavy v riznych kontextech s riznymi svételnymi podminkami.
Groud truth obrazek 7.1 byl ziskdn za pomoci programu Adobe Photoshop. Stejny
obrazek vyhodnoceny algoritmem muzeme vidét na obrazku 7.2.

Obrazek 7.1 Ground truth
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Obrézek 7.2 Vystup algoritmu

Vyhodnocovaci script byl napsan v jazyce python. Pomoci knihovny numpy zpracoviva
vstupni obrazky ve formé rgb tezori a pocita pocet napriklad Cervené (255,0,0) pixely,
kterym prtifadi vyznam dolni ¢ast ruky. Tento postup je aplikovan na obrazek s groud
truth i na obrdzek z rozpoznavaciho algoritmu.

»Score na obrazku vyhodnoceném algoritmem je vSak podminéno tak, ze je pficten
bod pouze v momenté, kdy je stejny pixel vyhodnocen jako napt. dolni ¢ast ruky, na
obou obrazcich. Nebo-li je Cerveny (255,0,0) i na referenénim obrdzku.

Pomérem teéchto ziskanych poctd barevnych pixel ziskavame hodnotu IoU
(Intersection over Union). Hodnoty IoU jsou vyhodnocovany zvlast pro kazdou
koncetinu a dale primérovany s postupem zpracovani celého testovaciho subsetu.
Vyhodnoceni Ize vidét na obrazku 7.3 a tabulce 7.1.

Intersection over Union
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80 -
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60.89 59.56
60 - 54.12
50.45
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20 -
0- ' g g ‘

| ]
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Body part

IoU [%]

Obrazek 7.3 IoU
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Body part loU[%]

blue_body 60,89
red_hand_lower 54,12
green_hand_upper 66,01
gray_head 50,45
lightBlue_leg_upper 59,56
violet_leg_lower 45,79

Tabulka 7.1 IoU

Rozsiteni metody keypoints R-CNN na oblasti lidskych koncetin je parametrizované
konstantami, které definuji Sitku oblasti v zdvislosti na vzddlenosti relevantnich
keypointd. Hodnoty téchto konstant byly zjiStény pomoci optimalizacniho algoritmu
implementovaného ve skriptu optimizer.py. Po maximalizaci efektivity metody bylo
docileno nasleduyjicich vysledka, které jsou uvedeny v tabulce 7.1. Kromé dolni oblasti
nohou se vSechny hodnoty IoU pohybuji nad 50%. Ve srovnéni s generovanim masek
lidskych tél pomoci Mask R-CNN, kde se pohybujeme v IoU nad 90%, je usp&snost
tohoto algoritmu nizka, avSak vyhodou je pravé rozpoznavani jednotlivych koncetin.
Konkrétni nedokonalost algoritmu je znatelnd v oblasti hlavy. Tento problém je popsdn

nize.

7.2 Rychlost

Rychlost vyhodnocovani algoritmu jsem testoval za pomoci piidavnych funkci
v samotném kddu algoritmu na mé testovaci sadé. Aspektem, ktery jsem testoval, byla
zavislost rychlosti zpracovdni obrdzku na velikosti. Na obrazku 7.4 je jasné, Ze tato
metodika vyhodnocovani nenastinuje Zadny trend, jelikoz dochdzi k riznym vysledkiim
na stejné velkych obrazcich.
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Zavislost rychlosti zpracovani na velikosti obrazku

6.00

5.75 1

5.50 ~

5.25 1

5.00 ~

Time [5]

4.75 1

4.50 A

4.25 ~

o o . o —..-.-—..-.-..—x

T
0.25

T
0.50

T
0.75

T
1.00

T
1.25

T
1.50

Size [1000 pixels]

T
1.75

T
2.00

Obrazek 7.4 Zavislost rychlosti zpracovani na velikosti obrazku
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Druhym pfistupem k vyhodnoceni rychlosti je vztahovat ji k velikosti jednotlivych
postav na obrazku, ne velikosti celého obrazku. Na obrazku 7.5 muzeme vidét zavislost
rychlosti na absolutni velikosti vyhodnocované postavy, na obrdzku 7.6 pak zdvislost
rychlosti na relativni velikosti vyhodnocované postavy vici celému obrazku.

Z grafii je jasn¢ pozorovatelné, ze velikost samotného objektu neni stézejnim
faktorem pro rychlost zpracovani. Objekty jsou totiz pfed vstupem do plné propojené
vrstvy normovany. Mirny vzestupny trend ¢asu zpracovani je zpusoben naroCnosti
predzpracovani do pravé této normované podoby. Ve vSech pfipadech se vSak blizime
k praimérné hodnoté s malou odchylkou, ¢imz je prokazana irelevantnost rozmeért

vstupniho obrazku.

Zavislost rychlosti zpracovani na velikosti objektu
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Obrézek 7.5 Zavislost rychlosti zpracovani na velikosti objektu
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Zavislost rychlosti zpracovani na relativni velikosti objektu
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Obrazek 7.6 Zavislost rychlosti zpracovani na relativni velikosti objektu

7.3 Problémy

Algoritmus je svym zdkladem velmi houzevnaty, COCO dataset pro keypointy je velice
rozmanity a proto se pili vyhodnocovani nevyskytuji problémy v souvislosti
s osvétlenim, ani vlivem barev lidskych postav. Nepfesnosti nastavaji v nékterych

komplikovangjsich pézach lidskych tél, kdy nejsou zcela spravné rozmisténé keypointy
a rozpoznana informace o koncetinach je tak zcela znehodnocena. Vstupni obrizek a
nepiesné vyhodnoceni lze vidét na obrazcich 7.7 a 7.8.

Obrazek soucasné zachycuje druhy problém, ktery u algoritmu nastdvd a to sice
nepiesné zachyceni celé oblasti hlavy. Tato nepfesnost je zpusobena odeCtem
vzdalenosti keypoint levé ucho — pravé ucho. V ptipadé, ze je postava z profilu, je tato

vzdalenost témer nulova, a proto je zvyraznénd oblast hlavy vyrazné mensi, nez na
ground truth.
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Obrazek 7.8 Chybné vyhodnoceni
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8.ZAVER

V prvni Casti bakalarské prace jsem popsal pojmy tykajici se strojového uceni a
zpracovani obrazu. Rozepsal jsem zakladni terminologii ve strojovém uceni a
souvisejicich datech. Tento popis byl jednoduchy a obecny pro pouhé nastinéni
problematiky. Klicovou oblasti strojového uceni je az Deep learning. Spole¢né s nim
jsem uvedl zékladni principy neuronovych siti a jejich nejcastéjsi typy. Touto oblasti
jsem prochéazel poprvé, ucil jsem se o sitich aZ postupem vypracovavani prace, proto
jsem se snazil vSe psat srozumitelné a jednoduse.

Dale jsem piiblizil, pro zpracovani obrazu, stézejni typ neuronové sit€¢ — konvolucni
neuronovou sit. V tomto pfiblizeni rozebiram samostatné kroky, kterymi sit' snimek
rozebird a ziskdvd z né informace — mapu vlastnosti. Pro demonstraci konvolucnich
filtrd, coz je zasadni nastroj konvolu¢nich neuronovych siti, jsem je aplikoval pomoci
prostfedi Matlab na mnou pofizeny obrazek. Snazil jsem se také ilustrovat proces
odstranéni zapornych hodnot a vyuzivané typy Skalovani. Nasleduje uvedeni
nejcastéjSich architektur konvolucnich neuronovych siti, kde je ddle pro moji aplikaci
nejvyznamngjsi architektura ResNet.

V dal§i casti se vénuji segmentacnim nastavbam konvolucnich neuronovych siti,
typim R-CNN. Postupuji zde od zakladniho R-CNN, pies Fast R-CNN, az po Faster R-
CNN. V préci se nachazi 1 roz§ifeni Faster R-CNN pro generovani masek Mask R-CNN
a rozsifeni pro generovani klicovych bodu objekti. Kazdy ztypu této nastavby je
popsan a vysvétlen.

Pro kazdou neuronovou sit pro zpracovani obrazu je dualezity trénovaci dataset,
jehoZ typy rozebirdm v dalsi kapitole. Nejvice se zde zamétuji na COCO dataset, ktery
vyuzivam pii implementaci do vlastni aplikace. COCO dataset je popsan na uroven
struktury anotaci.

Tvorba aplikace a popis kédu je popsdn v posledni kapitole. Aplikace je schopna
vyuzivat metody Faster R-CNN s roz§ifenimi Mask-RCNN i Keypoint-RCNN.

V druhé ¢asti této prace jsem se zabyval rozsifenim aplikace ve smyslu segmentace
lidskych tél na jednotlivé koncetiny. Realizace této funkce vychazi z informace ziskdme
metodou Keypoint-RCNN. Keypointy ziskané touto metodou jsou vzdy zasazeny na
stejna logickd mista lidského téla. Spojnice mezi nimi moje nastavba roz§ifuje na
chténou velikost tak, aby segmentovali lidské télo pravé na jednotlivé koncetiny.
Vhodna rozsifovaci konstanta byla zjisténa pomoci optimalizaniho scriptu, ktery na
testovaci sadé ovéroval hodnotu prekryti a zaroven presahu pro rtizné hodnoty téchto
konstant.

Ovéfeni efektivity algoritmu bylo realizovano zjisténim hodnoty IoU (Intersection
over Union) tedy procentualni prekryti ground truth. Kromé spodni cCasti nohy
algoritmus dosahuje hodnot IoU ptes 50%.

Déle byla vyhodnocovdna rychlost algoritmu v zdvislosti na rozliSeni obrazku,
velikosti vyhodnocovaného obrazku, ¢i relativni velikosti objektu, vaci obrazku.
Zaveérem této statistiky bylo ovéfeni, ze velikost obrazku nebo zpracovavaného objektu
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neni stézejnim faktorem pro rychlost zpracovavani. Objekty jsou totiz normovany pred
vstupem do plné propojené vrstvy konvolucni site.

Metoda, jiz se prace zabyva, ma urcité problémy. Jedna se o znehodnoceni vystupu
v pfipad€ neobvyklych poloh lidskych tél. Ziska-li algoritmus nesprdvnou vzdédlenost
dvou keypointt, z kterych dale vychazi, jsou potom rozliSovaci plochy pro koncetiny
nespravné Siroké. Druhy problém nastavd u vyhodnocovani ¢asti obrazku s hlavou
postavy. Je-li postava vici fotografovi z profilu, vzdalenost levé ucho - pravé ucho,
z které dal$i vypocet vychazi, je nepatrna a oblast pro hlavu mala.

MozZznym smérem, kterym se vydat pro zefektivnéni algoritmu by byla jeho
implementace do embedded systému, coz mi vyrazné€ zrychlilo proces, az
k potencidlnim real-time rychlostem.
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SEZNAM SYMBOLU A ZKRATEK

Zkratky:

CPU
GPU
CUDA

GPU
FF
DFF
CNN
RGB
RelLU

R-CNN

SVM
Rol
RPN
TIoU
COCO
FAIR

Symboly:

w;

bias

Central processing unit / Centrdlni procesova jednotka
Graphics processing unit / Graficka procesova jednotka
Compute Unified Device Architecture / Jednotna vypocetni
architektura

Graphics processing unit / Graficka procesova jednotka
Feed Forward / Doptedna neuronova sit’

Deep Feed Forward / Hloubkova dopfedna neuronova sit’
Convolutional Neural Network / Konvolu¢ni neuronova sit
Red-Green-Blue / Cervena-Zelen4-Modra

Rectified Linear Unit for non-linear operation /
Usmérniovaci jednotka pro nelinearni operace

Region based Convolutional Neural Networks / Konvolu¢ni
neuronova sit’ zaloZena na regionech

Support Vector Machine / Podpirna vektorova jednotka
Region of Interest / Informativné zajimava oblast

Region Proposal Network/ Sitovy navrh oblasti

Intersection over Union / Sjednoceni oblasti

Common Object in Conctext / Bé&zné objekty v kontextu
Facebook’s AI Research / Facebook vyzkum ume¢lé
inteligence

neuronové véha [-]
bias [-]
udici koeficient [-]
spravna hodnota [-]
predikovana hodnota [-]
hodnota prvku vektoru vah [-]
pocet prvki vektoru vah [-]
Sitka obrazku [px]
vyska obrdazku [px]
pocet kombinaci poméru stran [-]
pravdépodobnost oblasti v poptedi [-]
hodnota $titku podle IoU [-]
pocet prvki ve varce [-]

4-rozmérny parametr predikovaného posunuti [-]
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4-rozmérny pravdivy parametr ohraniceni
pocet vSech oblasti kotev

vyrovnavaci Cinitel
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Priloha B — Vystupni hodnoty — optimizer
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