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Abstrakt

Cilem této diplomové prace je navrhnout a otestovat aplikaci pro vyhledavani objektli v obraze na
zaklad¢é syntetickych pifedloh. Vysledna implementace bude schopna odhadnout polohu objektu
v obraze a urCit hruby odhad jeho rotace vii¢i pozorovateli. Provedl jsem vyzkum a testoval jsem
nckolik neuronovych siti pro feSeni problému, a sice prvné se zadanym Unitboxem, nasledné
s YOLem v Darknetové implementaci a v zavéru s TensorFlow implementaci a vlastni implementaci.
Podaftilo se mi vytvofit sité, které splnily zadani.

Klicova slova

synteticka predloha, neuronové sité, YOLO

Abstract

The purpose of this diploma thesis is to develop and test software application for finding objects in
images based on synthetic pattern. Resulting application will be able to guess position of object in the
image and guess harsh estimate of its rotation for user. I made research a tested several neural
networks for solving this problem. I stared with Unitbox and continued with Darknet implementation
of YOLO and finally with TensorFlow YOLO implementation and own implementation. I managed to
create network that satisfies the assignment.
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API
CAD
CAT
CNN
HDR
10U
T
MSE
QR
RGB
RPG
VGG
YOLO

rozhrani pro programovani aplikaci (Application Programming Interface)
pocitatem podporovany design (Computer Aided Design)
pocitacova axialni tomografie (Computerized Axial Tomography)
konvolu¢ni neuronova sit’ (Convolutional Neural Network)

s vysokym dynamickym rozsahem (High Dynamic Range)
pranik nad sjednocenim (Intersection over Union)

prave véas metoda prekladu zdrojového kodu (Just In Time)
pramérna chyba nadruhou (Mean Squared Error)

labyrintovy kod (Quick Response Code)

barevny model ¢ervena-zelena-modra

hra s rolemi (Role Playing Game)

vizualni geometricka skupina (Visual Geometry Group)

podivas se jednou (You Only Look Once)
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1. Uvod

Problém, kterym se tato prace zabyva, spociva v nalezeni specifického objektu v obraze a nasledném
nalezeni thlu, z néhoz objekt vidime. Zakladni kroky se daji popsat v nasledujicich bodech:

e nalteni obrazkd,
e identifikace objektu a urceni jeho umisténi,
e nalezeni thlu natoceni objektu,

e zobrazeni vysledku.

Dva hlavni body, které musi vysledné feSeni splnit, je nalezeni objektu s jeho pozici v obraze
a nasledné natoCeni objektu. Tyto ukoly mlze zpracovat jedina sit’ najednou, nebo se da pouzit pro
implementaci dvojice siti. Nalezeni konkurencnich feSeni nebylo jednoduché hlavné kvuli pouziti
slova thel, ale pro popis problému se vice hodi slovo p6za. Zpracovani uhlu je jednodussi z pohledu
slozitosti ulohy. Uplatnéni feSeni tohoto problému by se dalo vyuzit ve vyrobnich robotech,
automobilovém primyslu, pocitaCovych hrach, virtualni a rozsifené realité. Cilem je navrhnout
aplikaci, neuronovou sit,, ktera nalezne pozadovany objekt v obraze a podle vystupu ur¢i thel nato¢eni
hledaného objektu. Realné testovaci a syntetické trénovaci datasety jsou ptidany k zadani. Vysledkem
bude implementace a nasledna analyza dosazenych vysledki.

Obsahem diplomové praci je popis aplikace, informace o knihovnach pouZitych pro jeji vyvoj,
zakladni informace o neuronovych sitich, popis syntetickych obrazki a jejich rozdil ve vztahu
k realnym obrazkim. Popis aplikace je rozd€len na popis aplikace a vysledkl. Tyto body jsou
obsazeny v nasledujicich kapitolach.

V kapitole 2 je popsan piirodni neuron a jeho fungovani a nasledné pocitaCovy neuron neboli
perceptron. V dalsi ¢asti jsou popsany neuronové sité a to, jak funguji doplnéné o znamé priklady
konvolu¢nich neuronovych siti. Kapitolu uzaviraji datasety, které jsou dilezitou soucésti prace
s neuronovymi sitémi. Jsou uvedeny kategorie tfid a existujici znamé datasety uzaviené popisem
trénovaciho a testovaciho datasetu. Na konci kapitoly budou pfedstaveny syntetické obrazy a realné
obrazy a piiklady pouziti téchto synteticky generovanych obrdzkii pfi trénovani neuronovych siti.
V kapitole 3 knihovna OpenCV a Tensorflow jsou uvedeny informace o nejnovéjsi verzi TensorFlow
2.0 a to, k jakym zménam v knihovné doslo. Kapitolu uzavira popis, jak vypadaji oznacovaci soubory
k obrazkiim z dataset a jaké programy a pfistupy se daji pouzit pro vygenerovani téchto soubort.
V kapitole 4 je uveden popis samotné aplikace. Bude zde popis pouzité Darknetové YOLO
implementace, kterd byla pouzivana do prosince 2019. Nasleduje popis vlastni implementace
v TensorFlow 2.0 a Pythonu, a to v programu na provedeni celého natrénovani se zobrazenim
vysledkll a nacteni natrénovanych vah a zobrazeni vysledkli. V posledni ¢asti kapitoly je popsana
TensorFlow 2.0 implementace konvolu¢ni neuronové sit¢ YOLO a upravy, které jsem v ni provedl.
V kapitole 5 je popis vysledkil siti pro trénovani thli a vysledkii z Darknetové implementace.
V posledni ¢asti je popis vysledkil natrénované vlastni implementace a upraveného YOla a jejich
zhodnoceni. Posledni Casti je zaver, ve kterém se nachdzi zaveére¢né zhodnoceni.



2. Pocitacové vidéni
V této kapitole jsou popsany neuron, perceptron a neuronové sité. Kapitolu uzaviraji datasety
a syntetické obrazy.

Pocitacové vidéni mize najit uplatnéni v oblasti:

e Zabezpeceni: detekce nedovoleného vniknuti cizi osoby do objektu, rozpoznani tvaii a statni
rozpoznavaci znacky. Systémy pro detekci tvaii jsou jednim z dulezitych prvkd nového
¢inského socialniho kreditového systému.

e Automobilovy primysl: detekce tvare fidi¢e pro zjisténi udaji o koncentraci fidi¢e, nebo jeho
hrubém odhadu aktualniho zdravotniho stavu pro systém automatického zastaveni.
S rostoucim vyvojem v oblasti samofiditelnych aut je dalsi dilezitym zaméfenim v této oblasti
detekce okoli automobilu kvuli detekci prekazek, chodcti a dalSich aut. Detekce provozu je
vyuzivana velkym mnozstvim navigacnich aplikaci.

e Zdravotnictvi: systém na vypocet ztracené krve béhem lékarského zakroku.

e Zemgédélstvi: systémy, které umozni farmari zvysit efektivitu a vydélky.

e Obchod: ptikladem jsou prodejny Amazon GO, kde zakaznik nemusi ¢ekat ve fronté. Pred
vstupem si zakaznik aktivuje mobilni aplikaci, ta se napoji na systém obchodniho fetézce.
Uvnitf obchodu kamery snimaji police a lidi, ktefi si z dané police vezmou zbozi. Po nakupu
zakaznik odejde z obchodu a dorazi mu online vyuctovani.

2.1 Neuron

V této ¢asti bych chtél popsat neuron, a to z hlediska biologického i programového. Cilem je nastinéni
problematiky pro pochopeni tématu. Neuron tvoii zakladni stavebni jednotku neuronové sité, proto by
bylo dobré uvést zakladni informace o tomto dulezitém =zakladnim kameni z biologického
i programového pohledu.

Z pohledu biologie je neuron nervova burika, kterd se vyskytuje v mozku. Jedna se o zékladni stavebni
jednotku nervové tkané. Jedna se o specializované buiiky, které maji za tikol vedeni, zpracovani
a odpovidani na signaly. Pfenéseji informace z mozku do jednotlivych casti téla a opacné a timto
procesem umoziuji t&lu reagovat na vnéjsi a vnitini podnéty. Clovék ma v téle 15 az 25 miliard
neuront a 300 miliard kontaktnich ploch neboli synapsi. Neuron ma nasledujici ¢asti:

e télo,
e dendrity,
e neurity,

e inicialni cast je mistem odstupu dlouhého vlakna neuritu a také mistem vzniku dalSiho
vzruchu,

e synapticka ¢ast je pfevodni ¢ast napojujici se na dalsi nervové buiiky.

T€lo neuronu tvoii nejveétsi ¢ast neuronu. Télo je ohraniCeno membranou, obsahuje receptory
aiontové kanaly. Tato struktura podminuje Sifeni signalu. Uvnitf neuronu se nachazi jadro,
mitochondrie a Nisslova substance.
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Obrazek 1: Ukazka stavby multipolarniho neuronu [1]

Dendrity jsou vstupnim mistem, odkud se signal dostane do neuronu. VétSinou jsou tyto vybézky
kratké, bohaté vétvené, rozSitené do dendritickych trnt, které slouzi k modulaci postsynaptického
potencialu pfi jeho pfechodu ze synapse na dendrit. Jsou bohaté na chemicky fizené iontové kanaly.

Neurity jsou dlouhé vybézky, které vedou vysledny signal z neuronu do dalsiho neuronu. Obsahuji
ribozomy, malé mnozstvi mitochondrii a neurotubuly. Jsou bohaté na chemicky fizené iontové kanaly.
Neurity se skladaji z axonu a synapse.

Na zacatku axonu probiha sumace informaci, které pfisly z riznych dendritd. Pokud séitani prekro¢i
prah vyznamnosti, Axon za¢ne §ifit signal, ktery funguje na elektrickém principu. Signal doputuje az
do zakonéeni neuronu a vyvola synapsi: chemicky d¢j, kterym se signal pfenese z jednoho neuronu na
druhy. Zde hraji dilezitou roli neurotransmitery (chemické latky roznasejici informace po nervovém
systému a pusobici na psychiku ¢lovéka). Mezi nejznaméjsi neurotransmitery patii napi. dopamin,
serotonin, noradrenalin.

Synapse se d4 zjednoduSené¢ predstavit na principu: na konci dendrického vybézku jsou vacky plné
neurotransmiterd. Na zac¢atku druhého neuronu jsou receptory. Mezi neurony je mezera, kterou projde
signal. Pfichod signalu zpisobi, ze obsah synaptickych vezikul se uvolni a spadne do synaptické
Stérbiny. Neurotransmitery jsou jako klice, které se snazi zapadnout do zamku.

V lidském téle se nachédzeji neurony rtznych velikosti, tvarG a funkci. Nejzakladnéj$i rozdéleni
neurond je na senzitivni, motorické neurony a interneurony. Senzitivni neurony pfivadeji informaci ze
smyslovych organti do mozku, kde jsou pak pomoci interneuronti propojeny na motorické neurony.
Diky motorickym neurontim se informace dostane az do svalu.

Vybézky rozliSujeme na n€kolik typti neuronti:

e Dbipolarni neurony,
e unipolarni neurony,
e pseudounipoldrni neurony,

e multipoldrni neurony.
Unipoléarni neurony maji pouze jeden vybézek, ktery se nazyva axon. Dendrit tvofi vzruch na zakladé
svého podrazdeéni piijatou informaci. Unipolarni jsou smyslové neurony, které maji za ukol pfijimat
informace. Ptikladem jsou primarni smyslové buiiky, ty¢inky a ¢ipky sitnice.



Bipolarni neurony obsahuji jeden neurit a jeden dendrit, které obvykle odstupuji na opacnych polech
buiiky. Pfikladem je druhy neuron ¢ichové bunky nebo zrakové drahy.

Pseudounipolarni neuron je méné Casty typ neuronu. Dendrit a axon splyvaji v jediny vybézek, ktery
se nazyva dendraxon. Pseudounipolarni neurony jsou napiiklad pouzivaji jako ganglia mozkovych
nervu.

Multipolarni neurony jsou nejpocetnéj§imi typy neuront. Buiika ma hvézdicovity tvar, protoze z jejiho
téla vystupuje nekolik dendritii a jeden axon.

2.2 Perceptron

Programovy neuron se nazyva perceptron, coz je matematicky model biologického neuronu. Jedna se
o ustfedni prvek neuronové sit€. Prvni umélé neurony byly vytvofeny Warrenem McCullochem
a Walterem Pittsem v roce 1943. Tyto neurony fungovaly tak, Ze jejich vystup byl 0 nebo
1 v zavislosti na tom, jestli suma vstupnich signald piekrocila prahovou hranici, nebo ne.

I t1
npu X1
Wy
Input 2 X \
“‘\{\]2 ™~
Input 3 w \\
X3 ——2———> y Output
Input m m
Xm

Obrazek 2: Princip perceptronu [2]

U perceptronu pocitdme 1 az N vstupd podle druhu zadané ulohy a indikovany vystup. Vstupy jsou
podnéty z vnéjSiho okoli, nebo vystupy zjinych neuronti u vicevrstvych siti. Kazdy vstup (X) je
roz$ifen o vahu (w) tohoto vstupu, kterd urcuje jakou dilezitost tento vstup ma. Kazdym i-tym
vstupem zisk4 neuron informaciv daném ¢asovém okamziku jako realné ¢islo. Jednotlivé vstupni spoje
maji danou dilezitost pomoci synaptickych vah. Vektor vah musi byt kolmy na rozhodovaci hranici.
Moznosti nastaveni vah je nekonecné mnoho. Dalsi veli¢inou neuronu je prah, jenz je povazovan za
specialni ptipad vahy spoje vedouciho do fiktivniho neuronu s trvalym vystupem —1. Vzorec je:

9= Xilowi x;=w-x

e wjevaha
e X je vstup
Samotny perceptron pak obsahuje prahovou funkci, pfi jejim pfekondni je perceptron aktivovan

a indikuje signal na svém vystupu ve forme€ prenosové funkce. U neuronovych siti se pouziva velké
mnozstvi pfenosovych funkci. V procesu testovani se dospélo k vyuziti zejména funkce jednotkového
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skoku, funkce signum, sigmoidalni funkce a funkce linearni. Vybér vhodné pienosové funkce neuronu
ma vliv na konvergenci vypoctu nauceni neuronové site.

Perceptron si lze zjednodusené predstavit jako binarni klasifikator, ktery mapuje vektor vstupl na
vystupni hodnoty.
lprow-x+b>0
f@) = {Oprow-x+b <0
e w je vektor vah

e b je konstanta.

Prenosovych funkci je velké mnozstvi riznych druhd. Prikladem je skokova pfenosova funkce, ktera
vraci pro vstup mensi nez dana mez nulu, pro vétsi vraci jedna. Dal§im moznym tvarem je linearni
a sigmoidova prenosova funkce, ktera je ve tvaru:
1
9 =
1+exp(—a-9)

Jedna se o monoténné rostouci funkci mezi dvéma asymptotickymi hodnotami. Hodnotami jsou
nejcastéji 0 a 1. Vyhodou sigmoidalni funkce je, Ze ma ve vSech bodech spojité derivace.

Cilem uceni neuronové sité je nastavit vahy modelu neuronové sité tak, aby vytvarely spravnou
odezvu vystupniho signalu na dany signal vstupu. Po procesu nauc¢eni neuronové sité se 1ze na sit’ jako
na pfipravenou pro vyuziti k nasazeni ve zvolenych aplika¢nich rovinach neuronovych siti. Uéeni lze
rozdélit do dvou typu:

e Uceni bez ucitele: Vahy sit¢ se nastavuji tak, aby vystup byl konzistentni, tedy aby sit
poskytovala stejnou odezvu na budici signal pfi stejnych, nebo podobnych vektorech vstupu.

e Uceni s ucitelem: Neuronova sit’ se snazi srovnavanim aktualniho vystupu s pozadovanym
vystupem pienastavit vahy sité¢ tak, aby se na dany konkrétni vstup snizil rozdil mezi
skute¢nym a pozadovanym vystupem.

v

Nejzakladngjsi uloha, kterou lze fesit perceptronem, je klasifikace perceptronem. Muze se jednat
napiiklad o klasifikaci objektu v obrazu do dvou skupin, a to na kocky a psy, jablka a hrusky, maliny
a ostruziny a nekonecné mnoho dalSich moznosti.

V minulych letech byl kladen diiraz na metody bez strojového uceni, mezi né€z nalezi napiiklad scale
invariant feature transform (SIFT) a Histogram of oriented gradients (HOG) — byly uzivany pro
linearni klasifikaci a detekci vlastnosti, na jejichz zakladé doslo k predikci umisténi objektu. Pozd&jsi
algoritmy se zaméfily na tfidné nezédvislé objektové ndvrhy umisténi objektu s pouzitim segmentace
a klasifikace pouzitim ru¢né vytvotenych vlastnosti.

2.3 Neuronové sité

Dnesni metody jsou zaloZzeny na strojovém uceni a neuronovych sitich a dosly k state of the art
vysledktim pii klasifikaci obrazkli, segmentaci a detekci objektli. Vyvoj neuronovych siti je zpomalen
absenci kvalitnich a obsdhlych datasetl. Z neuronovych siti se jako nejlepsi odnozi ukazaly byt
konvolu¢ni neuronové sit¢ — (CNN), které dokazaly splnit predpoklad pro robustni extraktor
vlastnosti. Konvolu¢ni neuronové sité zacaly jako klasifikatory obrazkid a postupem casu se zacaly
pouzivat pro detekci objektti. Neuronové sité se vyuzivaji pro feSeni problému jako:
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Klasifikace obrazk je zakladni problém, ktery neuronové sité fesi. Klasifikace obrazka bere obrazek
a predpovida objekt v obrazku. Piikladem je klasifikator, ktery rozpozna psa nebo kocku v obrazku.
Pokud je v obrazku vice objektt, je potieba pouzit multi-label klasifikator.

Lokalizace objektu v obrazku je dalsi dilezity problém. Nejcastéji byva umisténi objektu v predikénim
obrazku vykresleno jako obdélnik, v pfipad¢ satelitnich a leteckych snimkd se vyuzivaji otacené
obdélniky.

Kombinace klasifikace objektu a jeho lokalizace se dohromady nazyvaji detekce objektu.
V neuronovych sitich nejcastéji dochazi k lokalizaci objektu a jeho klasifikaci. Vysledkem je vystupni
obrazek s obdélniky, které oznacuji umisténi objektu. U kazdého obdélniku se nachazi znacka tiidy
s nejvyssi pravdépodobnosti a dané procento. Vystupem je nejcastéji tento datovy format:

¢islo tiidy,

e leva horni x pozice,

e leva horni y pozice,

o Sirka,

e vyska.
Tyto hodnoty jsou cela ¢isla, mohou nabyvat intervalu od 0 teoreticky do nekone¢na. V praxi jsou
omezena poctem tfid v datasetu a vhodnou velikosti obrazku. Existuje i modifikace tohoto vystupu,
kdy levy horni x a y jsou nahrazeny centralnim x a y. Siika a vyska obdélniku jsou v tomto piipads
polovi¢ni. Nasledujici popisky konvoluénich neuronovych siti jsou zalozeny na [6].

Mezi anchor free neuronové sité, které se hodi pro semestralni projekt, patii napiiklad:

R-CNN: Byla prvni konvolu¢ni neuronova sit’, ktera umoznila velky vyvoj tohoto odvétvi. Piedtim se
pouzivaly jiné konvolu¢ni neuronové sité, které byly velmi pomalé. Tento maly vykon byl dan
pouzitim Sliding Window algoritmu. R-CNN byla prvni neuronovou siti, ktera misto Sliding Window
pouzivala Selective Search. Pouziti tohoto algoritmu pro vyhleddvani moznych umisténi objektti vedlo
k redukci poctu navrhovych ctverct, které byly pfeneseny do klasifikdtoru. Maximum vyhledanych
mist je 2000. Tato umisténi jsou =zabalena a odesldna do neuronové sité, kterd vyrobi
4096 dimenzionalni vektor. Sit' se zaméfuje na vlastnosti v obrazku a vytvoii z téchto vlastnosti
vrstvu, tu dale posle do SVM (Support Vector Machine), ktery zjistuje pfitomnost objektu v daném
Object Proposal.

R-CNN: Regions with CNN features

: warpeJd region
= | rd :
il NG S emetye. ]
1= i T B CNNiNy ¢
-y
2. Extract region 3. Compute 4. Classify
image  proposals (~2k) CNN features regions

Obrazek 3: Princip fungovani R-CNN [3]

Spacial pyramid pooling (SPP-net) vzniklo, protoze R-CNN nem¢la dostatecnou rychlost. Vypocitame
CNN reprezentaci pro cely obrazek a tu pouzijeme pro kazdy Object Proposal ze Selective Search.
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Fast R-CNN je zaloZzena na C-NN, rozdil spociva v tom, Ze rovnou vstupni obrazek posleme do
neuronové site, jez vytvoii mapu vlastnosti a tu zpracuje Selective Search do Object Proposals. Toto
feSeni vedlo k podstatnému zrychleni algoritmu.

Outputs: bbox
softmax regressor

Rol FC FC
pooling
layer FCs

Rol feature
feature map VECLOT £y eoch ol

Obrazek 4: Princip fungovani Fast R-CNN [4]

Faster R-CNN na rozdil od dvou vyse uvedenych nepouziva Selective Search pro nalezeni Object
Proposals a tuto tlohu pienechava neuronové siti. Pro zrychleni se pouziva doptedu trénovana sit’ nad
ImageNet datasetem. Jako u Fast R-CNN se vstupni obrazek posSle do neuronové sité pro
vygenerovani mapy vlastnosti a tato mapa se posle do druhé neuronové sit¢ (RPN — Region proposal
network), ktera vygeneruje Object Proposals.

Region Proposal Network (RPN) je konvolu¢ni neuronova sit, kterd se pouziva ve Faster R-CNN a ma
za kol vytvofit seznam moznych umisténi objektu. Prvnim krokem je vygenerovani konvoluéni mapy
vlastnosti pfes konvolu¢ni neuronovou sit’ pro zadany vstupni obrazek,pro néjz jsou dilezité hodnoty
scale a aspect-ratio. Vyvojafi jim davaji hodnotu 3, pro kazdy pixel tak mize byt maximalné¢ K = 9
moznych umisténi obrazu na pixelu. Pouziva se Sliding Window a uprostied kazdého Sliding Window
okna je kotva, ktera muze byt celkem W x H x K. W = §itka a H = vySka. Algoritmus kazdé kotve
pritadi znacku podle dvou faktort:

1. kotva s nejvy$$im Intersection-over-union overlap.

2. kotva s Intersection-over-union overlap vys$si nez 0,7.

Dalsi cast RPN obsahuje dvé dilezité casti classifier a regressor. Classifier urcuje s jakou
pravdépodobnosti ma navrh cilovy objekt a regressor soufadnice navrhu. Provadi se zde extrakce dat
z mapy vlastnosti a urci se clasiffier a regressor. Neuronovou sit’ je potfeba trénovat, urcité tak

muzeme pouzit ztratovou funkci:
* A * *
) : Z Les - (pipi™) + N -Zpi Lyeg(ti, ;")
reg

i = index kotvy, p; = pravdépodobnost, Ze je objektem, t; = vector koordinati pro ohraniceni, * =

Lo ) = (7

reprezentuje hodnotu pravdivostni tabulky, L = reprezentuje ztratu. p* =zajistuje, ze kdyz se
identifikuje objekt, tak se zapocita jen regrese. N5 a Npog = normalizace. A je obvykle 10.

YOLO je oproti vySe zminénym charakteristickym pouZzitim jediné neuronové sité, ktera pro cely
obrazek zjisti mozna umisténi objektu. Proces zacina rozdélenim obrazku na s X s matici, v kazdé
mfiZce je n ohraniCeni, pro kazdé ohraniCeni sit’ vypocita tfidu pravdépodobnosti a posun hodnot pro
ohrani¢eni. V soucasnosti je nejvice pouzivana verze 3. YOLO, jez je k dispozici diky mnozstvi
knihoven a frameworkt. Implementace je dostupné napiiklad ve frameworku Darknet a knihovnach
TensorFlow, PyTorch, TensorRT a dalsich.
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Class probability map

Obrazek 5: Princip fungovani YOLO [5]

Single Shot Detector (SSD) pouziva CNN pro detekci vlastnosti obrazku. Poté spusti 3 x 3 matici nad
mapou vlastnosti a zjistujeme Object Proposals.

Spatial Pyramid Poolong (SPP-net) je CNN, ktera vznikla jako vylepSeni R-CNN. Rozdil je v tom,
ze SPP-net pocita reprezentaci obrazku jen jednou a toto je pouzito siti pro kazdé mozné umisténi
generované algoritmem Selective Search.

UnitBox je zalozeny na principu nezavislosti 4 hodnot ohranicujiciho ramce, tento princip nebyva
u ostatnich konvolu¢nich neuronovych siti dodrzen a je vyfeSen v Unitboxu s vyuzitim nové IoU loss
funkce pro vypocet ohranicujiciho ramce, které zpracovavaji ramec jako celou jednotku. S pouzitim
nové IoU loss a hloubkové CNN UnitBox dosahl pfesné a efektivni lokalizace, ktera byla dosazena na
objektech s variabilnim tvarem.

Mezi dal$i konvoluéni neuronové sité patii:

e DenseBox;
e ExtremeNet;
e CornerNet;
e CenterNet;
e FoveaBox.

2.4 Neuronové sité pro odhad uhlu a pozy

Vétsina neuronovych siti se zabyva jen lokalizaci objektu v obrazu. S odhadem uhlu se da setkat
v topolograficky orientovanych neuronovych sitich, které zpracovavaji satelitni snimky. Tyto sit¢ maji
na vystupu pét hodnot, zatimco predchozi maji jen ctyfi. Téchto pét hodnot predstavuje
xMin, yMin, xMax, yMax, angle.

Ptikladem takové neuronové sit¢ je DRBox [5]. Je to sit’ zaméfena na snimky, na kterych jsou objekty
orientovany do stran. Tato sit’ pouziva Caffe a SSD. Mezi dal$i podobna feSeni patii RSDet.

14



Obrazek 6: Ukazka DRBoxu [6]

Toto zpracovani satelitnich snimkti predstavuje nejCastéjSi uplatnéni téchto siti s detekci nalezené
v prostiedi internetu. Dal$im uplatnénim je naptiklad automaticka korekce natocenych obrazkd nebo
odhad natoceni kol automobilu. Nejcastéji je tato neuronova sit’ rozdélena na dvé ¢asti. Prvni ¢ast je
klasicka neuronova sit’, ktera se stard o detekci objektti a odhad thlu ma za ukol druhé neuronova sit’.
Piikladem tohoto pfistupu je DRBox, ktera je popsand ve zdroji ¢islo 5. Oznaceni jejich neuronové
sité jsem v textu nebylo napsano. Jejich pfistup pouziva YOLO algoritmus pro detekci QR kodu [4]
a pak mensi neuronovou sit,, ktera dany QR kod nato¢i smérem k uzivateli. Tato dvoufazova struktura
byla pouZita jako inspirace pfi vytvareni vlastni implementace neuronové sité v TensorFlow 2.0 a pfi
upravé YOLO implementace.

/
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Obrazek 7: Princip neuronové sité s detekci thlu [7]

Tyto neuronové sité¢ se nedaly pln¢ pouzit pro feSeni zadaného problému, protoze odhaduji uhel
natoceni 2D objektu ve 2D obrazku, ale zadany problém je zaloZzeny na odhadu 3D uwhlu ve 2D
obrazku. Ze zacatku byly vyhledavany sité na predikci thlu, ale na konci ledna byly nalezeny sité na
predikci pozy. Nejcastéjsi pouziti je na detekci lidi a jejich poézy v obraze. Detektor se snazi najit
v obrazcich nebo videich spoje mezi ¢astmi lidského téla, jako jsou napiiklad spojeni ruky a trupu,
trupu a nohy. Tyto sité nejcastéji fesi pozu Cloveka, ale jsou i sité, které jsou trénovany na detekci
objektd. Diky faktu, Zze detekce pozy vyzaduje 3D objekty, se velice podoba problému zadanému
v diplomové praci. Lze ho popsat jako problém nalezeni kloubti. Nalezeni pozy ¢lovéka ma nékolik
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poduloh jako odhad pézy s vyssim poctem lidi, odhad pozy ve skupiné lidi, odhad pdzy ve videu
a odhad p6zy jedné osoby. Mezi praktické moznosti uplatnéni patii:

e rozpoznavana aktivity,

e animace,

e pocitacové hry,

e roz§ifena a virtualni realita,
e robotika,

e Dbezpectnost.

Obrazek 8: Ukazka detektoru pozy ¢lovéka [§]

Ptikladem muzZe byt aplikace HomeCourt, ktera pouziva detekci poézy hrace k analyze pohybu
basketbalového hrace. Odhad pozy je velmi naro¢ny, protoze klouby jsou ¢asto Spatné viditelné, nebo
je Spatné osvétleni. Obleceni snadné detekci také nepomaha.

Tyto neuronové sité 1ze také rozdelit podle principu prace. Prvni skupina pracuje zdola-nahoru a druha
nahoru-dold. V feSeni zdola-nahoru je proces provadén nejdiive ve velkém rozliSeni a nasledné
v malém. U druhého ptipadu opaéné€. Princip zdola-nahoru zacind identifikaci sémantickych entit,
které nasledné spojuje do instanci lidi. Druhy princip lokalizuje lidi a nasledné odhadne pozu. Jako
dalsi lze wuvést rozdéleni podle mnozstvi testovanych dimenzi na dvojdimenzionalni
a trojdimenzionalni. Dvojdimenzionalni hleda soufadnice (x, y) a trojdimenzionalni hled4 soutfadnice

X, ¥, 2).

Postup podobny nebo stejny jako detektor pozy cloveka nelze aplikovat na objekty. Na detekci objektt
existuji specialni neuronové sité, jejichz ptiklady jsou uvedeny v nasledujici Casti:

DeepPose [12] je pfistup od dvou autori, ktefi zaroveni pracuji u firmy Google. Samotny odhad pozy
je zalozeny na hluboké neuronové siti, ktera vyhledava klouby. Pouziti hluboké neuronové sité bylo na
danou dobu prilomové pro feSeni téchto problémt. Jednd se o state-of-the-art feSeni na standardnich
datasetech. DeepPose nepotiebuje grafické modely pro nalezeni kloubti. Model se skladd z AlexNetu
se specialni zavére¢nou vrstvou, ktera generuje 2k koordinatd (x;,y;) X 2 pro i ={1,2,3,...,k}.
Model pro trénovani pouziva L2 loss funkci. Pouziti kaskddového regresoru umoziuje dosahnout
velké pfesnosti.
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ConvNet je zplsob, ktery v souCasné dobé vyuziva vétSina implementaci feSeni tohoto problému.
Tato implementace se zabyva nalezenim kloubli v monokularnim RGB obrazku. Model ma oproti
jinym vétsi pooling. Pro zobrazeni vysledki hledani kloubii se pouziva tepelna mapa, ktera se generuje
s pomoci algoritmu sliding window. Rozdil oproti jinym implementacim je v tom, Ze se pouzivaji
standardni konvolu¢ni vlastnosti. Toto feSeni redukuje pocet trénovacich parametrii a reguluje model
tepelné mapy. Pro shrnuti se model sklada z lokalizace zalozené na tepelné mapé€, modulu pro
zpracovani konvoluc¢nich vlastnosti pro nalezeni kazdého kloubu a konvolu¢nim modelem pro tpravy.

OpenPose [18] je jedna z nejpopularnéjsich knihoven, ktera pouziva piistup zdola-nahoru pro detekci
a zjisténi pézy velkého mnozstvi lidi v jednom obrazku. Jako ostatni implementace tohoto typu se
v prvnim kroku najdou klicové body kazdé osoby na obrazku a nasledné se spoji podle jednotlivych
postav. OpenPose neuronova sit’ v prvnim kroku zjisti vlastnosti z obrazku s pouzitim prvnich vrstev
sité. Tyto vlastnosti jsou poslany do dvou paralelnich vétvi konvolu¢nich vrstev. Prvni vétev odhadne
mapu jistoty a druhd spoje mezi jednotlivymi ¢astmi. Vysledky obou vétvi se nasledné spoji
dohromady.

Jako dalsi sité fesici tento problém bych uvedl:

e DeepCut;
e RMPE;
e Mask RCNN.

Vyse uvedena feSeni se pouzivaji pro detekci lidi, ale nehodi se pro problém detekce objekti, tim se
zabyvaji jiné neuronové sité, které jsou uvedy dale. Nasledujici uvedené implementace se zaméfuji na
detekci 6D pdzy objektu v prostoru. Uplatnéni tyto implementace maji napiiklad v robotické vyrobg,
pii které robotické rameno potiebuje znat presné umisténi a nato¢eni objektu. V rozsifené a virtulni
realité¢ pro snadnou interakci objektll s uzivatelem. Piikladem je aplikace Ikea place od firmy IKEA,
kterd umozni ptes displej mobilniho zafizeni umistit nadbytek do mistnosti bez nutnosti zakoupeni
daného nabytku. Tyto implementace casto pouzivaji RGB-D obrazy objekti bez textury nebo
s texturou. RGB model doplnény o hloubku. Obrazky a videa s hloubkou se daji potidit naptiklad
z kamery, ktera je doplnénd o hloubkovy senzor. Mezi tyto kamery patii naptiklad Asus Xtion PRO
LIVE. Rozsiteni RGB modelu o hloubku umoznuje zvétSit mnozstvi ptiznakl a informaci, které se
daji zpracovat algoritmem a zaroven pouzit pro zobrazeni vystupu. 2D vystup se posouva do 3D a to
umoznuje kolem 3 os otaceni a to dava 6 stupnti volnosti. Tyto technologie se zacinaji vice pouZzivat
ve videohernim primyslu, ikdyz hardwarové naroky jsou stale vysoké. Mezi videohry které podporuji
roz$ifenou a virtualni realitu lze zaradit Half-Life: Alyx, The Forest, War Thunder, PAYDAY 2,
Pokemon GO a Harry Potter: Wizards Unite.

HybridPose [8] je v dobé psani diplomové prace nejnovejsi state-of-the-art piispévek do oblasti
detekce 6D pdzy objektu. Neuronova sit’ pro rozpoznani objektu je v Sestidimenzionalnim prostoru.
Model vezme obrazek a ptedpovi pro né€j vlastnosti, krajni vektory a rozdil aktudlni pozice proti
standardni pozici. Pouziti okamzité reprezentace objektové pozice zlepSuje stabilitu modelu predikci.
Standardni postup pro Sestidimenziondlni rozpoznani vyuziva jedinou reprezentaci k ulozeni dat
o poze, v tomto se HybridPose 1i§i a pouziva okamzité zobrazeni, které uklada informace o geometrii
objektu jako naptiklad hrany vektord, klicové body a odchylka od standardni pozice. HybridPose na
Occlusion-LineMOD datasetu dostava presnosti 79,2% a to predstavuje zlepSeni o 67,4% oproti
DPODu. HybridPose ma velké zlepSeni oproti implementacim, které za zamétuji jen na klicové body.
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Vstupem sité je obrazek z kamery a vystupem je Sestidimenzionalni umisténi objektu relativné ke
kametfe. HybridPose pouziva 2 moduly prosvoji funkcénost. Prvni predikéni modul obsahuje 3
neuronové sit¢ na odhad klicovych bodl, mnozinu hran mezi klicovymi body a mnozinu
korespondence podobnosti mezi pixely vstupniho obrazku. Druhy modul se stara o regresi pozy.
Optimalizuje pézu, aby byla kompatibilni s vystupy 3 neuronovych siti z prvniho modulu. Modul
kombinuje trénovatelné inicializované sub-moduly a trénovatelné zdokonalovaci sub-moduly. Do
prvniho modulu se pii trénovani vloZi trénovaci data a do druhé validovaci. Reeni ma lepsi vysledky
nez napiiklad konkuren¢ni PoseCNN.

DPOD [16] je feSeni inspirované Gaulerem a Taylorem, které odhaduje husté korespondence mezi
modelem lidského téla a lidskym télem na vstupnim obrazku. Na rozdil od DensePose neni potieba
pro DPOD vytvaret anotace ru¢né, ale anotace jsou vygenerovany pocitacové do podoby ultrafialové
texturové mapy. Mezi 2 hlavni body implementace DPOD patii pixelovy odhad multitfidového
objektu a klasifikace korespondencnich map, které udavaji vztahy mezi pixely a 3D modelovymi
vektory. Implementace je trénovana na kombinaci syntetickych a realnych dat, protoZe tato kombinace
dosahuje nejlepsich vysledki.

SSD6D [17] je feSeni jehoz cilem je trénovani na syntetickém datasetu, dekompozice pozového
prostoru pro usnadnéni trénovani a rozSifeni SSD pro detekci dvoudimenzionalni detekce
s Sestidimenzionalnim odhadem podzy. Program pro svou funkénost vyuziva RGB-D data. Ktera podle
tvrzeni autort zajistuji skoro perfektni detekce.

PoseCNN [9] odhaduje trojdimenzionalni transakci objektu pies lokalizaci prostiedni Casti obrazku
a odhadu jeho vzdalenosti od kamery. Trojdimenzionalni rotace objektu je odhadnuta diky regresi na
¢tvercovou reprezentaci. PoseCNN vyuziva novou loss funkei, kterd umoznuje siti symetrické obrazy.

Hlavni princip pouZzivany pro feSeni je rozdéleni problému do né€kolika komponent, které umoznuji siti
modelovat zavislosti a nezdvislosti mezi nimi. Prvnim krokem je odhad znacky pro kazdy pixel ve
vstupnim obrazku. Druhym krokem je odhadnuti pixelovych soufadnic objektu uprostfed ptes odhad
jednotkového vektoru od kazdého bodu ke stfedu. Sit’ také odhaduje vzdalenost sttedu objektu. Stied
objektu a pozice kamery umoziniuje vypocitat trojdimenzionalni piechod. Poslednim krokem je odhad
trojdimenziondlni rotace pfes regresi konvolu¢nich vlastnosti v prostiedi ohraniCujiciho ramce na
¢tvrtinovou reprezentaci.
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Obrazek 9: Architektura PoseCNN [9]
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Sit’ obsahuje dvée casti, prvni se sklada ze tfinacti konvolucnich vrstev a ¢tyf max-pooling vrstev, které
extrahuji mapu vlastnosti s riznymi rozliSenimi vstupniho obrazku. Tento krok tvoii zaklad dalSich
krokti. Dalsim krokem je provedeni tii tkold, které vedou k vytvoireni Sestidimenzionalniho odhadu
p6zy objektu.

RotationNet [11] ma zakladni princip natrénovani konvolu¢ni neuronové sit¢ diky fixnimu poctu
obrazk, které reprezentuji rotaci objektu ve specifickém potadi. B€hem trénovani se poza poklada za
latentni vlastnost, to znamena, ze je odhadnuta diky netizenému trénovani. Po trénovani se obrazky
jednoho objektu poslou do sité, aby doslo k predikci pozy a tiidy objektu. Trénovani probiha
s pfedtrénovanim na Imagenet datasetu, ale vystup je upraven a zpracovan na potadi pohledd.

Tyto neuronové sité¢ byly nalezeny na zacatku unora, kdyz uz byl odevzdany pfistup z vétSiny
dokonceny. Probéhlo vyzkousel implementace RotationNet v knihovné PyTorch, kterou se nepodafilo
spustit kvili nizké hodnoté Compute Capability grafické karty v pracovnim notebooku.

2.5 Datasety

Datasety jsou kli¢ovou ¢asti strojového uceni. Velky vyvoj v té této oblasti ma dopad na vysledky
samotnych algoritmi. Pro efektivni trénovani je potieba mit spravné oznaceny dataset trénovacich
a testovacich dat. Tyto datasety je obvykle tézké ziskat z prostiedi realného svéta, proto se vyvoj
zaméfil na generovani datasetti synteticky. Datasety bychom mohli rozd¢lit do skupin na:

e obrazkova data: pro rozpoznavani obliCeje a akce, detekci objektli v obraze, rozpoznani
objektd z leteckych snimki, rozpoznani ru¢né psaného textu a rozpoznani pismen;

e textova data: recenze, ¢lanky, zpravy, chatové konverzace;

e zvukova data: mluva, hudba, zpév, zvuky zvirat;

e signalova data: elektrické signaly, zdznam pohybu;

o fyzickd data: astronomie, zemska fyzika, systémy, vysokouroviiova fyzika;

e Dbiologicka data: lidi, zvitat, rostlin, vird, bakterii, mikroorganismu.

Pro neuronové sité, které¢ se uci vyhledavat obecné a Casté prvky realného svéta, existuje mnozstvi
datasetl, které se daji pouzit pro tuto problematiku. Pro kontrast primyslovy problém detekce
inspekce kvality produktu jsou tézko k nalezeni. Trénovani neuronovych siti znamena najit spravné
hodnoty pro jeji volné parametry s pouzitim fizeného uceni. Tato operace potiebuje velké mnozstvi
dat pro trénovani. Pro potfeby diplomové prace se zabyva obrazkovymi daty a detekci objektl, tato
oblast ma nekolik vytvotenych datasetd.

e Pascal VOC: Cilem tohoto datasetu je rozpoznavat tiidy objektt z velkého mnozstvi obrazk
realnych scén. Obsahuje 20 tiid objektd. Mezi né€ patii: osoba, ptak, kocka, pes, ki, ovce,
letadlo, kolo, lod’, autobus, auto, motorka, vlak, lahev, zidle, stil, gauc, televize a kvétina
v kvétinaci. dataset se zamétuje na lidi, osoby, dopravni prostiedky a obvyklé vybaveni
domacnosti. Posledni verze z roku 2012 obsahuje 11 530 obrazki pro trénovani a validaci.
V obrazcich je 27 450 anotovanych objektl a 6 929 segmentaci. Dataset se zamétfuje na
problém klasifikace, detekce a segmentace. Dalsi vyvoj datasetu se neocekava, protoze hlavni
osoba, ktera se podilela na vyvoji (Mark Everingham), zemfela.
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Obrazek 10: Ukazka z Pascal VOC [10]

COCO: Je obsahové velky dataset ktery se zabyva problémem detekce, segmentace
a klasifikace objektu. Dataset obsahuje 80 tfid, mezi né patii: lidé, batoh, destnik, kolo,
autobus, auto, kocka, pes, slon, drak, palka, sklenice, 1zicka, ovoce, televize, notebook
a lednicka. Podle kategorii se tfidy déli na — ¢loveék a cestovni véci, dopravni prostiedky, véci
na ulici, zvifata, sportovni pomucky, jidla a piti, ovoce a vybaveni domacnosti. Posledni verze
vysla v roce 2019. COCO obsahuje 330 000 obrazkl a z nich je 200 000 oznacenych. Dale
dataset obsahuje 91 kategorii véci a 1 a pill milionu objektovych instanci.

F—

Obrazek 11: Ukéazka z COCO [11]

Image Net: Jednd se o velmi obsahlou databdzi obrazkli organizovanych podle WordNet
hierarchie. Kazdy koncept je rozdélen podle slov nebo slovnich frazi do synsetd. Celkem je
v datasetu vice nez 80 000 synsetil. V soucasnosti maji ptes 500 obrazka pro kazdou tridu, ale
dataset jesté neni kompletné dokoncen. V datasetu je celkem 200 tfid. Ve verzi z podzimu
roku 2011 se nachazi celkem 32 326 obrazkd rozdélenych do kategorii: kvétiny, flora,
geologické formace, pfirodni objekty, sport, artefakty, fungus, osoby, zvifata a ostatni.
ObjectNet: Jedna se o unikatni dataset kviili detailu, Ze neobsahuje trénovaci, ale jen testovaci
obrazky. Obrazky byly potizeny s cilem zachytit objekty z novych pohledovych uhli a na
novych pozadich. Celkem obsahuje 50 000 obrazkti s ménicim se pozadim, orientaci a thlem
pohledu. Pocet tiid v datasetu je 313, z toho 113 je stejnych jako v ImageNetu.
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Open Images: Jedna se o obsahly dataset, ktery tvoii velké mnozstvi obrazkl anotovanych
s oznacenim tfidy, ohrani¢ujicimi ramci a segmentacni maskou. Obsahuje celkem 16 milion
ohraniCujicich ramct pro 600 tfid a 1,9 milionti obrazki, coz tento datovy ramec d¢la
nejveétsim existujicim datasetem s objektovou lokaliza¢ni anotaci.

vSechny nasledujici datasety jsou z [19].

MIRO je dataset pro neuronové sit€¢ s 6D detekci pdzy objekti, ktery je zaméfeny na objekty
kazdodenniho pouzivani. Jedna se o dataset ktery je urCeny pro RotationNet. Obsahuje
obrazky které se déli do nasledujicich skupin: autobus, auto, Cistici prostiedek, hodiny, hrnek,
sluchatka, mys, ntizky, bota, slune¢ni bryle, konik a feza¢ lepici pasky. Kazda t¥ida obsahuje
pres 100 obrazkti daného objektu z riznych pozic. Obrazek nema piipojeny zadny oznacovaci
soubor, protoZe oznaceni jsou ulozeny v nazvu obrazku.

T-LESS je dataset pro neuronové sité s 6D detekci pozy objektl, ktery je zaméfeny na objekty
pouzivané v primyslové oblasti. Obsahuje 30 rliznych objekti bez textury. Kazdy objekt je
definovan 1296 templaty a 16 bitovymi hloubokymi mapami. Templaty zachycuji objekt
z riznych Ghlt na horni hemisféie s 10 stupnovym krokem elevace a 5 stupiiovym azimutem.
LineMOD je dalsi dataset pro neuronové sité s 6D detekci pdzy objektu, ktery je zaméfeny na
objekty kazdodenniho pouzivani. Obbjekty jsou uloZeny bez textury. V datasetu se nachazi
pres 18 000 obrazki rozdélenych do 15 typu.

HomebrewedDB je nejnovéjsi dataset pro 6D odhad pozy objektu. Obsahuje 33 typd objekti.
Jedna se o hracky, véci pro domacnost a primysl. Objekty jsou uloZeny bez texury jako
u minulého datasetu.

2.6 Datasety pro trénovani a testovani

K zadani diplomové prace byl dodéan referencni dataset, ktery se sklada ze syntetickych obrazka Lego

stavebnice vesmirné lodi Alienator. Jedna se o 82dilkovou stavebnici, kterd byla vydana v roce 1987.
Kazdy obrazek obsahuje Aliendtora uprostfed obrazku a pozadi, které je proménné a vyfocené
v prostiedi redlného svéta. Aliendtor je zobrazen z né€kolika vertikalnich (thla sklonu) a horizontalnich
(GhlG natoceni) thla. Diky tomuto datasetu je mozné natrénovat neuronovou sit’, kterd bude umét

rozpoznat Aliendtora z kazdé strany kromé spodni. Kazdy obrazek byl vygenerovan synteticky a
ulozen jako .png v rozmérech 640 x 480 pixelti a bitovou hloubkou 32. 640 pixeld na $itku a 480
pixeld na vysku. Dataset dopliiuji obrazky pozadi a jinych objektd, které jsou oznacené jako chybné.
Cilem je naucit sit’ rozpoznavat chybné obrazky a prazdné obrazky a oznacit je jako chybné.
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Obrazek 12: Ukazka obrazku z trénovaciho datasetu

Ke kazdému .png obrazku je ptridan .exr soubor. Jedna se o HDR soubor, ktery obsahuje informace
o pozadi a popiedi v pfilozeném .png obrazku. Tento .exr soubor je velmi uzitecny pro oznacovaci
software, ktery s jeho pomoci udéla jednoduSe ohraniCujici ramec, ktery se pouzije pro vytvoreni
anotovacich .txt a .xml souborti. Dal$im uplatnénim je snadnd vyména pozadi diky informacim
z tohoto souboru.

Obrazek 13: Ukazka obrazku z testovaciho datasetu

Testovaci dataset obsahuje realn¢ pofizené obrazky Alienatora nejcastéji z pfedni a levé strany.
Testovaci obrazky jsou uloZeny v rozmérech 640 x 480 pixelG a bitovou hloubkou 24, nebo
96. 640 pixelt na Sitku a 480 pixeld na vysku. K testovacim obrazktim nebyl pfiloZen .exr soubor,
s jehoz pomoci se automaticky generuji oznaeni v pomocném programu. Vytvoieni oznacovacich
soubortl bylo provedeno ru¢né pouzitim programu YOLO BBox Annotation Tool.

Tesné pfed odevzdanim probéhla zména testovaciho datasetu, kdy byla Cast testovacich obrazkt
smazana a nahrazena novymi, které se daji 1épe pouzit pro generovani vysledkll. Ve staré¢ verzi byla
velké mnozstvi velmi si podobnych obrazkl s Alienatore, které se lisili natoc¢enim Aliendtora o jeden
stupeni natoCeni. Tyto obrazky byly promazany a mnoZzstvi obrazkl ziistal jeden. V kapitole vysledki
jsou uvedeny vysledky pro novou i starou verzi testovaciho datasetu.
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2.7 Syntetické a realné obrazy

Dtlezitym bodem diplomové prace jsou syntetické a realné obrazy, mezi nimiz je podstatny rozdil.
Redlné obrazy jsou generovany ze zdroje realného svéta. Vznikaji na principu koncentrace svétla,
nebo elektromagnetickych vin v rozmezi mezi ultrafialovym a infracervenym na dvojdimenzionalni
plochu pfes opticky systém. Mezi realné obrazy miizeme zafadit satelitni snimky, vzdusné obrazy,
zdravotnické obrazy, mikroskopické obrazy a fotografie. Do této kategorie se daji pridat také videa, ze
kterych se nasledn¢ daji vygenerovat snimky. Pofidit realny obraz lze naptiklad pomoci fotoaparatu
nebo videokamery.

Syntetické obrazy se daji popsat jako dvojdimenziondlni pole dat, kde hodnoty pro kazdy element
neboli pixel se pfevadéji na intenzitu nebo barvu, kterd se nasledné zobrazi. Synteticka i realna data se
ukladaji v pocitacovych a mobilnich zafizenich jako dvojdimenzionalni pole hodnot a zobrazuji se
jako obrazky, ale rozdil je vtom, ze hodnoty v poli realnych obrazi koresponduji se signalem
produkovanym senzory, jez byly ozafeny elektromagnetickou vinou v optickém systému. Pro kontrast
hodnoty v poli syntetickych obrazii jsou vypoéitavany na zakladé jiného typu signalu. Prikladem
optického obrazu je CAT sken, radarové obrazy, elektronové mikroskopové obrazy a obrazy
generované pomoci programovaného generatoru paprsku ve virtualnim prostiedi. Cilem syntetického
renderovani je mit co nejlepsi kvalitu syntetického obrazu, aby byl nerozpoznatelny od realného
obrazu vyfoceného ve stejné scéné, a pouzit co nejvice prirodnich zakont jako lom svétla a odraz
svétla pro dosazeni co nejlepS§iho obrazu, ktery se co nejvice blizi fotografii pofizené v realném
prostiedi, redlné scéné.

2.8 Syntetické obrazy pro neuronové sité

Potieba velkého poctu anotovanych dataseti a obrazkt ruznych tfid pro trénovani konvolucnich
neuronovych siti (CNN) byla vzdy piekazkou pro jejich plné vyuziti v aplikacich pocitacového vidéni.
Trénovani neuronovych siti bylo casto zalozené na datasetech vzniklych z redlnych obraz, jejichz
pofizeni a shroméazdéni je ¢asové narocné, proto se zkoumala moznost trénovani neuronovych siti
datasetem vzniklym synteticky, druhym testovanym pfistupem bylo rozsifeni datasetu diky
transformaci, kterd zachovala oznaceni. Vytvofeni téchto datasetl je jednodussi, protoze neni potieba
snimky sbirat v prostiedi redlného svéta. Anotace redlnych dat je rovnéz casoveé velmi naro¢ny tkol.
Datasety mohou mit desetitisice obrazka s velkym mnozstvim rtiznych t¥id. Ru¢ni anotace datasetu
diplomové prace zabrala hodinu. Trénovani neuronovych siti syntetickymi obrazy je novy pfistup pro
detekci objektli v oblastech, kde je tézké sehnat dostatecné mnozstvi redlnych dat, naptiklad
v kategorii detektoru velkého mnozstvi prolozenych objektt.

Hlavnimi doménami, kde naléza uplatnéni vyuziti trénovani neuronovych siti s pomoci syntetickych
obrazii je:

e Nalezeni pozorovaciho bodu,

e Odhad pozy,

e Sémanticka segmentace,

e Detekce objektu,

e Rozdilnost a odhad optického toku.
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2.9 Popis uhli
V této podkapitole je vedena informace o pouzitych thlech. Celkem lze pouzit pro rotaci 3 typy thli:

1. Thel natoceni (yaw)
2. thel sklonu (pitch)
3. thel naklonéni (roll)

V anotovacich souborech jsou ulozeny dva typy uhli, z nichZ objekt vidime: horizontalni (uhel
natoceni) a vertikalni (Ghel sklonu) uhel natoceni objektu. Oba uly je mozné pouzit pro natrénovani
detektoru. Informace ktery thel se pouzije je ulozena v konfiguracnim souboru. Pro generovani
vysledki byl pouzit hel natoceni.

Roll Yaw

Pitch

Obrazek 14: Typy uhli [14]
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3. Pouzité knihovny

Pted popisem samotné aplikace je dobré pfiblizit v této kapitole dilezité knihovny, které byly pouzity
pro vytvoreni diplomové prace, a jak vypadaji oznaovaci soubory pro datasety a moznosti, jak tyto
soubory vygenerovat.

3.1 Open CV

Open CV je volné dostupna knihovna pro praci s obrazem v jazycich C/C++, Python a Java. Podporuje
zafizeni s opera¢nim systémem Windows, Linux, Mac, iOS a Android. Open CV byla vytvorena
se zaméfenim na real-time aplikace. Vydavana je pod licenci BSD. Jedna se o knihovnu zaméfenou na
manipulaci s obrazem, pocitacové vidéni a zpracovani obrazu v realném case. Pivodné€ byla vyvijena
americkou firmou Intel. OpenCV podporuje knihovny pro hluboké uceni jako TensorFlow, PyTorch
a Caffe.

3.2 Tensorflow

Tensorflow je volné dostupna open-source knihovna pro praci s datovym tokem a diferencionalnim
programovanim. Jedna se o symbolickou matematickou knihovnu a také knihovnu pro strojové uceni
jako naptiklad neuronové sité. Tato knihovna byla vytvofena tymem z americké firmy Google a byla
zvetejnéna v roce 2015, Ize ji pouzit v programovacich jazycich Python a C++. Knihovna podporuje
grafické vypocCty pres technologii Nvidia Cuda. Podporované opera¢ni systémy jsou Linux, Windows,
Mac OS a Android. Jméno vzniklo z operaci, které neuronové sit¢ provadéji nad vicerozmérnymi
datovymi poli, kterym se fika tensory. Mezi piiklady pouziti TensorFlow je automaticky software pro
ukladani obrazki jako napiiklad DeepDream. RankBrain predstavuje novy vyhledavaci nastroj, ktery
umi zpracovat vét§i mnozstvi vyhledavani. Cilovou skupinou pro tuto knihovnu jsou programatofi
a védci.

TensorFlow mimo knihovny nabizi také komplexni a flexibilni ekosystém ndstroji, knihoven
a komunitnich zdroji. Mezi uzivatele této knihovny patii Airbnb, Coca Cola, Twitter, Intel
a DeepMind.

V lednu 2019 byla ptedstavena vylepSend verze TensorFlow 2.0, kterd byla vyddna v zaii toho samého
roku a pfinesla velmi vyznamné zmény. Velkym problémem hlavné pro zacinajici uzivatele knihovny
bylo jeji velmi komplikované API, jez vedlo mnoho lidi k pouziti jednodussich API, které pouzivaly
TensorFlow jako Keras a TF Slim. To bylo ve verzi 2.0 zménéno. Doslo k vycisténi a Gprave casti
API. Byl zruSen tfapp, tf.flags a nahrazen Casti z tf.contrib. Nékteré malo pouzivané funkce byly
presunuty do tf.math. a n€které ¢asti byly nahrazeny za jejich 2.0 ekvivalent, naptiklad tf.summary,
tf.keras.metrics. Keras se stal soucéasti samotného TensorFlow. Pro konverzi kodu ze staré verze na
novou je k dispozici skript ptimo od TensorFlow tymu.

Dalsi dalezitou a vitanou zménou je pouziti dychtivého spusténi, které pouziva Python. Stara verze
pozadovala po uzivateli, aby manualné¢ kompiloval syntakticky strom a zavolal session.run. V nové

verzi se sessions volaji automaticky.

Star$i verze velmi pouzivala globalni jmenné prostory. Tf.Variable jsou umistény do grafu a tam jsou
ulozeny, ptestoze Python k nim ztratil odkaz. Nacteni této hodnoty je mozné, jen pokud programator
zna jméno, pod nimz byla vytvofena. Ve staré verzi byly implementovany metody, které pomahaji
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uzivateli s timto problémem jako tf.get global step(). Nova verze plné eliminuje tyto mechanismy.
Ztracené tf.Variable jsou automaticky chyceny Garbage Collectorem a odstranény.

Ve verzi 2.0 je moznost obarvit funkce pouzitim tf.function() k oznaceni pro JIT (Just-in-time)
kompilaci, aby TensorFlow bézelo jako jeden graf. Toto umoznuje ziskat lepSi optimalizaci
a prenositelnost. Uzivatelé diky tomu mohou zkombinovat expresivitu Pythonu a pfenositelnost
Tensorflow mezi Pythonem, C++ a JavaScriptem. Pro automatickou konverzi 1ze pouzit AutoGraph.

3.3 Anotace dataseti

Anotace datasetti je dilezity krok v ptipravé dat. Anotovaci soubor obsahuje informace o tiidé
objektd, které se nalézaji v prilozeném soubory a jejich koordina¢ni soufadnice. YOLO pouziva
jednoduché schéma uloZené v .txt souboru:

<object-class> <x center> <y center> <width> <height>

e object class: celé Cislo reprezentujici tiidu v rozmezi 0-N kde N je pocet ttid-1
e x center, y center, width, height: float Cisla relativni k vySce a $ifce obrazku v rozmezi
0,0-1,0
e piiklad: height = height of bounding box /image height
1 0.716797 0.395833 0.216406 0.147222
Coco dataset pouziva pro anotaci .json soubor. Anotace je ve tvaru:

"info": info, obsahuje vysokotroviiové informace o datasetu

"licenses": [license], obsahuje list licenci obrazku
"categories": [category], obsahuje list vSech kategorii
"images": [image], obsahuje list vSech obrazkli bez ohranicujicich ramct a segmentacnich

informaci. ID obrazku musi byt unikatni

"annotations": [annotation] obsahuje list vSech anotaci pro kazdy obrazek v datasetu, tato
cast obsahuje ohranicujici ramce a udaje o segmentaci

Ohranicujici ramec je v COCO datasetu v nésledujicim formatu:
(x_top left, y top left, width, height)

Pascal VOC dataset pouziva pro anotaci .xml soubor. Anotavany .xml soubor pouzity v diplomové
praci je zalozen na Pascal VOC schématu, jako ptiklad je zde uvedena anotace pouzitd v diplomové
praci:

<annotation>

<folder>alienator</folder>
<filename>6876 alienator 002.png</filename><path/>
<source><database>unknown</database></source>

<size><width>640</width>

<height>480</height>

<depth>3</depth></size>
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<segmented>0</segmented>

<object><name>left Alienator</name>

<pose>Unspecified</pose>

<truncated>0</truncated>

<horizontal>0.750000</horizontal>

<vertical>0.250000</vertical>
<bnbbox><xmin>129</xmin><ymin>131</ymin><xmax>555</xmax><ymax>344</ymax>

</bnbbox></object></annotation>

Ohranicujici ramec je v Pascal VOC datasetu ve formatu:
(x_top left, y top left, x bottom right, y bottom right)

Rozdil mezi anotacemi v téchto datasetech je, Ze v Pascal VOCu je vytvotfen anotovany soubor pro
kazdy obrazek v datasetu. V COCO datasetu je v§e umisténo v jediném souboru. Ohrani¢ujici ramce
a anotovaci soubory se lisi.

3.3.1 Anotovaci softwarové nastroje
Anotace datasetii 1ze rozdélit do dvou skupin:

e rucni anotace,
e algoritmickd anotace.

Ruéni anotace je ¢asové velmi naro¢ny proces, ktery se vyznamné prodluzuje s velikosti datasetu.
Autor pouzije program, ktery mu umozni v obrazku vytvofit ohrani¢ujici ramec a ten se nasledné ulozi
do oznacovaciho souboru ve vybraném formatu. V prostiedi internetu se nachazi mnozstvi programd,
které umoziuji rucni oznaceni obrazkli a nasledné vygenerovani oznaCeni v riznych formatech.
Vyhodou tohoto pfistupu je velkd moznost kontroly, ze se objekt oznacil ve spravné velikosti a se
spravnou tfidou. Mezi vyhodami se da také zminit, Ze po oznaceni vSech obrazkl lze vygenerovat
riazné typy oznacovacich souborti za sebou. Tento piistup je efektivni pro malé datasety.

Algoritmickd anotace vyuziva program, ktery nacte, zpracuje obrazky a vygenerované anotace ulozi
do souboru. Pro tento piistup je dobré mit pedpfipravené pozice a tiidy pro kazdy objekt, nebo pouzit
algoritmy jako Selectice Search pro nalezeni danych pozic objektd v obraze. K diplomové praci byly
pridany obrazky i soubory, ze kterych se soufadnice bodl daly jednoduSe zjistit. Vyhodou tohoto
pfistupu je vysoka rychlost anotace po sepsani programovaciho kodu. Na internetu je k dispozici velké
mnozstvi knihoven pro praci s obrazem. Nejzndméjsim piikladem je OpenCV knihovna. Tento pfistup
je efektivni pro velké datasety.
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Mezi rucni anotavaci softwarové aplikace patfi:

[3] Labellmg je graficky oznaCovaci nastroj, ktery je napsany v Pythonu a pouziva knihovnu
Qt pro grafické rozhrani. Anotace se ukladaji v Pascal VOC formatu, nebo YOLO formatu.
Pro pouziti této aplikace je potfeba mit v pocita¢i nainstalovanou knihovnu Qt a programovaci
jazyk Python. Program funguje na unixovych systémech, MacOS a Windows. Program je
k dispozici zdarma na GitHubu.

[4] YOLO BBox Annotation Tool je program vytvofeny v Javascriptu, ktery pouziva rozhrani
internetového prohlizece, diky tomu je spusténi jednoduché a neni potieba cokoli instalovat.
Tento program byl vytfen s pouzitim HTML, CSS a Javascriptu. UZivatelské rozhrani neni
stejné¢ pékné jako v pripadé Labellmg, ale funkcionalita je vybornd. Program umoziuje
vytvaret oznacovaci soubory ve formatu COCO, YOLO a Pascal VOC. Program je zdarma ke
stazeni na GitHubu. I pfes pouziti internetového prohlizece je celd prace délana lokalné, neni
potieba zadna komunikace se serverem. Mezi vhodné vedlejsi funkce patii tlacitko, které
vystfizeni a uloZeni ohranicujicich ramct. Tento program byl pouzit pro ruc¢ni oznaceni
v diplomové praci.

[5] VOoTT od spolecnosti Microsoft je oznaCovaci program pro obrazky a videa. Jedna se
o React a Redux Web aplikaci napsanou v jazyce TypeScript. Umoznuje nacitdni dat
z lokalniho i ze vzdaleného tlozisté. Program lze nainstalovat jako samostatnou aplikaci, nebo
ji spustit v prostfedi webového prohlize¢e. VoTT lze pouzit v opera¢nim systému Windows,
Linux a OSX. Tento program byl pro zpracovani diplomové prace vyzkouSen, ale
nevyhovoval. Program je zdarma ke stazeni na GitHubu.

[6] VGG Image Annotation Tool je jednoduchy oznaCovaci program, mize byt pouZit pro
anotaci obrazku, videi a zvukovych soubort. Tento program byl vytvoien s pouzitim HTML,
CSS a Javascriptu a miize byt spustén v prostfedi webového prohlizeCe a umoznuje ukladani
oznacovacich souborit ve formatu JSON, CSV a COCO. Tyto anotovaci soubory nebyly pro
diplomovou praci potiebné.

Mezi dal$i programy lze zatadit Labelbox[7], Supervise.ly [8] a LabelMe [9].
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4. Rozbor pristupu a popis aplikace

Po piedstaveni pouzitych informacnich technologii, syntetickych obrazi a neuronovych siti se
muzeme zam¢fit na popis praktické ¢asti diplomové prace. Prvni ¢asti se bude zabyvat vytvarenim
oznacovacich soubortl, poté pfijde na fadu YOLO framework Darknet a na zavér neuronové sité
v Tensorflow 2. Zde budou popsany navrzené neuronové sité pouzité v YOLO implementaci
s potfebnymi Gpravami, které v ni bylo potieba ud¢€lat. Tyto Gpravy budou také popsany.

Ptes letni prazdniny roku 2019 probihala pfiprava oznaCovacich obrazkd a vybér neuronovych siti.
Podle doporucené literatury jsem se zabyval neuronovou siti UnitBox, ktera vznikla ze sité DenseBox
a na niz potom navazal EAST. EAST je textovy detektor, ktery hleda text v obrazcich. Z toho divodu
nebyla toto feSeni idealni pro tuto diplomovou praci. Protoze prace predpoklada vyuziti existujiciho
frameworku, hledal jsem existujici implementaci tohoto algoritmu. Nasel jsem na GitHubu
implementaci, ale jelikoz byla ve starych verzich Pythonu, Tensorflow a dalSich knihoven, nepodaftilo
se mi ji zprovoznit. Mé dals$i kroky sméfovaly k Darknet YOLu z doporucené literatury a s timto
frameworkem jsem pracoval do prosince, kdy jsem zjistil, Ze do frameworku se mi nepodafi
implementovat rozpoznavani thlu podle zadani. Rozhodl jsem se pouzit Tensorflow v nové verzi 2.0
a napsat vlastni neuronovou sit’ a pro porovnani upravit existujici YOLO implementaci v Tensorflow
ve verzi 2.0.

Cilem bylo:

e Integrovat funk¢nost pozadovanou na zaklad¢ zadani diplomové prace.
e Porovnat alesponi 2 metody, které spliuji zadani.

Vyvoj probihal postupné podle zobecnénych kroku:

e Vyzkouseni UnitBoxu a pfiprava oznaceni trénovacich dat.

e Vyzkouseni Darknet YOLO a zkouSeni ptidani tthlu do frameworku.

e Sezndmeni s Tensorflow 2.0 a vytvofeni vlastni neuronové sité inspirovanou jiz vytvorenou
implementaci.

Program pro automatické oznaceni je vytvofeny ve vyvojovém prostfedi Codeblock v jazyce C++.
Darknetova implementace YOLa je v jazyce C. Zave€recné neuronové sité jsou napsany v jazyce
Python a spoustény pies systémovou konzoli.

4.1 Oznacovaci software

Oznacovaci program, ktery je pojmenovany jako labeling, je vytvofeny jako konzolova aplikace
v prostiedi CodeBlocks IDE. Tato aplikace byla mysSlena jako doplnék. Hlavni cilem bylo mit
program, ktery rychle vygeneruje potiebné soubory pro trénovani a upravené obrazky pro dataset.
Mezi upravy obrazku patfilo napiiklad slabé rozmazani a vyména pozadi okolo Alienatora. Pro
porovnani spravnosti vygenerovanych oznaCovacich souborii byly oznaCovaci soubory vytvareny
paraleln¢ také rucné v oznaCovacim programu YOLO BBox Annotation Tool. Z hlediska rychlosti je
automatické generovani lepsi. Z hlediska kontroly nad samotnymi oznacenimi je lepsi rucni verze.
Dataset je popsany na predchazejicich stranach.
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Program se sklada z jednoho souboru, kde je ulozeny cely proces. Zacatek souboru obsahuje klasicky
import vSech potfebnych knihoven a vytvofeni jmennych prostord. K chodu tohoto programu je
potieba importovat jediné OpenCV knihovnu.

Program zacina vytvofenim pomocnych proménnych pro ptistup k soubortiim. Dale se vytvoii pocitaci
proména, ktera bude ukladat informaci o poctu zpracovanych obrazki, a v dalsim kroku se vytvofi
promeéna pro praci s pfilozenym .csv souborem a proménna pro matice.

Hlavni ¢asti programu je While cyklus, ktery se stard o nacteni .exr obrazku a dat z CSV, které se
nasledné pouziji pro vygenerovani oznacovacich souborl. Hned po zacatku cyklu je nacteni dat
z ptiloZzeného .csv souboru, ve kterém je pro kazdy obrazek informace o tiidé objektu a horizontalnim
(Ghlu natoceni) a vertikalnim ((hlu sklonu) thlu. V cyklu dojde zaroven k upravé obrazku podle
nastaveni. Nasledné z pocitaci proménné vytvofim tiimistné Cislo a to pouZiju pro vytvofeni jmen
soubort, které budu nacitat, nebo ukladat. V této ¢asti se také nacte obrazek ktery se nasledné upravi
rozmazanim nebo vymeénou pozadi z jiného vstupniho obrazku pozadi. upraveny obrazek se nasledné
ulozi aby odpovidal vygenerovanym oznacovacim souboriim.

Po této ptiprave se nacte .exr soubor a provede se uprava obrazku na ¢ernobilou barvu a zavola funkce
OpenCV findContour, ktera v .exr najde popiedi objektu. V .exr je vzdy jeden objekt. Z tohoto objektu
se s pomoci contours ziskaji soufadnice pro ohranicujici ramec. V dal§im kroku dojde k vytvofeni
prvniho anotovaciho souboru .txt pro YOLO pfesné ve formatu popsaném v sekci o oznacovani.

Dalsim krokem je vytvofeni .xml souboru podle PASCAL VOC formatu, popsaném v sekci
o oznacovani. Tyto kroky ve While cyklu se provedou pro 222 trénovacich obrazkd a algoritmus
nasledné skon¢i.

4.2 Darknet

Nazev tohoto frameworku velice pfipomina temnou oblast ve webovém svéte, ale tento framework se
zabyva konvolu¢ni neuronovou siti YOLO ve verzi 2 a 3. Prvni verze byla vytvofena autorem pjreddie
[1] a nasledné upravena autorem AlexeyAB [2]. Verze od Alexeye byla ta, kterd byla pouzita pro
pokus o vyfeSeni zadani diplomové prace. Jedna se o framework napsany v jazyce C, jenz lze spustit
na zafizenich s operacnim systémem Windows a Linux. Darknet je k dispozici zdarma na webu
GitHubu. Testovana verze byla YOLOvV3. Na podzim minulého roku se jednalo o nejaktualnégjsi verzi
této konvolucni neuronové sité. 23. 4. 2020 byla zvetejnéna novejsi verze YOLOv4 a tuto Darnetovou
implementaci jsem uz v ramci diplomové prace netestoval.

Pro spusténi je potieba splnit pozadavky:

e operacni systétm Windows nebo Linux,
e (CMake>=3.8,

e CUDA 10.0,

e OpenCV >=24,

e cuDNN >= 7.0 pro CUDU 10.0,

e GPU s Compute Capability >= 3.0.

V Darknetu Ize pouzit velké mnozstvi datasetd jako COCO, Openlmages, Pascal VOC a dalsi rizné
specializované datasety napiiklad pro dopravni znacky a dalsi. Velkou vyhodou tohoto frameworku je
moznost trénovani na vlastnim datasetu. Tuto moznost jsem vyuzil v prvni ¢asti diplomové prace.
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Framework se ovlada ptikazy ptes ptikazovou radku, grafické rozhrani nema. Toto ovladani je typické
v této kategorii aplikaci. Grafické rozhrani je vyjimka.

Instalace na Windows byla jednoducha. Bylo potieba nainstalovat Visual Studio, CUDA, cuDNN
a OpenCV. Po instalaci potiebnych soucasti stailo oteviit darknet.sln, nastavit verzi x64 a spustit
Release.

Pro trénovani nad vlastnim datasetem bylo potieba v prvnim kroku vytvofit vlastni konfigura¢ni
soubor .cfg a spravné nastavit idaje pro framework. Mezi dulezité udaje patii:

e batch a subdivision size,

e max_batches,

e steps a velikost neuronové sité,

e pocet tfid v kazdé YOLO vrstvé a pocet filtrii ve vrstveé pfed YOLO vrstvou. Vzorec pro pocet
filtrd je: (classes + 5) x 3.

Po vytvofeni tohoto souboru je potfeba vytvorit také .names a .data soubory. Names soubor obsahuje
jména vSech tfid a .data soubor obsahuje pocet tfid, cestu k trénovacim a testovacim datim, odkaz na
.names soubor a odkazy na backup. Obrazky s oznacenimi je vhodné mit umisténé v zalozce data.
Data musi byt oznacena v YOLO formatu.

Pted trénovanim je vhodné stahnout piedtrénované vahové soubory. Neni to potiebny krok, ale pouZiti
predptipravené¢ho souboru zrychli proces trénovani a zajisti vétsi pfesnost nez v pripad¢ trénovani bez
néj. Tyto postupy jsem dodrzel a natrénoval Darknet na vlastnim datasetu. Trénovani YOLO-tiny
zabralo na pracovnim notebooku 6 hodin. Vysledkiim se budu vénovat v dalsi kapitole.

Framework se skldda z velkého mnozstvi .h, .c a .cu soubor. Celkem se tam nachazi piiblizné
135 soubord. Tato zna¢na velikost a vzajemna propojenost zt€Zovaly orientaci ve frameworku
a pripravu na pfidani uhlu do neuronové sit€¢ v ném. Po konzultaci jsem od tohoto sméru upustil
a zacal se vénovat TensorFlow 2.0 implementaci, ktera nabizi velké moznosti tiprav a prace s touto
knihovnou bude jednoduseji pochopitelna.

4.3 Implementace v Tensorflow 2.0

V této ¢asti budou popsany TensorFlow soubory s neuronovymi sitémi, které jsou soucasti odevzdané
implementace. Prvni soubor se bude zabyvat detekci a trénovadnim celym procesem trénovanim
detektoru pro lokalizaci a detekci uhlu. V ¢asti detekce thla se trénuji 4 strany, které predstavuji levou
stranu, pravou stranu, pfedni stranu a zadni stranu. Druhy soubor bude vyuzivat pro béh natrénované
vahové soubory. Tteti soubor je soubor ktery obsahuje funkce a proménné které jsou spole¢né pro oba
predchozi soubory. Tento soubor neni uréen ke spousténi, ale slouzi pro zfeketivnéni a zptehlednéni
kodu. Ktery thel se pouzije je uloZeno v konfiguracnim souboru ve slozce configs. Jedna se o malé
soubory pro kazdou ze 4 implementaci, které obsahuji 4 proménné:

1. mefitko pro velikost obrazkli pro sit’ kterd detekuje uhel natoceni. Méfitko je ureno pro
snadnou zménu velikosti vstupnich obrazkd,

2. me¢fitko pro velikost obrazkil pro sit’ kterd detekuje tfidu a umisténi. Méfitko je urceno pro
snadnou zménu velikosti vstupnich obrazkd,

3. typ vySe vstupniho uhlu pro trénovani. Pokud bude $patn¢ zadany typ tak se program po startu
zepta uzivatele na zadani spravného thlu,
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4. pocet cykll pro trénovani obou sit’i.

Ve slozkach jsou umistény vétSinou soubory po dvojicich, a to z divodu testovani dvou typd
neuronovych siti pro detekci thlu. V implementaéni ¢asti bude popsan vzdy jeden soubor a to soubor
s implementaci zaloZzenou na [4], kterd byla upravena pro potfeby vlastniho datasetu. Prvni
implementace siti, pro soubory s ¢islem 1 a 3, ktera byla pouzita ma nasledujici strukturu, kde sit’ 1 je
sit’ ktera se pouzije na detekci thlu a sit’ 2 se pouzije na detekci umisténi a tidy objektu. Sit’ 2 je
zalozena na [15]. Webovy ¢lanek ze kterého bylo Cerpano byl bohuzel v dobé psani prace smazan
publikovatelem. Sit’ 2 vyuziva vlastni loss funkci pro vypocet IOU. V prvnim kroku se vypocita MSE
predpovézeného a spravného ohranicujiciho ramce a v dal§im kroku se vypocita loss funkce 1- IOU.
Matematicky Ize loss funkci zapsat jako:

L(y,y)) = MSE(y,y’) + (1-10U(y,y"))

10U je také pouzito jako valida¢ni metrika.

conv 16 leakyrelu, conv 16 leakyrelu, maxpool
dense 1024 l
dense 512 conv 32 leakyrelu, conv 132 leakyrelu, maxpool
dense 256 conv G4 leakyrelu, conv 64 leakyrelu, maxpool
dense 128 conv 128 leakyrelu, conv 128 leakyrelu, maxpool
dense 64 conv 256 leakyrelu, conv 256 lealkyrelu, maxpool, flatten
v v
dense 32 - dense 1240
T sit 2 T
dense 16 dense 640
dense 1 dense 420
- dense 120
sit' 1 T
dense 60
dense 1630
dense 5

Obrazek 15: Struktura dvou neuronovych siti pro prvni implementaci

Soubor s neuvedenym cislem oznacuje prvni neuronovou sit’ pro detekci uhlu a soubory koncici
¢islem 3 odkazuji na Gpravu prvni neuronové site, ktera navic vyuziva vytvareni vytezki. Zakladni
princip zpracovavani je:

1. naéteni obrazku,
2. trénovani, nebo nacteni vah sité pro detekci objektu,
3. spusteni detekce objektu,
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4. trénovani, nebo nacteni vah pro detekci thlu,

5. podle odhadované tfidy objektu se zavold odpovidajici natrénovana strana a u tfeti
implementace se také vytvori vyiezek,

6. zobrazeni vysledkd.

Druha implementace zalozena na [4] obsahuje také dvojice souborti. Znacené Cislem 2 a 4, kde 4 je
také modifikace s vytvarenim vyfezkl. Pro detekci pouzivaji YOLO sit’ a pro detekci thlu pouzivaji
Darknet-19. Tyto neuronové sité jsem pouzil a upravil. V souboru je 4 je Darknetova sit’ zmensena
protoze byly zmenseny vstupni obrazky a sit’ nemohla dale zmensovat vstupni obrazek. Sit’ kon¢i na
radku 18. V souboru 2 je Darknetova sit’ pouzita cela, protoZze to umoznila velikost vstupniho obrazku.
YOLO implementace jsou pouzity az po fadek 15.

Tabulka 1: Struktura Darknet-19 [15]

Type Filters Size Stride
Convolutional 32 3x3
Maxpool 2x2 2
Convolutional 64 3x3
Maxpool 2x2 2
Convolutional 128 3x3
Convolutional 64 1x1
Convolutional 128 3x3
Maxpool 2x2 2
Convolutional 256 3x3
Convolutional 128 1x1
Convolutional 256 3x3
Maxpool 2x2 2
Convolutional 512 3x3
Convolutional 256 1x1
Convolutional 512 3x3
Convolutional 256 1x1
Convolutional 512 3x3
Maxpool 2x2 2
Convolutional 1024 3x3
Convolutional 512 1x1
Convolutional 1024 3x3
Convolutional 512 1x1
Convolutional 1024 3x3
Convolutional 1000 1x1
Avgpool Global
softmax
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Tabulka 2: Struktura YOLO-tiny [16]

Type Filters Size | Stride
Convolutional 16 3x3 1
Maxpool 2x2 2
Convolutional 32 3x3 1
Maxpool 2x2 2
Convolutional 64 3x3 1
Maxpool 2x2 2
Convolutional 128 3x3 1
Maxpool 2x2 2
Convolutional 256 3x3 1
Maxpool 2x2 2
Convolutional 512 3x3 1
Maxpool 2x2 1
Convolutional 1024 3x3 1
Convolutional 256 1x1 1
Convolutional 512 3x3 1
Convolutional 255 1x1 1
YOLO
Route 13
Convolutional 128 1x1 1
Up-sampling 2x2 1
Route 19 8
Convolutional 256 3x3 1
Convolutional 255 1x1 1
YOLO

Upravené neuronové jsou zde vypisané jako zdrojovy koéd podle implementace ze souboru 2. Sit
Darknet-19 je upravena do nésledujici podoby:

keras.layers.Conv2D(32,kernel size=(3,3),strides=1,input shape=(int (height/
essentials.scale angle), int(width/essentials.scale angle),3)),
keras.layers.MaxPooling2D( pool size=( 2 , 2 ), strides=2 ),
keras.layers.Conv2D (64, kernel size=(3, 3), strides=1 ),

2, 2 ), strides=2 ),
keras.layers.Conv2D (128, kernel size=(3, 3), strides=1l),

keras.layers.MaxPooling2D( pool size=

keras.layers.Conv2D (64, kernel size=(l, 1), strides=1),

, 3), strides=1),

2 , 2 ), strides=2 ),
3, 3), strides=1),

1, 1), strides=1),
3

keras.layers.Conv2D (128, kernel size=(3
keras.layers.MaxPooling2D( pool size=

keras.layers.Conv2D (256, kernel size

keras.layers.Conv2D (128, kernel size

, , strides=1),
2, 2 ), strides=2 ),
3, 3), strides=1),
1, 1), strides=1),

keras.layers.Conv2D (256, kernel size

keras.layers.MaxPooling2D( pool size

keras.layers.Conv2D (512, kernel size

(
(
1
(
(
(
(
(
(
(
(

keras.layers.Conv2D (256, kernel size=
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, 3), strides=1),
strides=1),

keras.layers.Conv2D (512, kernel size=

~
=

~

~

strides=1),

(3
keras.layers.Conv2D (256, kernel size=(1l
keras.layers.Conv2D (512, kernel size=(3, ,
keras.layers.MaxPooling2D( pool size=( 2 , 2 ), strides=2 ),
3 )

keras.layers.Conv2D (1024, kernel size=(3, , strides=1),
, strides=1),
), strides=1),

strides=1),

( 3
keras.layers.Conv2D (512, kernel size=(1, 1)
keras.layers.Conv2D (1024, kernel size=(3, 3
keras.layers.Conv2D (512, kernel size=(1, 1),
keras.layers.Conv2D (1024, kernel size=(3, 3), strides=1),

1)

keras.layers.Conv2D (1000, kernel size=(1, strides=1),

keras.layers.AveragePooling2D (pool size=(2, 2)) ,
keras.layers.Flatten() ,

keras.layers.Dense( 1280 ) ,

keras.layers.Dense( 640 ) ,

keras.layers.Dense( 480 ) ,

keras.layers.Dense( 120 ) ,

keras.layers.Dense( 60 ) ,

keras.layers.Dense( 1 )

YOLO je upravena do nasledujici podoby:

keras.layers.Conv2D(16,kernel size=(3,3),strides=1,input shape=(int (height/
essentials.scale box), int(width/essentials.scale box), 3)),
keras.layers.MaxPooling2D( pool size=( 2 , 2 ), strides=2 ),
keras.layers.Conv2D (32, kernel size=(3, 3), strides=1 ),

2, 2 ), strides=2),
keras.layers.Conv2D (64, kernel size=(3, 3), strides=1l),

2, 2 ), strides=2),
, 3), strides=1),

2, 2 ), strides=2),
, 3), strides=1),

2, 2 ), strides=2 ),
, 3), strides=1),
keras.layers.MaxPooling2D( pool size=( 2 , 2 ), strides=2),

3

keras.layers.MaxPooling2D( pool size=

keras.layers.MaxPooling2D( pool size=

keras.layers.Conv2D (128, kernel size

keras.layers.MaxPooling2D( pool size
3

keras.layers.Conv2D (256, kernel size

keras.layers.MaxPooling2D( pool size

(
3
(
(3
(
(
(
keras.layers.Conv2D (512, kernel size=(3
keras.layers.Conv2D (1024, kernel size=(3, ), strides=1),

keras.layers.Conv2D (256, kernel size=(1,

3

), strides=1),
), strides=1),
)

1
keras.layers.Conv2D (512, kernel size=(3, 3
1

keras.layers.Conv2D (255, kernel size=(1, , strides=1),

keras.layers.Flatten() ,
keras.layers.Dense( 1280 ) ,
keras.layers.Dense( 640 ) ,
keras.layers.Dense( 480 ) ,
keras.layers.Dense( 120 ) ,
keras.layers.Dense( 60 ) ,
keras.layers.Dense( 5 )

Soubor 4 odpovida logice a struktufe v [4]. Nacte se obrazek, zjisti se umisténi objektu, vytvoti se
vytez nalezené plochy a vyfez se posle do detektoru uhlu. Rozdil je ze implementace v diplomové
praci vytez neotaci v poslednim kroku.
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4.3.1 Soubor s celym trénovanim

Jedna se o soubory train. Tento soubor v sobé kombinuje trénovani uhlu a trénovani detektoru,
struktura je zaloZena na principu YOLO Barcode algoritmu. V prvnim kroku probéhne detekce
objektu a nasledné podle predikované tfidy se zavold odpovidajici natrénovana strana uhlu. Po
potfebnych importech a nacteni dat z konfigura¢niho souboru se nactou data pro trénovani detektoru
umisténi a tfidy objektu a realné testovaci obrazky.

Nasleduje tfida pro trénovani uhlt uplné stejné jako v predchozim souboru, tuto tiidu také trénuji
stejné pro kazdou ze 4 stran Alienatora. Plynné navazuje Cast, ktera se stara o trénovani detektoru.
V obou téchto ¢astech je uréen model sité a kody pro jeho trénovani a ulozeni.

Spusti se trénovani detektoru umisténi objektu a tfidy a nasledné¢ se natrénuji Ghly a spusti se
testovani, které projde vSechny testovaci obrazky ve sloZzce real a vysledné detekce se ulozi do
obrazku do odpovidajici slozky detections. Podle predpovézené tfidy a tim strany objektu bude nacten
odpovidajici thlovy soubor.

4.3.2 Soubor s naditanim a spolecnymi daty

Jedna se o soubory prediction. Tento soubor netrénuje, ale pouze nacita natrénované modely a spousti
testovani a generovani vysledk. Vahy uloZené z ptedchoziho souboru se pouziji pro tento soubor,
jenz vznikl jako snaha o opétovné spusténi moseld bez potieby spusténi trénovani.

Zacatek souboru tvofi importy vSech pouzitych knihoven, na¢teni konfigura¢niho souboru a realnych
testovacich dat. Nacte se model detektoru umisténi objektu a tfidy vytvoii se predikce, které se
zpracuji do vyslednych obrazkd.

Dalsim dtlezitym souborem je soubor essentials, ktery obsahuje ¢asti spole¢né pro vSechny ostatni
soubory. Obsahem tohoto souboru jsou data nactena z konfiguracniho souboru, nazvy tfid, metody
pouzité pfi trénovani, metoda pro Upravu dat, metody pro nacteni dat pro trénovani a testovani a na
konci souboru se nachazi dvé metody pro vygenerovani grafi, které se ulozi do odpovidajici slozky
detections.

Kromé vyse uvedenych .py souboril jsou ve sloZzce umisténé slozky s obrazky a ulozené natrénované
modely. Uvedu zde kratky popis zbyvajicich Casti:

e slozka alienator obsahuje cely dataset pro trénovani detektoru;

e slozka configs obsahuje konfigura¢ni soubory pro trénovani a zpracovani obrazkovych dat;

o slozky detections obsahuji vysledky z trénovéani celych detektori. Cislo znaéi pouZitou sit’
a pismeno potadi;

e slozka real obsahuje realné obrazky, které se pouzivaji pro testovani vysledk.

4.4 Tensorflow 2.0 YOLO

V nasledujici ¢asti je popsana implementace YOLO v3. Tato implementace byla pouZita a upravena
pro ucel porovnani vysledkli z konvolu¢ni neuronové sité, které nedosahovaly takovych vysledkd, jaké
by byly idealni. Tato implementace je k dispozici na webu GitHubu od autora penny4860 [3].

Tato implementace vyuziva novou funkci TensorFlow 2.0 dychtivého spusténi. Pro spusténi je potieba
splnit nasledujici predpoklady:
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e Python 3.6 a vyssi;

e TensorFlow 2.0.0-betal;

e a dalsi knihovny jako OpenCV, Pillow, pytest-cov, codecov, matplotlib a dalsi. Cely seznam
je na GitHubu autora a v navodovém souboru.

V projektu se nachazi slozky a zdrojové kody. Prvni slozka configs obsahuje konfiguracni soubory pro
trénovani, které jsou ulozené ve formatu .json, zaroven se do této slozky ukladaji uloZzené natrénované
vahy. Konfiguracni soubor obsahuje udaje o kotvach, nazvu tiid, mista uloZeni natrénovanych vah,
rozméry a umisténi obrazkl a anotaci. Uvedu zde konfigura¢ni soubor, ktery se pouziva pro trénovani.
Ukladaji se zde také konfiguracni soubory z piedchozi Casti, které se pouzivaji do trénovani detektoru
uhlu. Konfigura¢ni soubor pro YOLO ma nésledujici strukturu:

{"model" : {

"anchors":[73,112,113,110,93,134,79,172,142,109,119,139,103,162,145,121,135
» 1331,

"labels":["front Alienator","right Alienator","back Alienator","left Aliena

tor"],
"net size":352},

"pretrained": {

"keras format":"configs/alienator/weights.h5",
"darknet format":"yolov3.weights",

"angle formatl":"configs/alienator/model front.h5",
"angle format2":"configs/alienator/model right.h5",
"angle format3":"configs/alienator/model back.h5",

"angle format4":"configs/alienator/model left.h5" },
"train":{

"min size":288,

"max size":416,

"num_epoch":100,

"train image folder":"tests/dataset/alienator/imgs",
"train annot folder":"tests/dataset/alienator/anns",
"valid image folder":"tests/dataset/alienatoT/imgs",
"valid annot folder":"tests/dataset/alienatoT/anns",
"batch size":4,

"learning rate":le-4,

"save folder":"configs/alienator",

"jitter":false }}

Slozka imgs obsahuje dobfe pfistupné obrazky pro predikci obrazki po natrénovani. Do této slozky se

vklada testovaci dataset pro snadnéjsi ptistup z hlavni slozky.

Slozka tests obsahuje slozku dataset, ve které jsou umistény vSechny datasety pro trénovani a validaci,
dale zde byly umistény testovaci a kontrolni soubory.
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Slozka yolo obsahuje nékolik dalSich podslozek a velké mnozstvi .py soubort, které tvoii hlavni ¢ast
funk¢nosti Yola. Nalezneme zde soubor pro zpracovani konfigura¢niho .json souboru, trénovaci skript
a evaluacni skript, ve slozkach jsou soubory pro zpracovani datasetu, vypocet loss funkce, samotné
¢asti neuronové sité¢ jako vahy, kostru neuronové sit€ a zobrazovaci funkce ohraniCujiciho ramce.
Pocet souborti je zde velky, ale mensi nez v Darknetu. Tato skutecnost zajistuje lepsi porozumeéni
kédu a nasledné tpravy.

Jelikoz tato implementace YOLa vyuziva pro anotaci .xml soubory, tak nebylo potfeba velkych tprav
existujicich oznacovacich soubort, ale na druhou stranu bylo potieba upravit konfigura¢ni soubor.
V tomto souboru bylo nutné upravit anchors a labels. Spravné hodnoty pro kotvy v datasetu se
vypocitaly s pomoci Darknetové implentace YOLa, jehoz detektor nabizi funkci calc anchors. Do
labels bylo potieba vlozit nové nazvy tiid. Nasledné bylo nutné ptidat odkazy na natrénované vahové
soubory pro detektor tiid, ty jsou pojmenované jako angle format. V poslednim kroku bylo nutné
upravit cesty k datasetiim a mistu pro uloZeni natrénovanych vah.

Trénovani tthlu je feSeno separatné s trénovanim YOLa. Uhly a detektor se natrénuji samostatné a az
behem evaluace se jejich vysledky spoji do vysledného zobrazeni.

Prvnim souborem se zdrojovym kodem, ktery byl upraven, je pred.py, ktery se stara o na¢teni jednoho
testovaciho obrazku, jeho otestovani na nactené siti a vytvoreni vysledné predikce. Ve funkci main se
vytvoti YOLO model a zpracuji se na¢tené vahy, nasledné dojde k naéteni obrazku a zde se ukazou
prvni Upravy. Nacteny obrazek se poslal do funkce make array, aby doslo k jeho zabaleni do pole
a zavolala se funkce load label pro vytvoreni pole, které obsahuje informace o obrazku. Poté se spusti
detektor a tim dostaneme predikce.

Pti testovani programu se u posledni chybové tfidy stavalo, Ze YOLO m¢lo prazdné vystupy, které
znemoznily zobrazeni vysledki, proto je pfidan kod, ktery prazdny vystup nahradi standardnim
chybovym vystupem.

Jelikoz implementace YOLa obsahuje vice vysledki =z hlediska ohranicujicich rdmci,
pravdépodobnosti a ndzvi tfid, byl pfidan maly kus kodl pro nalezeni maximalni pravdépodobnosti,
podle niZ se vybere nejlepsi nazev tiidy a ohranicujici ramce, které se pouziji pro zadvérecné zobrazeni
vysledkt. Pfi poslednim trénovani se stavalo ze chybova tfida byla u kazdého obrazku s nejvyssi
pravdépodobnosti, proto je ve zdrojovém kodu upravend verze minulého kodu, kterd vybere tfidu
a ohranicujici rdmec s druhou nejvyssi pravdépodobnosti, pokud je ve vysledném poli vice hodnot.
Tento kod je v odevzdané ¢asti zakomentovan. Nasleduje samotné zobrazeni vysledki do obrazku
a uloZeni obrazku do slozky jako detection.png. V souboru pred.py byly pouzity upravené funkce také
z jiného souboru: config.py, v tomto souboru byla pfidiana funkce k nacteni natrénovanych whla pro
kazdou ze Ctyt stran. Trénovani téchto uhlid probiha v souboru train_angle.py, ktery je zalozeny na
z Casti implementace v 4.3.1, ktera se stara o trénovani detektoru tthlu. Ve slozce se nachazi upraveny
soubor essentials.py, ktery obsahuje vSechna spolecna data pro train_angle.py

V této podkapitole byly popsany Upravy, které byly provedeny v implementaci YOLO, aby bylo
dosazeno pozadované funkcnosti. Celkoveé tato kapitole nastinila strukturu oznacovaci programu
a Darknetové implementace YOLO. V¢tsi duraz byl kladen na implementace v TensorFlow, které se
nachazi na disku ve slozce aplikace a aplikace-YOLO. U implementace byla popsana struktura obou
implementaci.
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5. Vysledky

Posledni kapitola této diplomové prace se bude zabyvat vysledky z darknetové implementace YOLa a
také z Pythonové implementace vlastniho feSeni a upraveného YOLa. Jak bylo zminéno v minulych
kapitolach, implementace Darknet byla pouzita jen na samotnou detekci objekti a odhad thlu se v ni
nenachazel. Trénovani bylo provadéno na notebooku Lenovo Y510p, ktery disponuje 2 grafickymi
kartami NVIDIA GeFroce GT 755M v SLI konfiguraci s velikosti paméti 2 GB pro kazdou grafickou
kartu. Pti trénovani byla aktivni jedna graficka karta. Doba trénovani YOLO-tiny byla Sest hodin
nepieruseného trénovani. Trénovani zakladniho YOLa nebylo mozné kvili nedostatku paméti na
grafické karté. Prubéh trénovani je vidét na nasledujicim grafu. VsSechny vysledky jsou
s horizontalnim uhlem (thlem natocent).
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Obrazek 16: Ukazka procesu trénovani Darknetu

Toto trénovani bylo spusténo celkem Ctytikrat, vzdy v konfiguraénim souboru byly provedeny drobné
upravy. Podle riznych trénovani a uprav lze dojit k zavéru ze zakladni YOLO-tiny je nejlepsi. Mensi
verze byla rychlejsi a dosahla podobné presnosti jako zékladni verze, ale jeji IOU ma vys$si hodnotu
nez zakladni verze. Vétsi verze by nejspise dosahla vyssi pfesnosti, ale jeji trénovani je velmi pomalé.
Zpomaleni je zptisobeno malym zvétSenim sit€ a nutnosti zmensit mnozstvi paraleln¢ bézicich vlaken
kvuli pamétovym moznostem grafické karty. Struktura YOLOvV3-tiny je popsana v tabulce 2.
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Pro pochopeni provedenych uprav je dilezita pozice YOLO vrstev. Zakladni YOLO-tiny ma 2 YOLO
vrstvy. Modifikace 2 z obrazku 16 byla mensi sit, ktera obsahovala vSechno do vrstvy 16. Obsahovala
1 YOLO vrstvu. Modifikace 2 obsahovala upravu mezi vrstvou 21 a 22. Mezi tyto vrstvy byla pfidana
vrstva Up-sampling, Convolutional a Convolutional. Déale zde uvedu 2 vysledky z testovani algoritmu
na obrazcich. Prvni odhad ma piesnost 100% a druhy 98% procent. Odhady byly vétSinou velmi
dobré, nad 80%. Cim vétsi byl Alienator na zadaném obrazku tim vétsi byla piesnost.

-

Obrazek 18: Ukazka vysledku Darknet YOLO detekce

Je vidét, Ze tfidy jsou zobrazeny spravné€. Dale je vidét, Ze tfidy jsou zobrazeny spravné a ohranicujici
ramec plné obsahuje hledany objekt. Vysledné IOU bude vyssi nez 95%. Jedina drobna c¢ast ktera
chybi v ohraniCujicim ramci je kostka zadniho raketového motoru. Pokud jsou hledané objekty mensi
v zadaném obrazku tak detektor ukazuje mensi jistotu odhadu. Obvykly odhad piesnoti je nad 90%.
Celkove jsou vysledky pro YOLOV3 velmi piesné.
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5.1 Vysledky z prvni implementace

To je dilezita ¢ast diplomové prace. Prestoze jsou popsané dva typy soubort, vysledky budou popsany
jen jedny, protoze oba druhy soubori ukazuji stejny vysledek. Celkem je vytvofenych 66 vystupd pro
kazdou natrénovanou tfidu na zadaném poctu epoch. Ve vystupu jsou v horni li§t¢ nad obrazkem
vypsané hodnoty vygenerované prvni konvolu¢ni neuronovou siti. Na vystupu je x, y levého horniho
bodu ohrani¢ujiciho ramce a X, y hodnoty pravého dolniho rohu ohrani¢ujiciho ramce doplnéné
o ¢islo, které je pfevedeno na nazev tiidy. Nazvy téchto tiid jsou:

o left Alienator

e Dback Alienator
e right Alienator
e front Alienator

® CIror

Pro soubor 1 a 3 byla neuronova sit’ pro detekci thlu natrénovana na 1000 epoch a konvolué¢ni
neuronova sit’ pro detekci ohraniujiciho ramce a tfidy na 200 epoch. Trénovani mensi sité trvalo
v fadu minut a trénovani druhé sité trvalo v fadu hodin. Natrénovani ¢tvrtého souboru na 200 epoch
trvalo 18 hodin. Tento ¢as se bude lisit na pocitadich s jinym hardwarovym vykon a pfi pfi Gpraveé
velikost batch size. Na pracovnim pocita¢i byla hodnota batch size nastavena na hodnotu 4, aby
nedoslo k preplnéni paméti RAM. Pro soubor 2 a 4 byla konvolu¢ni neuronova sit’ pro detekci thlu
natrénovana na 200 epoch a konvolué¢ni neuronova sit’ pro detekci ohrani¢ujiciho ramce a téidy na 200
epoch. Trénovani mensi sité obou trvalo v fadu hodin, ale trénovani thlu bylo krat$i kvili mensimu
datasetu. Proces trénovani probihal na procesoru, protoze TensorFlow potiebuje pro trénovani na
grafické kart€¢ compute capability 3,5 a vyS$i, ale grafické karty na pracovnim notebooku maji
compute capability 3,0. Pfi testovacim trénovani byl rozdil proti zavéreéné aplikaci v praci se
stranami. Testovani nemélo rozdélené strany, ale vSechny strany byly spojené, zatimco v zavérecné
aplikaci jsou strany rozdélené.

Pod obrazkem se nachazeji data ve stejném formatu, ale ta jsou nactena z anotovaciho souboru. Na
levé strané od obrdzku se nachazi informace od uhlu, kdy dole je uhel natoceni odhadovany
neuronovou siti a nahote jsou hodnoty z anotovaciho souboru. Uhel je vyjadieny jako normalizované

< : Ny . D ¢
¢islo s desetinnou ¢arkou predstavujici

360 uhlu, které je ve vystupu zobrazeno také ve stupnich.

Pfi porovnani vysledkti z vlastni implementace a YOLO implementace je z vysledkil detekce uhla
vidét, ze hodné zalezelo na samotném obrazku. U obrazki s malym Alienatorem byl thel odhadnut
1épe druhou siti, ale na snimcich, kde byl Alienator stejné velky jako v testovaci mnozing, vysla Iépe
prvni sit’. Pfi pohledu na vysledky testovani hodné zalezi na velikosti Aliendtora v obrazku a jak je
trénovani nastaveno. Pfi trénovani vSech stran najednou je lepsi druha sit, ale pii rozdélenych stranach

vvvvvv

budou zalozeny na vysledcich z prvni site.
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Pred: x=204 y=86 x2=488 y2=378 class=left Alienator
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Obrazek 19: Ukazka vystupu

Pred: x=75 y=21 x2=395 y2=265 class=left Alienator
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Obrazek 20: Ukazka vystupu

Toto je jeden ukazkovy vystup z detekce. Ve stejném formatu jsou uvedeny ostatni vystupy. Popisky
jsou uvedeny pro snadné porovnani referencnich a predpovézenych hodnot. Vystupni soufadnicova
data jsou doplnéna ohranicujicim rAmcem v obrazku.

V dalsi Casti jsou uvedeny tabulky vysledkd pro star$i verzi testovaciho datasetu a novéjsi verzi
testovaciho datasetu. LiSi se mnoZzstvim a typy obrazki v nich uloZzenych. Odevzdana ptiloha pracuje
s novou verzi testovaciho datasetu.
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Tabulka 3: Vysledky na testovacim datasetu (novy testovaci dataset)

Odchylka | 1. soubor | 3. soubor | 2. soubor | 2. soubor | 4. soubor | 4. soubor
uhla 200 epoc | 200 epoc | 100 epoc | 200 epoc | 100 epoc | 200 epoc
h h h h h h
Odchylka 2 1 4 1 3 3
0°-10°
Odchylka 2 7 15 6 5 3
10°-30°
Odchylka 3 3 1 4 7 4
30°-50°
Odchylka 30 21 13 21 22 21
50° a vice
Ttida objektu
Spravna 16 17 20 13 19 19
Spatna 37 36 33 40 34 34
Ohranicujici rAmec
10U <5% 2 0 8 9 9 3
10U 17 13 17 16 17 19
>=5% &
10U
<95%
10U 36 40 30 30 29 31
>=95%

Tabulka 4: Vysle

dky na testovacim datasetu (stary testovaci dataset)

Odchylka | 1. soubor | 3. soubor | 2. soubor | 2. soubor | 2. soubor | 4. soubor | 4. soubor | 4. soubor
uhla 200 epoc | 200 epoc | 100 epoc | 200 epoc | 400 epoc | 100 epoc | 200 epoc | 400 epoc
h h h h h h h h
Odchylka 2 2 4 1 9 1 2 4
0°-10°
Odchylka 2 6 16 9 13 6 3 7
10°-30°
Odchylka 5 2 6 2 16 22 5 11
30°-50°
Odchylka 44 20 10 18 15 26 18 20
50° a vice
Ttida objektu
Spravna 28 17 25 13 35 28 12 23
Spatna 38 49 41 53 31 38 54 43
Ohranicujici rAmec
10U <5% 32 32 32 37 28 30 5 28
(0]8) 8 6 11 7 8 8 30 13
>=5% &
10U
<95%
10U 26 28 23 22 30 28 31 25
>=95%
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Vysvétlivky:

e Odchylka: jedna se o absolutni rozdil mezi referencnim thlem a predpovézenym uhlem.
e Spravna: pfedpovézena tfida objektu je shodna s referencni tiidou objektu.
e Spatna: predpovézena t¥ida objektu neni shodn4 s referenéni tiidou objektu.

Z vysledkil na novém datasetu je vidét Ze nejlépe pro uhel a detekci spravné tfidy objektu vysla druha
implementace trénovana na 100 epoch. Z pohledu presnosti vykreslené plochy vysla nejlépe
implementace 3. Dalsi analyza je pro vysledky ze star§iho datasetu.

U chybovych obrazkti nebyl rozptyl Ghli zapocitan, a u obrazkd s Alienatorem, u kterych byla
predpovézena chybova tiida, také. U obrazkl se Spatné odhadovanou tfidou bude rozdil thld ve
vétsing pripadi veétsi nez 50°, ale byly piipady kde tomu tak nabylo. Hlavné v oblasti pfechodu z jedna
strany na druhou. V tabulce je vidét, ze vétSina obrazkti méla velky rozptyl uhli, vétSina tfid byla
$patné odhadnuta a prekryti objektti bylo vétsinou velmi neptesné.

Tyto vysledky jsou z velké ¢asti dany opakovanim prakticky toho stejného obrazku, velkou ¢ast mého
testovaciho datasetu tvoii obrazek kde je Alienator v menSim rozméru a pravé poloviné obrazku.
Jedna se o obrazky, které se li§i vzdy v jednom stupni natoceni. U téchto obrazki byla u nékterych
obrazkl zajimava zména odhadovanych tiid a zaroven ve vétSina pfipadi odhad ohranicujiciho ramce
do levého horniho rohu ve kterém se nachazi ¢ast skiing. detekci Casti skiiné nejspise bude zplsobena
obrazky stol z trénovaciho datasetu a tim Ze Alienator je v téchto obrazcich menci nez v ostatnich.
Prekryti bylo nejcastéji mimo hledany objekt. Pro spravnéjsi detekci by pomohlo mit sit’ jako scale-
invariant. Rozptyl 0hlt se u obrazkt s malym Alienatoremvelmi 1isi ale ve vétsiné ptipadu je nad 50°.
Odhad uhlu pro neuronové sité¢ s vytvarenim vyiezti vZdy vyhodi Spatné ¢islo a pokud se bude blizit
tak bude zaleZet na nahod¢ kvili Spatném umisténi ohranicujiciho rdmce na ¢asti skiiné v levém
hornim rohu.

U ostatnich obrazkt s vétSim alinatorem byl ohranicujici rAimec nakreslen spravné nebo uplné spravné
na hledaném objektu. Pokud doslo ke spravné lokalizaci strany, tak s velkou pravdépodobnosti byl
uhel spravné odhadnuty s rozptylem menSim nez 30. Z hlediska thld byla piekvapivd situace
u nékolika obrazki, kde prestoze byla Spatné odhadnuta strana a zavolal se odhad thlu na tuto Spatnou
stranu, vysledek vySel spravné.

Vysledky u chybovych obrazkii jsou se nékdy stdvalo ze v nich byl Spatné odhadnuta ptitomnost
Alienatora, ktery se v obrazku nenachazi. Toto bude nejspiSe dano velkym mnozstvim cybovych
obrazkt pii trénovani s riiznymi typ pozadi. Pro chybové obrazky se nepocita uhel, tfida je uréena ve
vetsSing pripadi spravné a obrazek md jen maly ohraniCujici ramec v levém hornim rohu, nebo na
misté Spatného objektu. Vysledek lze oznacit za dobry, ale ne zazracny.

5.2 Vysledky z druhé implementace

Tato implementace by podle pfedpokladu méla dosdhnout lepsiho odhadu ohranicujiciho ramce a tiidy
objektu. Format vystupu je stejny, jednd se o obrazek s popisky po strandch. Nad obrazkem jsou
umistény odhadované hodnoty ohranicujiciho ramce a pod obrazkem pravdivé hodnoty ohranicujiciho
ramce. Tfida objektu je napsdna v obrazku. Nalevo od obrazku jsou napsany tidaje o tthlu. Celkové je
vypis velmi podobny formatu z minulé implementace.
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Obrazek 21: Ukazka vystupu YOLO
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Obrazek 22: Ukazka vystupu YOLO

V dalsi Casti jsou uvedeny tabulky vysledkd pro star$i verzi testovaciho datasetu a novéjsi verzi
testovaciho datasetu. Li$i se mnozstvim a typy obrazki v nich uloZzenych. Odevzdana pfiloha pracuje
s novou verzi testovaciho datasetu.
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Tabulka 5: Vysledky YOLa na testovacim datasetu (novy testovaci dataset)

Odchylka thli | soubor 1 | soubor 3 | soubor | soubor | soubor | soubor | soubor | soubor
2-1 2-2 2-3 4-1 4-2 4-3
Odchylka 0°— 3 1 4 10 9 1 4 4
10°
Odchylka 10°- 7 12 9 12 11 10 14 14
30°
Odchylka 30°— 7 10 5 6 7 6 8 7
50°
Odchylka 50° a 12 6 1 1 2 2 3 5
vice
Ttida objektu
Spravna 42 41 35 43 44 35 43 44
Spatna 12 13 19 11 10 19 11 10
Ohranicujici rimec
10U <5% 9 8 19 5 9 19 4 9
10U >=5% & 7 7 3 4 4 3 6 5
10U <95%
10U >=95% 38 39 32 45 41 32 44 40
Tabulka 6: Vysledky YOLa na testovacim datasetu (stary testovaci dataset)
Odchylka thlii | soubor 1 | soubor 3 | soubor | soubor | soubor | soubor | soubor | soubor
2-1 2-2 2-3 4-1 4-2 4-3
Odchylka 0°— 4 2 16 19 20 1 4 3
10°
Odchylka 10°- 13 16 11 18 10 24 24 19
30°
Odchylka 30°- 12 12 4 10 15 5 14 17
50°
Odchylka 50° a 22 21 2 5 5 2 11 11
vice
Ttida objektu
Spravna 60 59 45 58 59 47 60 59
Spatna 6 7 21 8 7 19 6 7
Ohranicujici ramec
10U <5% 7 7 21 5 7 19 6 7
10U >=5% & 5 5 2 4 5 0 6 5
10U <95%
10U >=95% 54 54 43 57 54 47 54 54
Vysvétlivky:

e soubor X-1: pouZziva pro natrénovani YOLa stazené YOLOv3 vahy. Soubor 1 a 3 maji pouzité

pro vysledky také nové natrénované vahy.

e soubor X-2: pouzivda YOLO vahy natrénované na starém datasetu

e soubor X-3: pouzivaYOLO véhy natrénované na starém datasetu, které byly pfetrénovany

novym datasetem.

e Ostatni vysvétlivky jsou shodné s vysvétlivkami prvni tabulky.




Z vysledk na novém datasetu je vidét ze nejlépe pro thel vysla druha implementace s vahami
trénovanymi na starém datasetu. Odhad spravné tfidy maji nejlepsi implementace s pfetrénovanymi
starymi vahami a pfesnost odhadu mista maji vahy trénované na starém datasetu. Dalsi analyza je pro
vysledky ze star$iho datasetu.

Jako u predchozich obrazkd nebyl u chybovych obrazki pocitan rozptyl uhli a u Spatné
predpovézenych chybovych obrazki také. Z obrazku je videét, ze tiida objektu je ve vétsing piipadl
odhadnuta spravng. VétSinou je zobrazena jedna tiida, ale jsou i obrazky, kde je tfid odhadnuto vice
pro ruzné strany. Piesnost odhadu je u obrazku s velkym Alienatorem nad 80 %. V tabulce je vidét Ze
vétSina obrazkl tridy byla spravné odhadnuta, prekryti objektli bylo az na vyjimky uplné piesné
a odhad uhlu byl nejleps$i pro druhou sit’ trénovanou na starymi vahami a pfetrénovanymi vahami.

U vah trénovanych na strarém datasetu je vidét, Ze jsou mnohem citlivéjsi a davaji vice odhadt nez
pretrénované vahy a nové natrénované vahy. StarSi vahy ve druhém souboru dosahuji nejlepsi
vysledky pro kvalitu odhadu thlu, spravnosti odhadnuté tfidy a spravnosti odhadu Ghlu. Ohraniéujici
ramce ve veét§iné piipadld dobfe, nejvetsi nedostatky se vyskytovaly u nové natrénovanych vah, které
u nékterych obrazkd mély problém s detekci Alienatora ktery byl v obrazku umistény. Prekvapivé
zjisténi bylo Ze mensiho Alienatora dokazal vyhledat, ale vétSiho v jiném obrazku ne. Vysledek je
lepSi z pohledu piesnosti ohrani¢ujiciho ramce a z pohledu whlu jde také o zlepSeni v porovnani
s predchozi implementaci. Je v piekvapivé ze 4. soubor, ktery odpovida architektute inspirativniho
YOLO Barcode projektu, nema nejvétsi presnost, ale jako nejlepsi se ukazala implementace 2, ktera
neobsahuje vytvafeni vyfezi odhadovaného umisténi objektu. Vysledky upravené YOLO
implmenetace dosahuji lepSich vysledkid nez vlastni implementace.
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6. Zavér

Cilem prace bylo vytvofit a otestovat aplikaci na vyhledavani objektd v obraze a urcit thel natoceni
hledaného objektu. Aplikace umi vizualné ukazat odhadované umisténi objektu a odhadnout tfidu
daného objektu. V dalsim kroku se na zaklad€ nalezené pozice provede odhad thlu. Pro zpracovani
ulohy je mozné vyuzit framework jako TensorFlow, YOLO Darknet nebo PyTorch. Z téchto
frameworkt byl vybran TensorFlow ve verzi 2.0.

Vyvoj aplikace probihal postupné zjisténim informaci o zadaném tématu. Po konzultaci byly vybrany
neuronové sité UnitBox a YOLO na testovani. Testoval jsem Darknetovou implementaci neuronové
sit¢ YOLO, ktera méla vyborné vysledky hledani, ale Spatné se framework upravoval pro detekci Ghlu.
V dalsi fazi se preslo na TensorFlow a v této knihovné jsem implementoval feseni a nasledné upravil
existujici implementaci YOLa v této knihovné. Pfed odevzdanim prace jsem testoval implementaci
RotationNetu.

V textu diplomové prace jsem popsal syntetické obrazy, neuronové sité, pouzité knihovny, aplikaci
a jeji vysledky. U syntetickych obrazd a neuronovych siti jsem se zaméfil na casti, které jsou dilezité
pro diplomovou praci. Podafilo se mi vytvofit neuronovou sit’ a upravit stavajici neuronovou sit’ tak,
aby uméla najit pozici objektu a odhadla jeho thel. Sit’ jsem natrénoval na datasetu ze syntetickych
obrazkl a otestovana byla na testovacim datasetu realnych obrazkl. Prvni implementace by bylo
idealni pln¢ doladit, aby méla co nejlepsi vysledky. Omezeni prvni implementace je, Ze neni trénovana
pro riizna rozliSeni vstupniho obrazku. Dal§im castym problémem byl Spatny odhad tfidy objektu,
ktery v dal§im kroku velmi ovliviioval implementace které vytvarely vyfez odhadovaného umisténi
objektu. Po rozSifeni trénovaciho datasetu je vidét vétSi nepiesnost vysledkti a zhorSena kvalita
odhadu.

Z vysledkt vyS$la nejlépe implementace YOLa ze souboru &islo 2, ktera méla nejveétsi presnost
nalezeni spravného umisténi objektu a jeho tfidy a zaroven nejlepsi odhad thlu pod kterym objekt
vidime. LepSimu odhadu uhlu pomaha ptesnéjs$i odhad tiidy, podle kterého se vold odpovidajici
natrénovana sit’.

Strukturou pro vytvoreni sité jsem se inspiroval ve zdroji [4]. Césteéné se jedna o originalni feseni,
protoZze aplikuje konvolu¢ni neuronové sit€¢ a obrdzky s 3D objekty. YOLO a ostatni konvolucni
neuronové sité se zabyvaji detekci uhlu 2D objektu v obraze, naptiklad zminény ¢arovy kod. Tyto sité
jsou v diplomové praci pouzité na nalezeni orientace 3D objektu v obraze. Pro tento ukol jsou urceny
neuronové sit¢ jako napiiklad RotationNet a podobné.

Podatilo se mi splnit zadani prace a implementace s upravenym YOLO algoritmem dosahuje celkem
dobrych vysledkd. Prace ma prostor pro doladéni a vyzkouSeni dalSich implementaci detektoru
objekti a uhld.
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