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ABSTRAKT

Diplomova prace je zamétfena na vyvoj modelll neuronovych siti pro detekci odhalenych
osob dle skaly COPINE. Natrénované modely, implementované v ramci webové aplikace,
umoznuji zpracovani obrazki jako vstupnich dat s cilem detekce zdjmovych oblasti. Modely,
zalozené na rozdilnych architekturach neuronovych siti, vykazuji mAP 58,75 % na testovaci

datové sadg, pricemz v urcitych specifickych oblastech dosahuje nejlepsi model AP 70 %.

Kli¢ova slova: Um¢la inteligence, pocitacové vidéni, PyTorch, YOLOvVS, Detectron2, Faster

R-CNN

ABSTRACT

The thesis focuses on the development of neural network models for detection of detected
persons according to the COPINE scale. The trained models, implemented within a web
application, allow the processing of images as input data in order to detect regions of interest.
The models, based on different neural network architectures, show a mAP of 58.75% on the

test dataset, with the best model achieving an AP of 70% in certain specific regions.

Keywords: Artificial Intelligence, Computer Vision, PyTorch, YOLOvVS, Detectron2, Faster
R-CNN
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UvVOD

Bezpecnost na internetu piedstavuje v soucasném digitalnim prosttedi klicovou oblast, ktera
vyzaduje odbornou pozornost. Uzce je spojena s ochranou osobni identity, kde je zasadni
ptedchéazet zneuzivani a rozsifovani nevhodnych obrazovych materidlii a fotografii, aby se
zabrénilo jejich §ifeni na internetu. Sifeni téchto materialti miize mit zavazné dusledky, sa-
hajici od kybernetické Sikany po pravni konsekvence. Velké technologické spoleCnosti se
specializuji na vyvoj algoritmu, které umi proti takovému obsahu bojovat, nicmén¢ tyto po-
krocilé technologie Casto zistavaji nevetejné. Vetejnosti se tyto technologie predstavuji

pouze v médiich.

Diplomova prace se uzce zabyva problematikou detekci odhalenych postav (déti) s vyuzitim
umélé inteligence; od samotného ziskavani dat, pies jejich anotovani, vyvoj a trénovani ume-
lych neuronovych siti spadajicich do oblasti umél¢ inteligence az po kone¢né nasazeni mo-
delu do ukazkové aplikace. Pro samotny vyvoj umélé inteligence se vyuzivaji predni nastroje
od spolecnosti Facebook a pro trénovani modelll je vyuzita infrastruktura od sdruzeni
CESNET, ktera poskytuje velmi vykonné grafické karty urcené pro trénovani neuronovych
siti.

Téma této diplomové prace je zaméfeno na pocitatove vidéni, coZ je jedna z oblasti umélé
inteligence. V teoretické ¢asti je nejprve predstavena historie pocitac¢ového vidéni. Nasledné
se prace zabyva zpracovanim obrazu, které je pro pocitacové vidéni zasadni. Dalsi kapitoly
jsou vénovany neuronovym sitim, jejich funkcionalité a procesu Sifeni chyby v ramci téchto
siti. Prace také obsahuje detailni rozbor procesu trénovani neuronovych siti. V zévéru teore-
tické ¢asti jsou prezentovany architektury nejcastéji pouzivanych neuronovych siti, které se
v soucasnosti vyuzivaji pti detekci objektli v obrazech. Posledni kapitola je v€novéana metri-

kam pro hodnoceni uc¢innosti jednotlivych modela.

Prakticka ¢ast prace se zamé&fuje na konfiguraci infrastruktury tak, aby vSechny nastroje byly
provozovany interné na vlastnich virtudlnich serverech. Trénovani modelt probiha vyhradné
na serverech, které jsou soucasti sdruzeni CESNET. Vystupy diplomové prace zahrnuji mo-
dely schopné detekovat postavy détského veéku na zédklad¢é obrazového materiélu, klasifiko-

vaného podle s§kaly COPINE azZ do Grovné 2, a to s dostatecnou UispéSnosti.
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I. TEORETICKA CAST
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1 UVOD DO POCITACOVEHO VIDENI

Pocitacové vidéni je multidisciplindrni oblast, ktera spada do SirSiho spektra umélé inteli-
gence. Jeho hlavnim cilem je rozvijet metody a technologie, které umoziuji pocitaclim in-
terpretovat obsah digitalnich médii, jako jsou fotografie a videa. Na prvni pohled se mize
zdat, ze pochopeni vizualniho obsahu je pro lidsky mozek jednoduchy tikol, ale pro umélou
inteligenci pfedstavuje znacnou vyzvu. Tato slozZitost prameni z omezeného porozumeéni pro-
cestim biologického vidéni a z komplexnosti vizualnich scén, kde objekty mohou byt pre-

zentovany v nekone¢ném poctu orientaci a svételnych podminek.

Skutecné systémy pocitacového vidéni musi byt schopny rozpoznat a interpretovat scény v
libovolnych podminkéch a extrahovat z nich relevantni informace. AvSak, v souasné dob¢
jsou tyto systémy efektivni pouze v omezenych a specificky definovanych problémech, ni-
koli v obecné tloze vizualniho vnimani. Ukolem poéitatového vidéni je tedy napodobit a

rekonstruovat schopnosti lidského zraku.

Porozuméni digitalnim obraziim neni omezeno pouze na identifikaci objekt, ale také zahr-

nuje extrakci textu, ttirozmérnych modelt a dalSich elementii z obrazového materiélu.

Pocitacové vidéni obnasi Siroky rozsah tkoli a vyzev, které byly feSeny s vyuZitim rliznych
druhti znalosti a technik. Tato disciplina se vénuje automatizaci a integraci procesu a repre-
zentaci, které jsou klicové pro vizualni vnimani. Zahrnuje mnozstvi technik uZite¢nych samy
o0 sobé¢, jako je zpracovani obrazu pro transformaci, kodovani a pienos obrazovych dat, a
statistickou klasifikaci vzort, aplikovanou na vizualni nebo jiné typy vzori. Kromé toho se
vénuje kognitivnimu zpracovani, coZ je oblast, ktera je pro pochopeni a aplikaci pocitaco-
vého vidéni zasadni.

Pochopeni a vyuziti pocitacového vidéni by vSak nebylo mozné bez zésadnich pokrokli v
oblasti vypocetni techniky a algoritmickych inovaci. Vykonny hardware ptizpisobeny
piimo pro potfeby narocnym vypoctim je jednim ze zakladnich piliit, na kterych stoji sou-

casny rozvoj a Siroka Skala aplikaci zameétenych na pocitacové vidéni [1].
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1.1 Historie pocita¢ového vidéni

Prvni kroky v oblasti pocitacového vidéni jako védecké discipliny byly u¢inény v 60. letech
20. stoleti, soucasné s rozvojem prizkumu umelé inteligence. Prvni tlohy byly zaméfené na
identifikaci pfedmétl v obraze z kamery, kterd byla pfipojend k tehdejSimu pocitaci. Tyto
prvotni ulohy byly nejvétsim impulzem k dikladnéjSimu zkoumani a rozvoji oblasti pocita-

¢ového vidéni [1].

Prestoze pocatecni experimenty s pocitaCovym vidénim Casto narazely na technologicka
omezeni a nedosahovaly pozadovanych vysledki, 70. a 80. 1éta 20. stoleti pfinesla pokrok
diky pokroc¢ilym matematickym analyzam obrazu a inovacim v oblasti optickych senzort a
metod zpracovani obrazu. Tento vyzkum umoznil v 80. letech 20. stoleti vyvoj systémd,
které byly aplikovatelné v priimyslové praxi, jako naptiklad automatizované systémy pro
kontrolu svarti ve vyrobnich procesech. Tyto rané primyslové aplikace, ptestoze byly na-
kladné a specializované na specifické tkoly, pfedstavovaly dilezity milnik v praktickém

vyuziti v oblasti pocitacového vidéni [1].

Devadesatd 1éta ptinesla vyznamny pokrok diky snizujicim se nédkladiim na vyrobni kompo-
nenty a soucasné rostoucimu vypocetnimu vykonu pocitacd, coz vedlo ke zmensovani hard-
waru. Tento trend umoznil §irSi implementaci poc¢itacového vidéni do praxe, zahrnujici na-
ptiklad systémy pro ¢teni ¢arovych kodl nebo pievod psaného textu do digitalni podoby,

kdy tyto systémy zname pod ndzvem optické rozpoznavani znakti (OCR) [1].

Dalsi expanze pocitacového vidéni zaznamenala prinik do oblasti, jako jsou biometrické
systémy pro rozpoznavani oblicejui a otiskd prstil. Velky milnik v oblasti analyzy dat 1ze
zaznamenat zejména v medicing, kde vyznamné vyzkum zpracovani obrazu piispél k ana-
lyze obrazovych dat. Tento prilom umoznil zvySeni pfesnosti diagnostiky a oteviel cestu k

vyvoji novych metod 1écby [3].

Na pocatku 21. stoleti dochazi k vyznamnému pokroku v metodach umélé inteligence a stro-
jového uceni, coz umoziuje jejich Sirsi aplikaci v bézném Zzivoté. Integrace pocitacového
vidéni do mobilnich a pocitacovych operacnich systémi je jednim z piikladii tohoto trendu.
Diky technologiim pocitacového vidéni dochazi k efektivnéjSimu fizeni dopravy, pokroci-
1ému statistickému zpracovani dat o pohybu osob v obchodnich a vetejnych prostorach a k

inovacim v oblasti bezpecnosti dopravy, véetn€ vyvoje autonomniho fizeni vozidel [3].
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Paraleln¢ s témito pokroky se obor potyka s vyzvami, jako je zajiSténi adekvatnich trénova-
cich dat, optimalizace algoritm pro lepsi pfenosnost a rychlost, a feSeni etickych dilemat
spojenych s ochranou osobnich udaji a pravnich aspekti odpovédnosti. Tyto vyzvy vyzaduji

peclivou pozornost a systematicky piistup k nalezeni udrzitelnych feSeni [3].

1.2 Zakladni principy a definice

Oblast pocitacové vidéni je zaloZena na principech kognitivni védy, ktera se zabyva extra-
hovéanim, analyzou a porozuménim informaci z multimedialniho obsahu, ktery je reprezen-
tovan formou obrazu nebo videa. Systémy pocitacového vidéni tak umoziuji porozumeéni
obsahu a reprezentovani uzivateli pochopitelnou formou. V tomto procesu probihd fada
krokd, od ptedzpracovani obrazu, ptes detekci nebo segmentaci objektl, az po klasifikaci a
rozpoznavani vzorl, kdy jsou tyto kroky ptipravou pro pozd¢€;jsi vyuziti v umélych neuron-

ovych sitich, patficich k technikdm um¢l¢ inteligence.

Jako prvotnim krokem, pied samotnym trénovanim neuronové sité, je tieba ziskat vhodnou
datovou sadu. Jednou z moZnosti, jak takovou datovou sadu sestavit, je pofizeni obrazu pro-
sttednictvim kamer a snimacii. Potizeni kvalitni datové sady je pro Gspé$né trénovani mo-
delu kli¢ové, protoze kvalita potizenych dat ovlivituje ispéSnost detekce dosud nevidénych

dat.

DalS8im krokem je definovat si z4jmovou oblast. To zahrnuje predev§im jasné¢ definovanych
tiid. Tyto tfidy jsou klicové, jelikoZ predstavuji kategorie, které jsou pfifazeny jednotlivym
objektim v datové sadé. Pokud se naptiklad vyviji systém, ktery ma detekovat dopravni
znacky, mohou byt jako tfidy konkrétni ndzvy téchto znacek, které se na silnici vyskytuji.
Toto tfidéni do jednotlivych tiid pozdéji umoZziuje v procesu trénovani kategorizovat data
podle naucenych charakteristik. Spravné definovani tfid, a zatazeni spravnych dat do
spravné tiidy je nezbytné pro efektivni uceni, protoze kazda tfida musi obsahovat dostatec¢né

mnozstvi trénovacich dat, aby mohlo byt extrahovano dostatecné mnozstvi informaci.

Po sestaveni datové sady je tieba data vhodné anotovat. Anotovani datové sady se lisi na
zakladé toho, jakym zplisobem chceme k vysledné klasifikaci nebo detekei ptistupovat. Po-
kud probiha klasifikace obrazovych dat, tak anotace probiha tak, Ze je cely obsah obrazu
piifazeny k jedné konkrétni tfide. Tento typ anotace je velmi jednoduchy, nicméné jeho nej-
vétsi nevyhodou je, Ze velmi snadno je mozné se dostat do urcité konfliktu ve zvoleni tiidy.

Naptiklad pokud mame klasifikator pro detekci pst a kocek, a v datové sadé¢ budeme mit
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fotografii, kterd obsahuje obé zvitata, neni mozné k takové fotografii ptiradit dva Stitky na-

raz, jelikoz by v trénovacim procesu mohl vzniknout problém v extrakci ptiznakd.

Druhou moznosti, vedle uvedené klasifikace, je detekce obrazovych dat. Jedna se o princip,
kdy pfi anotovani dat jsou pfifazovany Stitky, ke konkrétnimu objektu, ktery je zvoleny for-
mou ohranicujicich rdmeckt (bounding box). Jedna se o vizualni metodu, kde je kolem ob-
jektu v obraze nakresleny obdélnik, ktery slouzi k jeho identifikaci a lokalizaci. Tento ob-
délnik nese informace v podob¢ soutadnice, kde se v prostoru nachazi a také nese informaci
o nazvu tiidy. Tento obdélnik umoznuje algoritmu pochopit a naucit se, kde piesné se objekt
nachdzi, jak velky je a o jakou tfidu se jednd. Vyhodou této metody je moznost ptifazovani
vice §titka k riznym objektiim na jednom obrazku, coz umoziluje vyssi piesnost a efektivitu

v rozpoznavacich ulohach [3].

Obrazek 1.1 Ukazka ohranicujicich rameck, ptevzato z [2]
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2 ZPRACOVANI OBRAZU

Ackoliv je digitalni zpracovani obrazu postavené na matematickych zakladech, pti vybéru
techniky Casto hraje lidska intuice a analyza, ktera je Casto zaloZena na subjektivnich vizu-
alnich usudcich. Pti zpracovani obrazu, ale v n¢kterych klasifika¢nich a detekénich meto-
déach na bazi umélych neuronovych siti, je dilezitd zdkladni mechanika toho, jak jsou obrazy

tvofeny a vnimany [4].

2.1 Percepce obrazu

V roce 1666 Isaac Newton zjistil, Ze kdyz paprsek slune¢niho svétla prochdzi sklenénym
hranolem, neni vystupujici paprsek bily, ale sklada se ze souvislého spektra barev od fialové
na jednom konci po &ervenou na konci druhém. Skalu barev, kterou vnimame ve viditelném
spektru, je jen malou casti elektromagnetického spektra. Na jednom konci spektra jsou radi-
ové viny s vinovou délkou miliardkrat delSimi, nez je vinova délka viditelného svétla. Na
druhém konci spektra jsou gama paprsky s vinovymi délkami milionkrat krat§imi, nez je u

viditelného svétla.

Barvy vnimané v objektu jsou uréeny charakterem svétla odraZzeného objektem. Té¢leso, které
odrazi svétlo relativné vyvazené ve vSech viditelnych vinovych délkach, se pozorovateli jevi
jako bilé. Avsak téleso, které uptednostituje odraz v omezeném rozsahu viditelného spektra,
vykazuje nckteré barevné odstiny. Naptiklad zelené predméty odrazeji svétlo s vinovymi
delkami nej€astéji v rozsahu 500 az 570 nm, zatimco vétSinu energie ostatnich vlnovych
délek pohlcuji. Svétlo, které nema zddnou barvu, se nazyva monochromatické svétlo. Jedi-
nou vlastnosti monochromatického svétla je jeho intenzita. Vzhledem k tomu Ze intenzita
monochromatického svétla je vnimana jako proménliva od cerné pies Sedou az bilou, pou-
Ziva se pro oznaceni intenzity monochromatického svétla béZné€ pojem troven Sedi. Chro-
maticke (barvené) svétlo pokryva elektromagnetické spektrum ptiblizné€ od 0,43 do 0,79 um.
Pro popis chromatického svétla se pouZzivaji tfi veli¢iny: zafivost, svitivost a jas. Zafivost je
celkové mnozstvi energie, které proudi ze svételného zdroje, a obvykle se méfi ve wattech.
Svitivost, udavana v lumenech, vyjadiuje mnozstvi energie, které pozorovatel vnima ze své-
telného zdroje. Posledni veli¢inou je jas, ktery je subjektivnim ukazatelem vnimani svétla a

prakticky je nemozné jej zméfit [4].
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2.2 Barevné modely

Barevny model 1ze matematicky popsat, jakym zplisobem lze barvy reprezentovat. Rlizné
barevné modely zachycuji vlastnosti barevného spektra. Jednim z dilezitych aspektii barev-

nych modelil je technika michani barev.

Aditivni michani barev pracuje na principu s¢itani jednotlivych barevnych slozek. Tento typ
michani vyuziva tii zadkladni barevné slozky: ¢ervenou, zelenou a modrou. Kdyz se tyto

barvy kombinuji, vysledna svételnd intenzita je souctem intenzit jednotlivych slozek.

Subtraktivni michéni barev je zdkladem pro tiskové technologie. V tomto principu michani
barev se jako zakladni barvy vyuziva zluta, azurova a purpurova, které jsou komplementarni
k zakladnim barvam aditivniho zptisobu michani barev. Pti subtraktivnim michani barev,
dochazi s kazdou dalsi pfidanou barvou ubrani piivodniho svétla. To znamena ze pokud do-

jde ke smichani vSech tii zdkladnich barev dosahne se cerné barvy.

Razné barevné modely zachycuji jedine¢né vlastnosti barevného spektra, a mohou tak byt
ptizplisobeny konkrétnim podminkdm a pozadavkim. Piikladem mohou byt barevné mo-
dely, které oddéluji informace o barvé od informaci o intenzité, jako je HSV, a umoziuji tak

robustnéjsi vykon v tlohéch, kde se svételné podminky znacné 1isi.

Pokrocilé aplikace pocitacového vidéni navic vyuzivaji barevné modely nejen pro statickou
analyzu obrazu, ale také pro zpracovani v redlném case, rozsirené realité a dalSich aplikaci.
Spravné volba barevného modelu miiZze zvySovat vyslednou piesnost detekce nebo klasifi-

kace objektt [4].
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2.2.1 RGB

RGB barevny model (z anglickych slov Red, Green, Blue — Cervena, zelena, modra), je adi-
tivni zptisob michédni barev. Intenzita vysledného svétla odpovida souctu intenzit téchto slo-
zek, coz umoziuje riznymi kombinacemi vytvaret Sirokou skalu barev. V 8bitovém formatu
ma kazda barva rozsah od 0 do 255, coz davd moznost vytvofit ptes 16 miliont riznych
odstint. Takovy rozsah barev mize byt kliCovy v oblastech, jako je zpracovani lékaiskych
dat, kde jemné rozdily v barvach na snimku mohou odpovidat vyznamnym rozdilim. Pfi-
kladem muze byt detekce raznych piiznakii onemocnéni kiize, kde spravné vyhodnoceni

barvy je zasadni pro diagndzu a ptipadnou pozdéjsi 1écbu [4].

Obrazek 2.1 RGB model, ptevzato z [5]

222 BGR

Barevny model BGR (Blue, Green, Red) neni skute¢né barevnym modelem. Jedna se pouze
0 jiné usporadani barevnych kanali, které vychazi od klasické prezentace barevného modelu
RGB. V oblasti pocitacového vidéni je mozné se s timto piistupem setkat, a nekteré algo-
ritmy mohou vyuzivat pro zpracovani obrazu takto uspotadané kanaly. Oproti barevnému
modelu RGB, z kterého vychazi BGR nepfinasi zadné vyhody, ale ani nevyhody. Vyuzivani
tohoto barevného modelu je do znacné miry historickym diivodem. V nékterych knihovnach,
které jsou vyuzivany pro zpracovani obrazu, jsou implementovany funkce, které obraz zpra-
covavaji v tomto barevném modelu. BGR byl piivodné piijat kvili preferencim vyrobciim

hardwaru. Ackoliv se jednd jiz o historicky standard, obecné plati, Ze pokud dojde k
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takovému zavedeni standardu, maji tendenci pfetrvavat z divodu zpétné kompatibility, i

kdyz jiz nenabizi zddnou technologickou vyhodu.

Navzdory raznému uspotradani kanalti v barevnych modelech RGB a BGR, rtizné pokusy
prokazaly, Ze oba barevné modely dosahuji srovnatelnych vysledk pti feseni uloh, jako je
klasifikace, detekce nebo segmentace obrazu. Z tohoto diivodu nové¢jsi modely, které pracuji
s obrazem maji implementované postupy, které pti ptedzpracovani obrazu vSechny datové

soubory prevadeji na shodny barevny model, kterym ve vétSin€ ptipada je RGB [6].

2.2.3 HSV aHSL

Barevné modely HSV (Hue, Saturation, Value — odstin, sytost, hodnota) a HSL (Hue, Satu-
ration, Lightness — odstin, sytost, svétlost) jsou zalozeny na lidském vniméani barev a nabizi
intuitivni metody pro popisovani barevnych odstini. Barevny model HSV rozdé€luje barvy
na odstin, sytost a hodnotu, kde hodnota popisuje svétlost barvy. Na druhé strané, barevny
model HSL zaménuje hodnotu za svétlost, coz odrazi miru svétla od ¢isté bilé po Cisté Cer-

nou, pficemz odstin se méni po obvodu valce.

HSL HSV

___Saturation __S_a_tyiation

Lightness
—>

v
=
g]
)Hue )Hue

Obrazek 2.2 HSL a HSV model, ptevzato z [7]

Vyuziti barevného modelu HSV miize byt vyhodné, protoze odd€luje barvu (odstin) od svét-
losti (hodnoty). Toto oddéleni miize pomoci pii procesu trénovani modelu Iépe zobecnit

ruzna osvétleni [8].
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2.3 Predzpracovani obrazu

Cilem pfedzpracovani obrazu pied samotnym trénovanim dat, je zvySeni vykonu a kvality
modeld neuronovych siti. Tyto operace jsou nezbytné, protoze pomahaji potlacovat neza-
douci zkresleni nebo vylepsit urcité vlastnosti, které jsou dulezité pro dalsi zpracovani a

analyzu datovych soubort [9].

V této kapitole jsou zahrnuté obecné kroky, které se vyuzivaji pii piedzpracovani obrazu v

oblasti poc¢itacového videéni.

2.3.1 Zména velikosti

Jednim z dilezitych krokl v pocitacovém vidéni je zména velikosti vSech vstupni obrazi,
na spole¢nou velikost. Tento krok zajiStuje jednotnost vSech vstupli. Nutnost jednotného
rozméru vstupnich dat je zasadni, jelikoZz vétSina modelti pocitacového vidéni vyzaduje
vstupni data, kterd maji konzistentni velikost, aby byla zachovana jednotnost vypoctii. Tento
pozadavek vyplyva z architektonického navrhu konvolu¢nich neuronovych siti (CNN), které
se bézné pouzivaji pii zpracovani obrazu. Detailn€ jsou konvolu¢ni neuronové sité rozebrany
v kapitole 3.1.2. Tyto sité vyuZivaji filtry nebo jadra, ktera konvoluji nad obrazem v defino-
vané velikosti okna. Pokud by se velikost vstupnich obrazi lisila, vystupni rozméry konvo-
lu¢nich vrstev by se nesrovnaly, coz by vedlo k vypocetnim problémim a neefektivité ve

fazich trénovani a odvozovani.

Zména velikosti obrazkl na pevny rozmér, napiiklad 416x416 pixeld, je béZnou praxi, ktera
nejen pomaha dosdhnout souladu modelu, ale také zvySuje vypocetni efektivitu. Mensi ob-
razky snizuji vypocetni zatéz, coz umoziuje rychlejsi zpracovani.

Jednotna velikost obrazu navic zajistuje, ze extrahované rysy jsou méftitkove invariantni,

coz znamenad, Ze schopnost modelu rozpoznavat objekty nezdvisi na jejich velikosti ve vstup-

nim obraze. To ma zasadni vyznam pro zachovani pfesnosti a spolehlivosti modelu.

Je vSak dulezité zvazit disledky zmény velikosti obrazu na kvalitu pfedpovédi modelu. Pii-
liSné zmenSeni velikosti miiZe vést ke ztraté detailli, coz mize zakryt dilezité rysy nezbytné
pro piesnou detekci nebo klasifikaci objektii. Naopak velmi velké vstupni velikosti mohou

zvysit detailnost, ale za cenu zvySeni vypocetnich narokli a doby zpracovani [4].
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2.3.2 Normalizace

Normalizace obrazovych dat je dal§im dulezitym krokem v ramci procesu piedzpracovani
obrazu pted samotnym trénovanim. Tento postup zahrnuje upravu rozsahu hodnot intenzity
pixell na standardni stupnici, obvykle mezi 0 a 1. Takova normalizace je nezbytnd, protoze
usnadnuje rychlejsi konvergenci béhem procesu trénovani tim, ze poskytuje konzistentni

stupnici pro vSechny vstupni hodnoty, a tim pomaha pti optimalizaci sestupu gradientu.

Dtivod normalizace spociva v povaze pocetnich operaci v neuronovych sitich, zejména ve
zpusobu zpracovani dat ve vrstvach. Sité funguji optimalné, kdyz maji prvky vstupnich dat
podobna méfitka, protoze to podporuje stabilni konvergenci a zabraiuje prevaze urcitych
prvki nad jinymi jen kvili jejich métitku. Normalizace vstupt mtize urychlit fazi uceni hlu-
bokych siti tim, Ze zajisti, aby gradienty nebyly ani ptili§ malé, ani ptili§ velké a aby se kroky

uceni pohybovaly ve vhodném rozsahu.

Normalizaci je mozné provést vydélenim ptivodnich hodnot pixelit maximalni moznou hod-
notou (¢asto 255 u 8bitovych obrazkl), ¢imz se vS§echny hodnoty dostanou do pozadovaného
rozsahu 0 az 1. Tato transformace nejen pomahd pii trénovani neuronovych siti, ale také
odpovidéa pozadavkiim na pfedzpracovani riznych architektur, které jsou citlivé na métitko

a rozlozeni vstupnich dat [10].

2.3.3 Zména poradi kanala

Moderni architektury neuronovych modeld, které kromé samotné sité zahrnuji i postupy pro
trénovani neuronovych modelti maji v procesu ptedzpracovani zahrnuty krok, ktery upravuje
pofadi kanalii. Tento krok zahrnuje Gpravu potfadi barevnych kanald v obraze, obvykle pre-
vod z barevného modelu BGR na barevny model RGB. Tato zména potadi je nutnd, protoZe
rizné obrazové formaty a softwarové knihovny pouzivaji razné konvence pro ukladani ba-

revnych informaci (Kapitola 2.2.2).

Vyznam zmény potadi kanal vyplyva z pozadavkil stanovenych architekturou vétsiny pred-
trénovanych modeld, které jsou obvykle trénovany na sadach dat, kde jsou obrazky forma-
tovany v barevném modelu RGB. Siroké vyuziti barevného modelu RGB je z toho diivodu,
jelikoz odpovida lidskému zraku, ktery vnima barvy piedevsim v podobé Cervené, zelené a
modré slozky. Forméat BGR naopak béZzné pouzivaji nékteré softwarové knihovny pro zpra-

covani obrazu, naptiklad OpenCV, ktery vychazi z jiné pocitacové tradice.
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Nespravna zména poradi kanalti mize vést k nespravné interpretaci barevnych dat modelem,
coz muze vést ke zhorSeni vykonu modelu a jeho schopnosti zobecnit tréninkova data na

realné aplikace [11].
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3 NEURONOVE SITE

Neuronové sit€¢ jsou inspirovany biologickymi neuronovymi sitémi, které jsou soucasti
mozku kazdého zivoCicha. Uméla neuronova sit’ (ANN) je systém vzajemné propojenych
uzld neboli ,,neuront®, které spolupracuji pii plnéni konkrétnich tkolt. Ve své podstate neu-
ronova sit’ zpracovava vstupy prostfednictvim vrstev neurond, z nichz kazda je schopna pro-

vadeét jednoduché vypocty [12].

Architektura neuronové sité obvykle zahrnuje tii hlavni vrstvy: vstupni vrstvu, skryté vrstvy
a vystupni vrstvu. Kazdy neuron v jedné vrstvé se spojuje s neurony v dalsi vrstvé a vytvari
sit’, ktera dokdze modelovat slozité vzory v datech. Sila téchto spojeni, zndma jako vahy, se
béhem procesu trénovani upravuje tak, aby se minimalizoval rozdil mezi pfedpovédi sité a

skute¢nymi vysledky dat [13].

Vstupni Skryta vrstva Vystupni
vrstva vrstva
Vstup1 —»
Vstup2 — O\
O—Z 0w

Vstup3 —

Vstup4 —»

Obrazek 3.1 Uspotadani neuronti do vrstev, ptevzato z [14]

Neuronové sité jsou proslulé zejména svou schopnosti predpovidat a rozpoznavat vzory,
diky cemuz se staly neocenitelnymi v rtiznych oblastech, jako jsou finance, zdravotnictvi,
robotika a dalsi. V oblasti pocitatového vidéni neuronové sité dramaticky zlepSily schopnost
strojli rozpoznavat a interpretovat obrazky a videa a Casto pfekonavaji vykony na urovni

¢lovéka v tlohach, jako je rozpoznavani objekti [15].

3.1 Typy neuronovych siti

Neuronové sité, se vyvijeji v riznych architekturach, z nichz kazda je ptizptisobena k efek-

tivnimu feSeni konkrétnich typl problémii. Kazdy typ sité, at’ uz se jedna o sit’ dopfednou,
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konvolu¢ni nebo rekurentni, nabizi jedinecné vlastnosti, diky nimz je vhodny pro rtizné

druhy uloh zpracovani dat a rozpoznavani vzoru [12].

3.1.1 Dopredné neuronové sité

Doptedné neuronové sité, znamé také jako vicevrstvé perceptrony (MLP), jsou nejjedno-
dussim typem architektury umélych neuronovych siti. V téchto sitich se informace pohybuji
pouze jednim smérem — dopfedu — ze vstupnich uzll, ptes skryté uzly (pokud existuji) a
nakonec do vystupnich uzli. V siti nejsou zadné cykly ani smycky, coz je odlisuje od reku-

rentnich neuronovych siti.

Obrazek 3.2 Schéma doptedné neuronové sité s jednou skrytou vrstvou, prevzato

z[16]

Zakladni princip fungovani dopfednych neuronovych siti spociva ve zpracovani vstupnich
dat prostfednictvim tady vrstev. Kazda vrstva je tvofena fadou vzajemné propojenych uzli
neboli neurontl, kde kazdé spojeni predstavuje vahu. Tyto vahy jsou béhem tréninku upra-
vovany tak, aby se minimalizovala chyba pii pfredpovidani vystupu ze vstupnich dat. Uzly v
kazdé vrstv€ aplikuji nelinedrni aktivacni funkci na vaZeny soucet svych vstupii, coz zavadi

schopnost modelovat nelinearni vztahy mezi vstupnimi a vystupnimi daty [12].

Doptedné neuronové sité se obvykle trénuji pomoci metody zndmé jako zpétné Sifeni, ktera
efektivné pocita gradienty ztratové funkce vzhledem k vaham sité. Tento proces iterativné
upravuje vahy tak, aby minimalizoval ztratovou funkci, ktera je obvykle mirou rozdilu mezi
skutenym vystupem a pifedpovidanym vystupem sité. Tento proces uc¢eni vyzaduje datovou
sadu obsahujici dvojice vstupil a vystupli, coz umoziluje siti naucit se mapovani ze vstup

na vystupy pod dohledem [17].

Doprtedné sité se dobte hodi pro rtizné tlohy, kde je vztah mezi vstupem a vystupem staticky
a kde neni dtilezitd posloupnost nebo casovy pribéh jednotlivych datovych bodii. Pied na-
stupem specializovangjSich siti, jako jsou konvolu¢ni neuronové sité, byly uspésné pouzi-
poznéavani obrazu. Obecné vSak nejsou vhodné pro ulohy, kde je diilezity kontext nebo po-
sloupnost, jako je napiiklad predikce casovych fad nebo zpracovani ptirozené¢ho jazyka, kde

rekurentni neuronové sit€ nebo jiné modely obvykle funguji 1épe [18].
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Ptes svou jednoduchost mohou dopiedné neuronové sit€ modelovat slozité rozhodovaci hra-
nice a byly ndpomocny pfi demonstraci potencidlu hlubokého uceni. Jejich tispéSnost vSak
muze byt omezena potifebou velkého mnozstvi oznacenych dat. Kromé toho mohou byt na-
chylné k nadmérnému ptizplisobeni, zejména kdyz se architektura sité prohlubuje nebo stava

slozit&jsi [19].
3.1.2 Konvolué¢ni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sit¢ (CNN) piedstavuji specializovany druh neuronovych siti, které
jsou obzvlasté vykonné pro zpracovani dat, ktera maji miizkovou topologii, jako jsou napfi-
klad obrazky. Konvolu¢ni neuronové sité se vyznacuji schopnosti automaticky a adaptivné
se uCit od hran a textur nizké urovné az po vzory a tfidy objektli vysoké tirovné, a to pomoci

konvolué¢nich filtra [20].

Architektura konvolu¢nich neuronovych siti obvykle zahrnuje n¢kolik vrstev, které se skla-
daji z konvoluénich vrstev, aktivacni funkce, sdruzovaci vrstvy a plné propojené vrstvy.
Konvoluéni vrstva aplikuje na vstup sérii naucitelnych filtrd. Kazdy filtr aktivuje urcité
funkce na urcitych prostorovych pozicich. Vrstvy pro sdruzovéani pak zmensuji prostorovou
velikost reprezentace, takze detekce rysu je invariantni vii¢i malym posuniim a zkreslenim
vstupniho obrazu. Aktivaéni funkce zavad¢ji do sité nelinearity, které ji umoznuji ucit se

slozit&jsi vzory [12].

Obrazek 3.3 Ukazka konvolu¢ni neuronové sité, prevzato z [21]

Konvolué¢ni neuronové sité jsou vysoce efektivni pro rozpoznavani obrazki a videi, analyzu
1ékatskych snimki a jakykoli jiny typ analyz, které zahrnuji prostorova data. Tato efektivita
vychézi z jejich schopnosti ucit se reprezentace ptiznaka piimo ze zdrojovych dat, ¢imz se
minimalizuje potfeba manualni extrakce rysi. Jejich vicevrstva architektura poméha rozpo-
znavat rysy na riiznych urovnich abstrakce, ¢imz se stdvaji mimotradné univerzalnimi a vy-

konnymi pro Glohy pocitacového vidéni [22].

Konvolu¢ni neuronové sité v§ak nejsou bez omezeni. Pfi trénovani na malych souborech dat,
mohou byt nachylné k nadmérnému ptizptisobovani. Pfi trénovani také vyzaduji zna¢ny vy-
pocetni vykon a pamét’, zejména s rostouci hloubkou a rozsahem site. To je mlze Cinit méné

vhodnymi pro zafizeni s omezenymi zdroji. Kromé toho, zatimco jsou vynikajici pro
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miizkovou topologii dat, konvolu¢ni neuronové sit¢ jsou méné efektivni pro zpracovani sek-
vencnich dat, naptiklad pfi analyze ¢asovych fad nebo zpracovani pfirozeného jazyka. Pro

tyto typy dat mohou byt vhodné&jsi rekurentni neuronové sité [23].

3.1.3 Rekurentni neuronové sité

Rekurentni neuronové sité (RNN) je typem neuronovych siti, které jsou kli¢ové pii modelo-
vani sekvencnich dat. Na rozdil od doptfednych neuronovych siti se rekurentni neuronové
sit¢ vyznacuji tim, Ze si udrzuji "pamét™ predchozich vstupli pomoci svého vnitiniho stavu
(skryté vrstvy), coz jim umoziuje vykazovat ¢asové dynamické chovani. Diky této schop-
nosti jsou rekurentni neuronové sité¢ zvlasté¢ vhodné pro aplikace, kde vstupem neni pevny
vektor, ale posloupnost dat, jako jsou data casovych fad, fec, text nebo jakakoli jina forma

sekvencnich informaci [18].

Zakladni myslenkou rekurentnich neuronovych siti je vyuziti sekvencnich informaci. V kla-
sické neuronové siti jsou vSechny vstupy a vystupy na sob¢ nezavislé. Rekurentni neuronové
sité tento problém fesi tim, Ze v nich existuji smycky, které umoziiuji, aby informace pretr-
vavaly z jednoho kroku ulohy do dalSiho. Tento mechanismus smycek jim proptijcuje schop-

nost zpracovavat nejen jednotlivé datové body, ale celé sekvence dat.
Trénovani standardnich rekurentnich neuronovych siti v§ak miize byt narocné kvili problé-
mum, jako jsou mizejici gradienty, kdy se gradienty zmensuji a velmi zt€zuji uceni zavis-

losti, a na zakladé toho mohou zplisobit nestabilitu celého procesu uceni [24].
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Obrazek 3.4 Ukazka rekurentni neuronové sité, prevzato z [25]

3.2 Sifeni chyby

Mezi nejzndméjsi zplisoby Sifeni chyby je zpétné Sifeni chyby (backpropagation), ktery je
zdkladnim principem pfi trénovani neuronovych siti, zejména v procesu uceni vicevrstvych
siti. Tato metoda se pouZziva k efektivnimu vypoctu gradientu ztratové funkce sité ve vztahu
k jejim vaham. Tato technika hraje kli¢ovou roli ve f4zi uceni, kde pomaha optimalizovat

neuronovou sit’ minimalizaci ztratové funkce.

v

Zpétné Siteni chyby bylo zpopularizovéano v 80. letech 20. stoleti jako prakticky zptsob tré-
novani hlubokych neuronovych siti, coZ byl vyznamny pokrok v oblasti strojového uceni

[26].

Pti zpétném priichodu se chyba §ifi zpét siti od vystupni vrstvy smérem ke vstupni vrstve,
coZ umoziuje vypocet gradientu ztratové funkce vzhledem ke kazdé vaze pomoci fetézo-

vého pravidla vypoctu.

Hlavni vyhodou §ifeni chyb je jeho ucinnost pii zpracovani slozitych siti s mnoha vrstvami.
Umoziuje siti u€it se z dat ipravou vah tak, aby se minimalizovala chyba, a tim se v prib¢hu
iteraci zlepSovala presnost predpovédi. Tato metoda je také velmi flexibilni a Ize ji aplikovat
na témét jakoukoli architekturu neuronové sité, coZ z ni €ini univerzalni nastroj pro tlohy

hlubokého uceni [15].
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Sifeni chyby m4 i své nevyhody. Jednim z hlavnich problémi je problém mizejicich gradi-
entd, kdy se gradienty ztratové funkce stavaji velmi malymi, coz efektivné brani zménam
hodnot vah, coz mtize zastavit proces uceni. Tento problém se projevuje zejména u hlubo-
kych siti s mnoha vrstvami. MiZe se také vyskytnout problém explodujiciho gradientu, kdy

gradienty rostou exponencialng¢, coz vede k nestabilité procesu uceni [24].

3.3 Proces uceni

Proces uceni v neuronovych sitich, ¢asto oznacovany jako trénovani, je zadsadni pro to, aby
tyto vypocetni modely mohly provadét ulohy, jako je klasifikace, regrese a predikce. Tento
proces zahrnuje Upravu vnitinich parametru sité — ptedevsim vah spojeni mezi neurony — v
reakci na data. Cilem je minimalizovat rozdil mezi pfedpovidanym vystupem sité a skutec-
nym vystupem v trénovacich datech, ¢ehoz se obvykle dosahuje metodou zndmou jako

zpétné Sifeni chyby [26].

Zakladem trénovani neuronovych siti je optimalizace ztratové funkce, znamé také jako cost
function, ktera méti chybu mezi pfedpovidanym vystupem a skuteCnym vystupem. Mezi
bézné piiklady ztratovych funkci patii stfedni kvadraticka chyba pro regresni ulohy a kiizova
entropie pro klasifika¢ni ulohy. Optimalizace se obvykle provadi pomoci gradientniho se-
stupu nebo sofistikovangjSich variant, jako je stochasticky gradientni sestup (SGD) nebo
Adam. Tyto optimaliza¢ni algoritmy iterativn€ upravuji vahy s cilem sniZit ztratu [27].

Béhem kazdé iterace trénovani sit’ zpracuje davky dat, pro kazdou z nich vypocita vystup,
porovna jej se skuteCnym vystupem a vypocita chybu. Algoritmus zpétného Siteni pak vy-
pocitad gradient ztratové funkce vzhledem ke kazdé vaze v siti tak, Ze pouzije fetézové pra-
vidlo, zékladni techniku z kalkulu, k Sifeni chyby zpétné& siti. Tato informace se pouZije k
aktualizaci vah s cilem minimalizovat ztratu, pficemz se obvykle upravuji vahy v opacném

sméru, nez je gradient [15].

Jednim z kritickych problémi pfi trénovani neuronovych siti je vyhnout se nadmérnému
ptizplisobeni, kdy se model ptili$ dobie nauci trénovaci data, na ukor své schopnosti zobecnit
se na nova data. Techniky, jako je regularizace (napt. L1 a L2), dropout a pfed¢asné zasta-
veni, jsou bézné pouzivany k zabranéni nadmérnému pifeuceni. Regularizaéni metody piida-
vaji penalizaci, pfedCasné zastaveni zastavi proces trénovani, jakmile se vykonnost modelu

pfestane zlepSovat na validacnim souboru dat [19].
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Kromé toho pfi trénovani neuronovych siti je kritickym parametrem rychlost uceni, ktera
urcuje velikost kroku v kazdé iteraci. Prili§ vysoka rychlost u¢eni miize zptisobit, ze proces
trénovani bude pfilis rychle konvergovat k neoptimalnimu feseni, zatimco pfili§ nizké rych-
lost mlize zptisobit, Ze proces trénovani bude pfiliS pomaly a miize se zaseknout v lokalnich

minimech.

Proces uceni (Obrazek 3.5) je iterativni a miize byt vypocetné narocny, zejména u velkych
siti a datovych sadach. Vyvoj specializovaného hardwaru, jako jsou grafické karty a zatizeni
pfimo urcené pro zpracovani neuronovych siti, vSak tento proces vyrazné urychlil, coz
umoznuje trénovat slozité modely na velkych datovych sadach v proveditelném casovém

ramci [28].

Forward Propagation

Iterative process until
loss function is
minimized

TN i }‘

; z' f
W | \Weight :
Weights W < Loss Score Loss Function

—

Backward Propagation

True Values (y)

Obrazek 3.5 Proces uceni, pfevzato z [29]
V prvotni fazi je proces uceni zahdjen dopifednym Sitenim (forward propagation), kde
vstupni data (x/, x2) prochazeji od vstupni vrstvy pies skryté vrstvy az do vystupni vrstvy.
Kazdy neuron v téchto vrstvach pouziva vahy (weight), prah (bias) a aktivaéni funkce k

transformaci vstupli na vystupy [29].

Vystupy (predictions y") jsou nasledné porovnany se skute¢nymi hodnotami (true values y)
pomoci ztratové funkce (loss function). Tato funkce vyhodnocuje chybu mezi predikova-
nymi a realnymi hodnotami, coz je zohlednéno ve ztratovém skore (loss score). Cilem uci-

ciho procesu je minimalizace ztratového skore, coz nasledné zvySuje presnost modelu [29].
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Nasleduje faze zpétného Siteni (backward propagation), béhem niz se vypoctena ztrata Siti
zpét skrze sit’. Béhem tohoto procesu se vypocitaji gradienty ztratové funkce vzhledem k
jednotlivym vaham, coz ukazuje, jakym zptisobem by mély byt vahy upraveny pro sniZeni

celkové ztraty [29].

Pro aktualizaci vah se vyuziva optimaliza¢ni funkce (optimizer), jako naptiklad SGD nebo
Adam. Tyto optimalizacni algoritmy upravuji vahy tak, aby byla minimalizovana ztratova

funkce a tim i celkova chyba modelu [29].

Po kazdém zpétném prichodu nésleduje novy doptedny priichod s aktualizovanymi vdhami,
a cely cyklus (dopfedné Sifeni, vypocet ztraty, zpétné Sifeni) se opakuje. S kazdou iteraci
dochazi k postupnému zlepSovani vah, coz by mélo vést ke snizeni ztratového skore a ke

zlepsSeni pfesnosti modelu [29].

Trénink obvykle probihd v epochach, kde jedna epocha znamena jeden kompletni prichod
celou trénovaci datovou sadou. Data mohou byt rozdélena do mensich davek, které se zpra-
covavaji postupné. V pribehu jedné epochy tedy dojde k né¢kolika aktualizacim parametrti

modelu [29].
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4 DETEKCE OBJEKTU

V oblasti poc¢itacového vidéni jsou nejvice zastoupeny dveé zakladni Glohy: klasifikace a de-
tekce objekt. Tyto ulohy jsou klicové v Sirokém spektru aplikaci, v€etné mediciny, auto-

nomniho fizeni nebo v automatizovaném prumyslu.

Klasifikace obrazu je tou nejzakladnéjsi formou tlohy v pocitatovém vidéni. Jedna se o pfi-
fazeni tfidy celému obrazu na zéklad¢ jeho obsahu. Hlavnim cilem této ulohy je zatradit obraz

do pfedem nastavenych tfid.

Detekce objektl je proces identifikace a lokalizace pfedem definovanych tfid v digitalnim
obraze. Kdyz systém identifikuje pritomnost tfidy objektd v digitdlnim obraze, vystupem
jsou soufadnice tzv. ,,bounding boxu,* ktery tento objekt ohrani¢uje. Na zdklad¢ toho je
mozné piesnéji lokalizovat a rozliSovat vice objektil riiznych tiid v obraze na zaklad¢ speci-

fickych soutadnic [30], [31].

Algoritmy pro detekci objektl mtizeme rozdélit na dvé zakladni metodiky zalozené na jejich

mechanismu fungovani a predpokladanych vysledcich: jednostupiiové a dvoustupiiové.

Jednostupniové algoritmy se vyhybaji kroku navrhu oblasti, ktery je nedilnou soucasti dvou-
stupniovych metod. Tyto algoritmy piimo predpovidaji tfidy objekti a souradnice ohranicu-
jiciho ramecku v jediném prichodu siti vpted, a tim upiednostnuji rychlost a schopnost zpra-
covani v redlném case. Vyznam jednostupniovych modelli spociva v jejich zjednodusené ar-
chitektute, ktera umoziuje rychlou detekci, ale nékdy miize byt na tkor presnosti detekce,
zejména v hustych scénach objekti nebo u malych objektl. Jednim z popularnich jednostup-
novych algoritmi je You Only Look Once (YOLO) [32], ktery funguje na principu toho, ze
obraz rozdé€li na mfizku a pro kaZzdou buiiku mfizky pfedpovida ohranicujici boxy a pravde-
podobnost tfid. Je velmi zndmy svou rychlosti, tedy vhodny na aplikace v redlném case, i
kdyz mlze mit problémy s malymi objekty a t€sné u sebe rozmisténymi objekty. Jako dalsi
jednostupniovy algoritmus je Single Shot Detector (SSD) [62], ktery funguje tak, Ze piedpo-
vidé4 ohraniceni objektl a skore tiid v nékolika métitkach pomoci jedné hluboké neuronové
sité€. Vyvazuje mezi rychlosti a pfesnosti 1épe nez YOLO a diky mapam ptiznakl ve vice
méfitkach je schopna detekovat objekty raznych velikosti.

Dvoustupniové algoritmy predstavuji jednu z metodik v oblasti detekce objektl. Patii mezi
né napfiiklad algoritmy z rodiny R-CNNs [36]. Jejich pocatecni krok zahrnuje generovani
navrhu oblasti. Tyto oblasti pak pravdépodobné obsahuji objekty urcené k detekci. Nasleduje
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klasifikace kazdého z téchto navrhii do ptislusnych kategorii objekt. Soucasti procesu je i

upiesnéni ohranicujicich boxl objektt.

Tento piistup obecné piinasi vyssi piesnost a preciznost, protoze peclivé zkouma kazdy na-
vrh oblasti na potencialni objekty, i kdyZ za cenu zvySené vypocetni zatéze a nizsi rychlost

zpracovani ve srovnani s jednostupniovymi detektory [33].

4.1 R-CNNs

Region-based Convolutional Networks (R-CNNs) ptedstavuji pritlom v technologii detekce
objektl. Ve své podstaté vyuziva model R-CNN vysokokapacitni konvolu¢ni neuronové sité
(CNN) k vytvareni navrhu oblasti zdola nahoru pro lokalizaci a segmentaci objektli v obra-
zech. Tento proces za¢ind pouzitim selektivniho vyhledavéni k identifikaci mnoha kandidéti
na ohrani¢ené oblasti objektll, znamych také jako ,,oblasti zdjmu.“ Po této identifikaci jsou

z kazdé oblasti nezavisle extrahovany vlastnosti pro ucely klasifikace [34], [35].

tvmonitor? no.

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

Obrazek 4.1 R-CNN architektura, ptevzato z [36]

4.1.1 R-CNN

V roce 2014 byla pfedstavena vyzkumnou skupinou z Kalifornské univerzity konvolu¢ni
neuronova sit’ znamé pod zkratkou R-CNN [36]. Tento vyzkum pfinesl revoluci v detekci
objektl ale také v sémantické segmentaci obrazu. Vyzkum se zabyva implementaci vysoko-
kapacitnich konvolu¢nich neuronovych siti k analyze potencionalnich oblasti v obraze, které
mohou obsahovat objekty, ke kterym miize byt pfifazena tfida. Tyto modely, které vyuzivaji
velky pocet parametrd a vrstev, umoziuji zachycovat slozité vzory ve velkém mnozstvi dat.
Tyto sité se skladaji z n¢kolika vrstev konvolucnich filtrli, po niz nasleduji plné propojené
vrstvy. Aspekt vysoké kapacity oznacuje schopnost ucit se z velkého mnozstvi dat, coz

umoziuje extrakci rozsahlych a strukturovanych ryst. Tato vlastnost je ¢ini obzvlasté



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 32

efektivnimi pro tlohy vyzadujici porozuméni slozitym detailim v obrazech, jako je detekce
objektl, kde identifikace a rozliSeni riiznych objekti v obraze vyzaduje analyzu jak prvka
Tento pfistup umoznuje presnou lokalizaci a segmentaci objektl v riiznorodych a slozité;-

$ich obrazech.

Cely proces detekce zacina u prohlizeni obrazku a ziskani odhadu, kde se mohou objekty
nachazet. To se provadi pomoci algoritmd, ktery vytvoii piiblizn€ 2 000 malych vytezi ob-
razku, kde se pravdépodobné nachazeji zajmové objekty. Pti dalSim kroku dochézi k ex-
trakei prvki. Pro kazdou z navrhovanych oblasti, pouziva konvolu¢ni neuronovou sit’, ktera
dokéze automaticky urcit a identifikovat rizné vlastnosti objekti, jako jsou hrany, textury
nebo vzory, coz pomaha pii rozliSovani jednoho objektu od druhého. Tyto neuronové sité
jsou z principu navrhu hluboké a na zdkladé toho mize byt takova sit’ naucena na velmi
mnoho detaild, z kterého potom vzejde velké mnozstvi parametrt. Pti dal§im kroku dochézi
ke klasifikaci objektt. Jakmile konvolu¢ni neuronova sit’ zpracuje tyto ¢asti obrazu, dal$im
ukolem je zjistit, co kazda z nich ptedstavuje. To se provadi pomoci klasifikatoru, ktery na-
hlizi na rysy extrahované konvolu¢ni neuronovou siti a rozhodne s ur¢itou mirou, o jakou
tfidu se jedna. Kazdy typ objektu, ktery systém dokaze rozpoznat, ma sviyj vlastni klasifika-
tor vycviceny pfimo specialné pro identifikaci. Na konec systém uptesni své pivodni od-
hady, kde se objekty v obraze nachéazeji. Upravuje hranice oblasti tak, aby 1épe odpovidaly
identifikovanym objektiim. Tento krok pomaha pfi pfesném obkresleni objektl a zajist'uje,
ze konecny vystup systému nejen vi, jaké objekty se v obraze nachazeji, ale také dokaze

urcit kde se ptesné nachazeji [37].

4.1.2 Fast R-CNN

V roce 2015 ptedstavil Ross Girshick z vyzkumného tymu Microsoft Research odlisny pfi-
stup, ktery vyrazné zefektivnil proces. Jednim z klicovych vylepseni bylo zjednoduseni tré-
ninkového procesu, ktery na rozdil od vicestupiiového trénovaciho procesu, ktery je typicky
pro R-CNN pouziva pouze jednostupiiovy trénovaci proces. Tento pfistup spole¢né optima-
lizuje Glohy klasifikace objektil a regrese ohrani¢eni pomoci jednotné vicetilohové ztratoveé

funkce. Tato kombinace proces trénovani nejen zjednodusuje, ale také vyrazné urychluje.

Dalsi zasadnim vylepSenim je vrstva pro sdruzovani oblasti zajmu, ktera je znamé pod zkrat-
kou Rol (Region of Interest). Tato vrstva extrahuje pro kazdy ndvrh objektu z mapy ryst

vektor ryst s pevnou velikosti, ¢imz je zajiSténa jednotnost velikosti extrahovanych rysu.
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Tato jednotnost je klicova pro nésledné vrstvy klasifikace a regrese ohraniCeni, protoze jim

umoznuje zpracovavat rysy stejnych rozmeéri.

Fast R-CNN oproti ptivodnimu R-CNN doznal 1 vyssi rychlosti a piesnosti. Pii trénovani
sit¢ VGG-16, ktera je jednim z modelti pouzivanych pro hluboké uceni, vykazuje Fast R-
CNN ptiblizné dvakrat vyssi rychlost trénovani nez R-CNN a nabizi ptiblizné 213krat rych-
lejsi zpracovani. Na srovnéavacich testech, kdy sit’ byla natrénovana na datové sadé PASCAL
VOC 2012 dosahovala vyssi priimérné presnosti (mAP), coz dokazuje v porovnani jeji vyssi

vykonosti.

Posledni zménou algoritmu, ktery mél nejvétsi dopad na rychlost a piesnost bylo umoznéni
trénovani celé sité, véetné konvoluénich vrstev, prostfednictvim zpétného Siteni stochastic-
kého gradientniho sestupu (SGD). Tim Ze umoZiluje aktualizace ve vSech vrstvach, zajist'uje

Fast R-CNN dikladngjsi u€eni a ptizptsobeni sit¢ ulohdm detekce objektt [37].

4.1.3 Faster R-CNN

Jelikoz selektivni vyhledavani, které jsou pouzivané v piedchozich R-CNN architekturach
jsou z hlediska vypocti velmi naro¢né, z toho diivodu pftisla tprava v podobé nové architek-
tury sité, kterd uc¢inné nahrazuje algoritmus selektivniho vyhledavani. Tato modernizace
umoziuje, aby generovani navrhill regionu bylo souc¢asti neuronové sité. Tato uprava piinasi
vyznamné zlepSeni rychlosti ale 1 pfesnosti detekce objektl. Region Proposal Network
(RPN), na kterém je zalozena Faster R-CNN [38], je sama pln¢ konvolu¢ni vrstvou, prochézi
posledni spole¢nou konvoluéni mapou piiznakl a vytvati navrhy oblasti spolu s bodovym

ohodnocenim, které udava pravdépodobnost pfitomnosti objektu.

Faster R-CNN spojuje detektor RPN a Fast R-CNN do jedné sité tim, ze sdili jejich konvo-
lu¢ni funkce. Tento sjednoceny pfistup umoziuje systému vyuzivat vyhod komplexniho
ucenti, pii kterém si llohy ndvrhu oblastni i detekce objekti mohou vzajemné zlepSovat pres-
nost. RPN navic zavadi koncept kotev neboli referencnich poli, které jsou nezbytné pro efek-
tivni pfedpovédni ndvrhli v riiznych métitkach a pomérech stran. Jedna se o predem defino-
vané referencni boxy s riznymi mefitky a poméry stran. Tato konstrukce umoziuje siti efek-
tivn€ pfedpovidat navrhy oblasti riznych velikosti, aniz by bylo nutné vytvaret obrazovou
pyramidu. JelikoZ kotvy, tak i referencni pole jsou transla¢né invariantni, coz znamena, Ze

pokud se objekt v obraze pohne, mél by se odpovidajicim zptisobem pohnout i navrh [38].
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4.2 SSD

Single Shot Detector (SSD) [62] pfedstavuje pokrocilou metodu detekce objektii v obrazech,
vyuzivajici jednostupiiovy algoritmus zaloZzeny na hlubokych neuronovych sitich. Jeho ino-
vativni piistup spoc¢iva ve zjednoduseni procesu detekce objektl odstranénim nutnosti gene-
rovat navrhy objektli a pfimou predikci tiid objektl a soufadnic ohranicujicich boxi v jed-
nom kroku. Tato architektura je navrZena tak, aby zvySovala rychlost a efektivitu detekce
objektii. Na zéklad¢ tohoto navrhu nachézi v aplikacich vyzadujici rychlé zpracovani v real-

ném ¢ase, pii zachovani vysoké tirovni piesnosti.

Jednim z klicovych vylepSeni SSD je pouziti vychozich ohranicujicich boxti riznych pomért
stran a méftitek napfi€ riiznymi mapami ryst obrazu. Tento ptistup umoziuje efektivné zpra-
covat objekty rtiznych velikosti a tvarli pomoci jediného prichodu siti. Sit' SSD rozS§ituje
zakladni architekturu sité, jako je VGG-16, pfidanim pomocnych konvolu¢nich vrstev, které
postupné¢ zmensuji velikost, coz umoznuje detekei objektil v riiznych méfitkach. Pro kazdé
misto v mapach ryst sit’ SSD piedpovida posuny vzhledem k vychozim ohranicujicim bo-

xtm a pravdépodobnost pro kazdou tfidu objekta.

Trénovani SSD zahrnuje nékolik klicovych postupt. Jednim z prvnich krokt je pfifazeni
kazdého zakladniho boxu k nejvhodnéj$Simu objektu v trénovacim datasetu. SSD vyuziva
pfedem definované boxy riiznych pomért a velikosti, které se pokousi pfifadit k odpovida-
jicim objektim v obrdzku. Tento proces zahrnuje vypocet miry prekryvu (Jaccardiv index
nebo IOU — Intersection Over Union) mezi kaZzdym vychozim boxem a skute¢nymi ohrani-
Cujicimi boxy. Box s nejvyssim piekryvem je poté piifazen k danému objektu. DalSim kli-
c¢ovym aspektem je vypocet ztratové funkce, kterd kombinuje lokalizacni ztratu, tedy jak
pfesné jsou polohy ohranicujicich boxli predikovany a ztratu spolehlivosti, kterd hodnoti
pfesnost klasifikace objektl. Lokalizacni ztrata obvykle vyuZziva Smooth L1 loss [63], za-
timco pro ztratu spolehlivosti se Casto pouziva cross-entropy loss [64]. Tato kombinace po-

maha modelu naucit se nejen rozpoznavat, kde objekty jsou, ale také co objekty jsou.

Pro zvyseni robustnosti a schopnosti generalizace modelu je dilezita augmentace dat. To
zahrnuje riizné techniky pro umélé rozsifeni trénovaci datove sady, jako je ndhodné ofiznuti,
prevraceni obrazu, zmény osvétleni, a dalsi transformace. Tyto techniky poméhaji modelu
naucit se rozpoznavat objekty v riznych polohach, méfitcich, a pod riznymi svételnymi
podminkami, coz vyrazné zlepsuje jeho schopnost generalizace na novych, nevidénych da-

tech. Dalsim aspektem trénovani je spravné nakladani s negativnimi ptiklady (tj. vychozimi
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boxy, které¢ neodpovidaji zddnému objektu). SSD implementuje metodu hard negative mi-
ning, ktera vybira negativni piiklady s vysokou ztratou spolehlivosti pro zahrnuti do ztratové
funkce, ¢imz se zajisti, Ze model se bude soustfedit na t€zsi, nespravné klasifikované pii-
klady. Tento pfistup pomaha udrzet rovnovahu mezi pozitivnimi a negativnimi piiklady a
zabranit modelu, aby byl ptili§ zkresleny smérem k snadnéji klasifikovatelnym negativnim

ptikladim.

Spolecné tyto postupy vytvaii sit’, ktera umoziuje vyssi rychlosti detekce pti zachovani vy-

soké miry presnosti v realném Case [34].

4.3 YOLO

Model YOLO (You Only Look Once) [32], ktery v roce 2016 byl piedstaven Josephem Red-
monem, zadsadn€ méni ptistup z tradi€niho dvoustupiiového procesu detekce objektii na jed-
nostupnovy, ktery souc¢asné piredpovida vice ohranicujicich boxt a pravdépodobnost tiid
pfimo z obrazovych dat. Tato inovace nejen zjednodusuje postup detekce objektt, ale také
vyznamn¢ zvySuje rychlost detekce a umozituje dosdhnout vykonu v redlném case, ktery byl

diive u starSich modeld, jako je rodina detektorit R-CNN, nedosazitelny [32].

Zékladni mySlenka YOLO spociva Ze detekce objektli se povazuje za jediny regresni pro-
blém. Na rozdil od metod, které¢ generuji navrhy oblasti z4jm1, které jsou nasledné klasifi-
kovany, YOLO rozd¢li obraz na mtizku a ptedpovida ohranicujici boxy a pravdépodobnost
pro kazdou buiikku miizky. Skore diivéryhodnosti pro kazdy ohranicujici box odraZzi jak prav-
dépodobnost, Ze box obsahuje urcity objekt, tak piesnost piedpovézeného boxu. Tato metoda
umoziuje pfimé a simultanni predpovéedi, které vyrazné zkracuji dobu zpracovani, ¢imz se
YOLO odlisuje od jinych systémt detekce objektl, které pro detekeni tlohy pouzivaji vice
krokové metody.

Architektura systému YOLO se vyznacuje konvolu¢ni neuronovou siti, kterd vyuziva vlast-
nosti celého obrazu k ptedpovédi ohranicujicich boxt a pravdépodobnosti tfid v jednom do-
pfedném prichodu. Tato konstrukce umoziuje systému YOLO "vidét" cely obraz béhem
trénovani a odvozovani, coz podporuje globalnéjsi chapani kontextu, které je pro piesnou
detekci objektti klicové. Ztratova funkce modelu je peclivé navrzena tak, aby penalizovala
chybu klasifikace, chybu lokalizace soufadnic ohranicujicich boxi a skore divéryhodnosti

boxi, ¢imZ je zajiSténa komplexni optimalizace vykonu detekce.
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Od svého uvedeni na trh prosel model YOLO né¢kolika vyvojovymi iteracemi, pti¢emz kazda
verze prinesla oproti predchozi vyrazné zlepseni. Tato vylepSeni zahrnuji vylepseni archi-
tektury sité pro lepsi extrakci prvki, integraci predikci ve vice métitkach pro efektivngjsi
zpracovani objektii riznych velikosti a optimalizace ztratové funkce pro zlepSeni kompro-
misu mezi rychlosti a pfesnosti. Nasledujici verze YOLO také vyuzily pokroky v hlubokém
uceni, jako je davkova normalizace, vynechévani spojeni a pouzivani kotevnich boxt pro

zlepsSeni presnosti lokalizace.
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Obrazek 4.2 Architektura YOLO, ptevzato z [35]

Navzdory svym silnym strankdm neni YOLO bez omezeni. Zpocatku mé&l YOLO problémy
s detekci malych objektl a trp€l niz$i piesnosti ve srovnani se slozit€jSimi dvoustupiiovymi
detektory. Neustaly pokrok v architektufe modelu a procesu trénovani vSak tyto problémy
podstatné€ zmirnil. Nejnovéjsi iterace YOLO nabizeji konkurenceschopnou, ne-li vyssi pies-

nost nez tradi¢ni detekéni systémy pii zachovani vysoké rychlosti zpracovani.

Zakladem, na kterém je model YOLO postaven, je sit’ Darknet [65], zejména na jeji nejpo-
krocilejsi vyvojové iteraci Darknet-53, ktera je vyvinutd s cilem upfednostnit rychlost a ptes-
nost, slouzi jako zéklad systému YOLO. Sit’ Darknet se vyznacuje fadou konstruk¢nich roz-
hodnuti zaméfenych na maximalizaci vypocetni u¢innosti. Na rozdil od sit¢ VGG-16 [66],
ktera je zndma svou jednoduchosti a hloubkou, jez ptispivaji k jeji vysoké piesnosti v klasi-
fikacnich tlohach, je sit’ Darknet navrzena se zaméfenim na sniZeni vypocetni rezie bez vy-
razné¢ho snizeni vykonu. Této efektivity je dosazeno kombinaci mensiho poctu, ale strate-
gictéji umisténych konvolucnich vrstev, ptimych spojeni, ktera obchazeji urCité vrstvy, a
snizenim zavislosti na pln€ propojenych vrstvach, které jsou vypocetné narocné a pro lohu

detekce objektli nejsou tak kli¢ové.
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Sit’ Darknet-53, jak je pouzita od verze YOLOV3, vyuziva 53 konvolu¢nich vrstev a zahrnuje
poznatky ze svého pfedchiidce Darknet-19 i inovace z oblasti zbytkovych siti. Tento hyb-
ridni pfistup umoznuje siti Darknet-53 dosdhnout vysoké pfesnosti s mensim poctem operaci
ve srovnani s architekturami, jako je VGG-16. Konkrétné Darknet-53 vyuzivd kombinaci
konvolu¢nich filtra 3x3 a 1x1, které jsou prokladany spojenimi, jez usnadnuji tok gradientli
siti, ¢imz zvySuji efektivitu u€eni a umoziuji vytvaret hlubsi architektury bez problému mi-

zejiciho gradientu.

Architektura sit¢ Darknet je navic navrzena tak, aby byla ze své podstaty vhodnéjsi pro tilohy
detekce objektl. Zatimco VGG-16 slouzi jako vykonny extraktor ryst pro rtizné tlohy vi-
déni, struktura Darknet-53 je optimalizovana pro rychlost a efektivitu, coz je pro detekci v
realném case klicové. Tato optimalizace je patrnd ve schopnosti YOLO pracovat vyrazné

rychleji nez srovnatelné metody detekce pti zachovani konkurenceschopné ptesnosti.

Jako jednim z dalSich inovacnich pfistupt k detekci objekti, je povazovana integrace pro-
storového pyramidového sdruzovani (Spatial Pyramid Pooling, SPP) [67] do modelu YOLO,
ktery predstavuje vyznamny pokrok ve schopnosti modelu zpracovévat objekty riznych ve-
likosti a pomé&ra stran. Plivodné navrzeny SPP v kontextu hlubokého ueni pro dosaZeni
robustnosti viici métitku objektu, byl v architektute YOLO upraven tak, aby zlepsil jeho

detek¢ni schopnosti, zejména z hlediska prostorové invariance.

Spatial Pyramid Pooling umoziuje neuronové siti zpracovavat vstupy rtiznych velikosti a
rozmérl a vytvaret vystupy s pevnou velikosti, které 1ze ptivadét do nasledujicich vrstev bez
ztraty prostorové hierarchie nebo vztahii mezi prvky. Implementace zvySuje odolnost viici
rozdilim ve velikosti objektd v rdmci jednoho snimku nebo v riznych snimcich. Diky ag-
regaci prvkl v riznych méfitkdch mize YOLO efektivné detekovat malé i velké objekty s
vys$i piesnosti.

Ackoliv md model YOLO otevieny zdrojovy kod a je neustale vyvijeny svou Sirokou komu-
nitou, tak 1 pfesto se potyka s problémy, které prameni ze samotného navrhu architektury
sité. Jednou z mnoha nejvétSich vyzev spoc¢iva pro model schopnost piesné detekovat ob-
jekty ve scénach, kde jsou husté rozmistény. Tento problém castecné vyplyva z piistupu
zalozeného na miiZce, ktery model pouziva k pfedpovidani ohraniCujicich boxt. Kazda
buitka mtizky je zodpovédna za predpovéd’ omezeného poctu ohranicujicich boxt, coZ mize
vést k chybéjicim detekcim v hustych oblastech, kde mize do jedné buiiky spadat vice ob-

jekti. Prekryvani ohraniCujicich boxii v hustych scénach navic zvysuje sloZitost spravného
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v

objektt, je dalsi vyzvou detekce velmi malych objektii. Malé objekty ptedstavuji pro model
mensi pocet pixelt k analyze, ktery ztézuje siti extrakci smysluplnych ryst. Rysy odlisuji
jeden objekt od druhého. Problematicky je zejména kontext slozitého pozadi nebo pokud

jsou objekty zajmu podobné necilovym prvkim ve scéné [39], [40], [41].
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5 HODNOCENI VYKONNOSTI DETEKCNICH MODELU

Jednou z mnoha dilezitych vlastnosti spravného modelu je schopnost generalizace na dosud
nevidénych datech. Vykonnost detekéni modeli musi byt dobfe ohodnocena, aby bylo
mozné oveétit jejich schopnost spravné identifikovat a lokalizovat objekty. Tato kapitola po-
pisuje hlavni metriky a kritéria, které se pouzivaji pro hodnoceni kvality a efektivity detek¢-

nich modelu.

5.1 IoU

Intersection over union (IoU), zndmy také jako Jaccardiv index, je metrikou, ktera méfi
pom¢ér plochy ptekryti mezi pfedpovidanym a pravdivym ohrani¢enim. Vyznam IoU spociva
v kvantitativnim méteni toho, jak dobie se predikovany ohranicujici raimecek shoduje s prav-
divym ohranicujicim rameckem, coz lze definovat jako oblast objektu, ktera byla zazname-

nana v ramci datové sady.

Obrazek 5.1 Vizualizace loU, ptevzato z [42]

IoU je mozné vypocitat jako (5.1):

) ) Area of Intersection
Intersection over union = - 5.1
Area of Union

kde, Area of Intersection je spole¢nou plochou sdilenou dvéma ohranicujicimi boxy a Area

of Union je celkovou plochou pokrytou dvéma ohranicujicimi boxy.

Vypocet se provede tak, Ze se nejdiive spocita Area of Intersection, coz je spole¢na oblast,
kterou sdili pravdivy ohranicujici rdmecek a predpovidany ohranicujici ramecek. Plochu
piekryvajici oblasti se provede zjiSténim soutadnic jejiho levého horniho a pravého dolniho
rohu. Nasledn¢ se provede vypocet Area of Union coz je celkova oblast, kterou pokryva
zakladni pravdivy ohranicujici rAmecek a predpovidany ohranicujici rémecek. Oblast sjed-
noceni se zjisti tak, Ze se sectou plochy obou ohranicujicich boxtli a odecte se plocha prise-
¢ikl. Po zjisténi dil¢ich hodnot, se tyto hodnoty vzdjemné vydéli. Vyssi hodnota IoU zna-
mena piesnéjsi predpoveéd’, zatimco nizs§i hodnota naznacuje Spatné sladéni predpovézenych

a zékladnich ohranicujicich boxi. Pfijatelné hodnoty IoU jsou obvykle vyssi nez 0,5,



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 40

zatimco dobré hodnoty IoU jsou vyssi nez 0,7. Tyto prahové hodnoty se vSak mohou lisit v

zavislosti na aplikaci a tloze.

I ptesto, Ze je IoU vykonnou metrikou, ma své omezeni. Jednou z mnoha omezenti je citlivost
na velikost ohranicujicich rameckt. Maly posun ve velkém ramecku muize mit na vysledek
IoU minimalni vliv, zatimco stejny posun v malém ramecku mize vysledné skore vyrazné
ovlivnit. Dal§i vyznamnym omezenim je problém urceni spravného prahu. Pro uréeni sprav-
nosti piedpovédi se obvykle vyuziva binarni prah (napi. 0,5). V disledku toho miize byt

vysledek piili§ zjednoduSeny a mtize prehlédnout jemné rozdily v kvalité [43].

5.2 mAP

Mean Average Precision (mAP), jinak znamé jako stfedni priimérna ptesnost, poskytuje uka-

zatel vykonnosti modelu.

Vypocet probiha tak, ze se zjisti praimérna presnost pro kazdou tiidu a poté primér za vice
ttid. Vzorec mAP v podstaté tika, ze pro danou tfidu je tfeba vypocitat jeji odpovidajici
primérnou presnost. Primér za jednotlivé tiidy je vyslednou hodnotu mAP.

Vypocet stiedni primérné presnosti mizeme provést pomoci (5.2):

k=n

1
mAP = ;Z AP, (5-2)

k=1

kde, n je pocet tfid a AP je primérna piesnost tridy .

Dokonalé skore mAP 1,0 naznacuje, ze model dosahl bezchybné detekce ve vSech tfidach a
prahovych hodnotéach recall. Naopak niz$i hodnota skore mAP znamené potenciélni oblasti,

kde je tfeba zlepsit presnost modelu.

Zasadni nevyhodou mAP je, Ze tato hodnotici metrika pracuje se vSemi Stitky se stejnou
dulezitosti. V redlnych aplikaci mohou byt nékteré Stitky kriti¢téjsi neZ jiné a tento faktor v

mAP neni zohlednén [44].
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5.3 Precision a Recall

Ptesnost (precision) je kritickou metrikou pii hodnoceni modelu. Slouzi ke kvantifikaci ptes-
nosti pozitivnich pfedpovédi modelu. Konkrétné hodnoti, jak model dobie rozlisSuje skutecné
objekty od falesné pozitivnich. Pfesnost v podstatné poskytuje prehled o schopnosti modelu
vytvaret pozitivni pfedpovédi, které jsou skutecné presné. Vysoké skore presnosti naznacuje,
ze model se umi vyhnout faleSn¢ pozitivnim predpovédim a poskytuje spolehlivé pozitivni

predpoveédi.

Vypocet presnosti provedeme tak, ze pocet pravdiveé pozitivnich (True Postive, TP), coz je
pocet hodnot, které¢ byli spravné detekovany vydélime souctem poctu pravdivé pozitivnich
a fale$né pozitivnich (False Positive, FP), coz je pocet hodnot, které byli nespravné deteko-

vany.

— True Positive (TP) 53
r = '
ectsion True Positive (TP) + False Positive (FP) >3)

Recall je mira pravdivé pozitivity, kterd méti schopnost modelu zachytit vSechny relevantni
objekty v obraze. Vysoké skore naznacuje, ze model u¢inné identifikuje vétSinu relevantnich

objektt v datech.

Vypocet provedeme tak, ze pocet pravdivé pozitivnich vydélime souctem poctu pravdive
pozitivnich a pocet faleSn€ negativnich (False Negative, FN), kdy tato hodnota ndm udava

pocet nespravné nezachycenych objekti.

True Positive (TP)
Recall = — - (5.4)
True Positive (TP) + False Negative (FN)

Spole¢na rovnovaha mezi precision a recall je asto Zadouci, ale v praxi miize byt té¢zké
dosahnout vysokych hodnot obou metrik soucasné€. V zavislosti na konkrétni aplikaci mtze

byt preferovano zvyseni jedné metriky na ukor druhé [45].
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5.4 F1 skore

F1 skore predstavuje harmonicky priimér precision a recall, coz je metoda vypoctu praméru,
ktera spravné penalizuje extrémni hodnoty. Na rozdil od aritmetického priiméru klade har-
monicky primér diiraz na nejnizsi ¢isla, ¢imz zajist'uje, ze falesn¢ pozitivni a fale$né nega-
tivnim vysledkim je vénovana nalezitd pozornost, a poskytuje tak ucelenéjsi pohled na vy-

konost modelu.

Vyznam F1 skére se projevi zejména pii praci se soubory dat z nevyvazenosti tfid. V tako-
vych ptipadech miize mit model vysokou presnost, pokud jednoduse piredpovida vétSinovou
ttidu, ale ve vysledku by vysledek této predpovédi byl zavadéjici, jelikoz by nezachytil
vzacné, ale klicové ptipady.

Vypocet F1 skore vychazi z hodnot precision a recall, pti¢emz vzorec miizeme odvodit na-

sledovné (5.5):

F1 skére — 2 X Precision X Recall (5.5)
SHOTe = T precision + Recall '

Zdvojnasobenim soucinu precision a recall zajistime, Ze soucin precision a recall bude ve
vzorci nalezité zastoupen. Zdvojnasobeni precision a recall je pro harmonicky primér ne-

odmyslitelné nutny, aby se zajistilo, Ze nebude pfevazovat ani precision, ale ani recall.

Miize nastat situace, kdy F1 skore bude nulové. To by znamenalo, Ze mezi predpovézenymi
pozitivnimi vysledky neni Zadny pravdivé pozitivni, coZ by zplsobilo Ze ¢itatel vzorce F1
by byl nulovy. V tomto diisledku to mize poukazovat na Gplné selhani funk¢nosti modelu a
1ze ptedpokladat, Zze hodnoty jsou zcela chybné. V opacném ptipad¢€ je mozné stanovit prah,
kdy je mozné model oznacit za dobry. Takovy prah je ¢asto nastavovan na hodnou 0,7 nebo

vy [46].
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6 MODERNI PRISTUP K ROZPOZNAVANI SPECIFICKYCH DAT

Technologicti giganti jako Google, Facebook a dalsi spolecnosti se intenzivné zabyvaji de-
tekci détské nahoty s cilem eliminovat Sifeni tohoto nezddouciho materialu. Hlavnim pro-
blémem vSak zlstava, Ze nastroje vyvinuté t€émito spole¢nostmi nejsou vetejné pristupné.
Casto tyto spole¢nosti spolupracuji s Narodnim centrem pro pohfesované a zneuZivané déti
(NCMEC), a spolecné¢ vyvijeji nastroje jako Google Hash Matching API [59], kter¢ je zalo-
Zeno na percepcnim haSovani. Percepcni haSovani je technika pouzivana k vytvareni digital-
nich otiskti multimedialnich soubort, jako jsou obrazky a videa, ktera odrazi jejich percepéni
obsah namisto pfimych binarnich dat. Tato metoda se lisi od tradi¢niho kryptografického
haSovani tim, ze se jeji vysledek minimalné méni i pfi zménach formatu nebo kvality, pokud
zakladni percepcni vlastnosti obsahu ziistavaji konzistentni. Vice se problematikou v sou-

vislostech s percepénim hasovanim zabyva literatura [58].

Kromé percep¢niho haSovani nékteré spolecnosti implementuji i metody zalozené na neuro-
novych sitich, které slouzi ke klasifikaci nebo detekci obsahu s nahymi détmi nebo jiného
nevhodného materialu. Tyto modely vSak nejsou vetejné dostupné, a to ani prostfednictvim
API. Duvodem je obava, ze by takovy nastroj mohl byt zneuzit k vyhledavani a Sifeni ne-

vhodného obsahu, coz by mohlo vést k vaznym etickym a pravnim problémum.

Piestoze existuji open-source nastroje jako nude.js [60] a NudeNet [61], které jsou urceny
pro detekci nahoty, ve svych modelech neimplementuji rozpoznavani nahych détskych po-

stav. Vyvoj nastroji nude.js i NudeNet jiz byl ukoncen.
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7 POZADAVKY NA SOFTWARE

Pro vyvoj modelu jsou voleny takové postupy a nastroje, aby vSechny vypocty a provoz
softwaru byly vyhradné jen na vyhrazenych serverech. Pro tcel provozovani softwaru, da-
tovych ulozist a grafickych karet, tyto vypocetni zdroje poskytl projekt e-INFRA CZ
(ID:90254), podpoiené¢ho Ministerstvem $kolstvi, mladeze a télovychovy Ceské republiky.
V této kapitole budou uvedeny néstroje, které jsou vyuzité pro praci s datovou sadou a vyu-

zité modely, které byly pouzity k realizaci praktické ¢asti této prace.

7.1 Virtualni server

Mezi hlavni poZadavky na praktickou ¢ast byl kladen diiraz na zabezpeceni dat a samotného
serveru, kde bézel podplrny software. Virtudlni server je zalozeny na principu rozdéleni
vypocetniho vykonu na fyzickém serveru na mensi celky, které jsou provozovany jako vir-
tudlni servery. Na kazdém virtudlnim serveru je provozovan takovy operacni systém, ktery
je pro potieby dané prace nutny. Pro potieby této diplomové prace byl nainstalovan operacni
systém Ubuntu verze 22, jehoz oznaceni je Jammy Jellyfish. Zvoleni instalace operacniho
systému Ubuntu, bylo z diivodu, Ze se jedna o otevieny software, tedy neni pozadovéna li-
cence, a také ze autor této prace ma s timto opera¢nim systémem nejvétsi zkuSenosti, a pii-

padné problémy mohly byt v kratkém Case vyfeSeny a odstranény.

Samotné zabezpec€eni serveru bylo zajiSténo tak, Ze pfistup k pfikazovému fadku bylo zajis-
téno formou SSH spojeni, kdy pro ptipojeni bylo nutné znat ptistupové udaje a fyzicky vlast-
nit pfistupovy kli¢, coz je soubor umoznuji dalsi vrstvu zabezpeceni. Pokusy o utok na pfti-
hlaseni k SSH spojeni bylo feSeno formou blokovani IP adres, ptipadné samotné piihlaseni
bylo udélano formou povoleni urcité geografické zony. Vytvoireni seznamu povolenych IP
adres, které mohou pfistupovat k serveru nebylo mozné vzhledem k tomu, Ze na misté, kde
dochazelo k ptihlasovani k serveru, byla k dispozici pouze dynamicka IP adresa, tudiz v Ca-

sovém intervalu dochéazelo k obméné IP adresy.

Zalohovani samotného serveru bylo feSeno formou lokélni zalohy dat, kdy k virtudlnimu
serveru byl pfipojeny virtudlni externi datovy disk, kde byla uloZzena vSechna data ze sys-
tému a také lokalni zalohy, které se provadély vzdy kazdou hodinu. Aby se piedeslo k tomu,
ze dojde ke kolapsu serveru a tim i zni¢eni lokalnich zaloh, sdruzeni MetaCentrum vytvari
zalohu kompletniho virtualniho serveru a vSech pfipojenych virtudlnich externich disk for-

mou snapshoti. Tento typ zalohy slouzi v piipad¢ ztraty lokalnich zaloh nebo k celému
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zhrouceni operacniho systému. Ackoliv samotny virtudlni sever byl umistény na uzemi
Ceské republiky, zalohovéani formou snapshotii bylo geograficky oddélené. Kdyby doglo ke
Skodé¢ na fyzickém zatizeni, zalohy by bylo mozné obratem spustit na jiném funk¢énim ser-

veru a pokracovat dale v praci.

7.2 Docker

Docker [47] predstavuje klicovy nastroj pro nasazeni a spravu aplikaci v izolovanych kon-
tejnerech, coz zajisStuje vysokou uroven bezpecnosti. Vybér tohoto nastroje byl predevsim
potiebou efektivni spravy aplikaci a snadného Skalovani sluzeb na virtudlnim serveru bez
ovlivnéni ostatnich bézicich procest. Dalsim aspektem vybéru byla i vysoka bezpecnost,
ktery Docker poskytuje. [zoluje software od samotného hostitelského opera¢niho systému a
také izoluje bézici aplikaci v kontejneru od ostatnich aplikaci. V ptipad€ néjaké bezpecnostni
chyby nebo chyby samotné bézici aplikace je ovlivnén pouze dany kontejner a nehrozi bez-

prostiedni riziko napadeni hostitelského systému ani ostatnich kontejnert.

V ramci samotného zabezpeceni bylo potieba, aby jednotlivé kontejnery bézely s omeze-
nymi pravy, coz minimalizuje riziko zneuziti v ptipadé bezpecnostnich chyb v aplikacich.
Déle byly implementovany sitové politiky, které izoluji kontejnery od zbytku systému a od

sebe navzdjem, ¢imzZ se zabranilo neautorizovanému sitovému provozu.

7.3 Label Studio

Label Studio [48] je néstroj, ktery slouzi pro anotovani datové sady. Jeho nejvetsi prednosti
je jeho otevieny zdrojovy kod a velka podpora komunity. Label Studio je vyvijeny v jazyce
Python a je pfipraveny pro provoz v Dockeru. Diky tomu je moZné tento software spustit
bez vyrazngjSich obtizi, jelikoZ v sobé obsahuje pfednastaveny Docker obraz. Kromé samot-
ného anotovani datové sady, umoziiuje i automatické anotovani datové sady. Automatické
anotovani funguje tak, ze je vytvotfeno aplikaéni rozhrani, pomoci néhoZ Label Studio ko-
munikuje. Déle Label Studio pfinési velké ulehceni v ptipraveé dat pro vstupni trénovaci mo-
del. Jelikoz kazdy model poZaduje jiny format datové sady, je v rdmci exportu toto zohled-
néno. Pfi exportu dat je mozné vybrat naptiklad format pro YOLO model. Ackoliv tento
software k tomu neni primarné urcen, jeho nejvétsi nevyhodou je, Ze neumi pracovat s roz-
délenim datové sady na validacni, testovaci a trénovaci mnozinu. Toto rozdéleni se musi

udélat manualné formou nastrojt, které poskytuje YOLO model.
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7.4 Label Studio Backend ML

Jedna se o nezavislou ¢ast nastroje Label Studio, ktery rozsifuje jeho hlavni funkcnost o
moznost automatického anotovani dat. Tato ¢ast nastroje je pouhou Sablonou zdrojového
kodu, do kterého se musi doprogramovat hlavni funkénost. Poskytuje tedy komunikac¢ni roz-
hrani mezi Label Studiem a inferenci modelu. V ramci této diplomové prace byla tato ¢ast
vyuzita pro rychlejsi anotovani datové sady, kdy propojeni této ¢asti a samotného Label Stu-

dia bude rozebirano v nasledujicich kapitoléach.

7.5 YOLO

YOLO [32] je jednim z modell pro detekci objekti v redlném Case, ktery je zvlasté cenén
pro svou rychlost a presnost. Model YOLO analyzuje obraz jako celek a predpovida boun-
ding boxy a pravdépodobnosti tiid objekti ve velmi kratkém Case. Tato schopnost umoziuje
modelu provadét detekci objektl s vysokou ptesnosti. V praktické Casti této prace bude vy-

uzivan YOLO model ve verzi 8, kterd je v dobé& psani této prace nejnovéjsi stabilni verzi.

7.6 Detectron2

Detectron2 [54] je neuronova sit’ pro detekci objekti, kterd vychazi z architektury Faster R-
CNN, na rozdil od YOLO, ktery analyzuje cely obraz najednou.

Hlavni vyhodou Detectron2 je schopnost provadét presné lokalizace a klasifikace objektt v
obraze s vyuzitim techniky Faster R-CNN, kde nejprve identifikuje navrhy regionii a na-

sledné¢ extrahuje vlastnosti pro detekci a klasifikaci.

7.7 Gradio

Gradio [55] je moderni nastroj uréeny k demonstraci strojovych ucicich modela prostiednic-
tvim webového rozhrani, které umoziuje snadny piistup a pouziti modeli Sirokou vefejnosti,
bez ohledu na jejich technickou znalost. Gradio umoziuje uzivateliim snadno nahravat
vstupni data do modelu, at’ uz se jedné o obrazky, texty, nebo zvukové soubory, a okamzité

zobrazovat vystupy.
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8 INSTALACE SOFTWARU

Vzhledem k tomu, Ze celd infrastruktura je hostovana na virtudlnim serveru, je nezbytné
provést konfiguraci a instalaci potfebného softwaru na daném serveru pied zahdjenim ano-

tace datové sady a trénovani modelu.

Pted samotnou instalaci je potfeba zajistit, aby operacni systém a balicky, které jsou jiz na-
instalovany byly aktuélni. To udélame tak, ze pomoci SSH protokolu se pfipojime vzdalen¢
k ptikazové tadce serveru, a jako spravce (superuser) spustime aktualizaci balickl a jejich

zavislosti:

‘$ sudo apt update && sudo apt upgrade ‘
Kod 8.1 Aktualizace balicku a jejich zavislosti

Nasledné je tfeba nainstalovat balicek, ktery umoznuje komunikovat se zabezpecenym pro-

tokolem HTTPS:

‘$ sudo apt install apt-transport-https ca-certificates curl software-properties-common

Kod 8.2 Instalace balickt, které umozni pouzivat zabezpeceny protokol HTTPS

8.1 Instalace Dockeru

Jak bylo v predchozich kapitolach zminéno, jednim z pozadavki je bezpecnost celého vir-
tualniho serveru. To je docileno instalaci a provozovanim nastroje Docker, ktery spousti
software ve vlastnim virtudlnim kontejneru. Pomoci toho je docilena vzajemna izolace kon-
tejnerd.

Pted instalaci samotného néstroje je potieba piidat GPG kli¢, ktery zajist'uje kontrolu toho,
ze balicky pochazejici z tloziste, kde je umistény instalacni bali¢ek néstroje Docker, je ove-

feny a neni pozménény.

‘$ curl -fsSL https://download.docker.com/linux/ubuntu/gpg | sudo apt-key add -

Kod 8.3 Pridani GPG klice do seznamu diveéryhodnych klict
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Po pfidani klice, jiz mizeme nainstalovat balicky, které umozni virtualizovat software po-
moci nastroje Docker. Samotnou instalaci provedeme pomoci bali¢kovaciho nastroje apti-

tude (Kod 8.4):

$ sudo apt-get install docker-ce docker-ce-cli containerd.io docker-buildx-plugin docker-com-
pose-plugin

Koéd 8.4 Instalace nastroje Docker

Pro spravné ovéieni funkénosti Dockeru, je mozné spustit testovaci prikaz (Kod 8.5):

‘$ sudo docker run hello-world

Kod 8.5 Spusténi testovaciho obrazu hello-world

Po spusténi testovaciho ptikazu (Kod 8.5) dojde k instalaci obrazu hello-world a k nésled-
nému spusténi. Pokud instalace néstroje Docker je provedena v potadku, na obrazovku kon-

zole se vypiSe text, ze vSe funguje spravne.

:~$ sudo docker run hello-world

Hello from Docker!
This message shows that your installation appears to be working correctly.

To generate this message, Docker took the following steps:
1. The Docker client contacted the Docker daemon.
2. The Docker daemon pulled the "hello-world" image from the Docker Hub.
(amdé4)
3. The Docker daemon created a new container from that image which runs the
executable that produces the output you are currently reading.
4. The Docker daemon streamed that output to the Docker client, which sent it
to your terminal.

To try something more ambitious, you can run an Ubuntu container with:
$ docker run -it ubuntu bash

Share images, automate workflows, and more with a free Docker ID:
https://hub.docker.com/

For more examples and ideas, visit:
https://docs.docker.com/get-started/

Obrazek 8.1 Vystup po spusténi testovaciho ptikazu
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8.2 Instalace Nginx

Jelikoz software provozovany v prostfedi Dockeru funguje jako webova aplikace, je potieba
nainstalovat Nginx, ktery funguje jako webovy server. V této praci vSak Nginx nevyuzivame
primarn¢é jako webovy server, ale jako reverzni proxy server. Proxy server piijima HTTP
pozadavky od klientd a pteposild je do jednoho nebo vice Docker kontejnerti. Nginx tak
muze skryt identitu vnitinich systémt a poskytnout dalsi uroven zabezpeceni. Samotnou in-

stalaci provedeme pomoci piikazu (Kod 8.6):

$ sudo apt install nginx

Kod 8.6 Instalace Nginx

Po uspésné instalaci je automaticky tento nastroj zaveden do systémovych sluzeb. To zna-
mena, Ze je spustén a nastaven tak aby byl spustén i po pfipadném restartu operacniho sys-
tému. Tento krok je vhodny pro ptipad, kdyz je virtudlni server restartovan, bude Nginx

automaticky spustén.

Pokud byl webovy server nainstalovan spravng, tak po pfistupu na IP adresu serveru, je zob-

razena uvodni webova stranka (Obrazek 8.2).

Welcome to nginx!

If you see this page, the nginx web server is successfully installed and
working. Further configuration is required.

For online documentation and support please refer to nginx.org.
Commercial support is available at nginx.com.

Thank you for using nginx.

Obrazek 8.2 Uvodni webova stranka
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8.3 Instalace Label Studio

Spusténi samotného nastroje se provadi jiz ve virtualiza¢nim prosttedi Dockeru, pomoci pfi-

kazu (Kod 8.7):

$ docker run -it -p 8080:8080 -v “pwd /mydata:/label-studio/data heartexlabs/label-studio:la-
test

Kod 8.7 Spusténi Label Studio ve virtudlnim prostedi Docker

Ptikaz nejprve zkontroluje, zda obraz heartexlabs/label-studio:latest existuje v lokalni kopii
na serveru. Pokud lokélni kopie obrazu neexistuje, stdhne ho. Parametr -p 8080:8080 v pfi-
kazu (Kéd 8.7) nastavuje mapovani portli, coz umoziuje piistup k aplikaci bézici v kontej-
neru z webového prohliZzece na hostitelském pocitaci prosttednictvim portu 8080. Parametr
-v pwd /mydata:/label-studio/data vytvaii mapovani mezi lokalnim adresafem /mydata na
serveru a adresafem /label-studio/data v kontejneru, coZ umoziuje ptistup k datim v lokal-

Yvro s

nim adresafi ptimo z aplikace bézici v Dockeru.

Pokud instalace probéhla spravné, tak po zadani IP adresy serveru a portu, dojde k nacteni

aplikace.

Welcome

Label Studio N T
Community Edition

A full-fledged open source solution for data labeling

Keep me logged in this browser

Did you know?
LOG IN
Label Studio has dozens of pre-built templates for all data types you can use to

configure your labeling Ul, from image classification to sentiment analysis to
supervised LLM fine-tuning. See all templates
2

Brought to you by
.'HumanSignal

Obrazek 8.3 Uvodni stranka Label Studio
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9 PRIPRAVA DATOVE SADY

Ptiprava datové sady je klicovym krokem pii trénovani neuronovych modela. Pro shromaz-
déni datové sady byly vybrany dvé webové stranky, které jsou povazovany za problema-
tické: rajce.net, nejvétsi Ceska socialni sit’ specializujici se na ukladani fotografii, a

imgsrc.ru, zahrani¢ni platforma fungujici na podobném principu.

Webova stranka rajce.net [50] ¢eli dlouhodobému problému, kdy pievazné rodice uklada;ji
fotografie svych oblecenych, polonahych a nahych déti do vefejné piistupnych alb, coz
umoznuje snadné ziskani datové sady odpovidajici pozadované kvalité. Podobn¢ imgsrc.ru
[51] nabizi obsah, ktery mlize byt vyuzit pro trénovani modell v této praci. Tyto fotografie
obecné odpovidaji druhé trovni §kaly COPINE [49], ktera pfedstavuje obrazky nahych ¢i

polonahych déti, casto pochdzejici z rodinnych alb.

Pro kontext je prvni uroven Skaly COPINE definovana jako fotografie déti v obleceni bez
dalsiho podtextu, jako naptiklad snimky déti v reklamach na obleCeni. Druha Groven zahr-

nuje jiz zminéné fotografie nahych ¢i polonahych déti.

Pro ostatni tfidy byly obrazové data ziskany z vefejnych vyhledavaci jako je Bing, Google

a Yandex.
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9.1 Definovani trid

Jelikoz v této praci je vyvijen detektor, cozZ je typ modelu schopného generovat ohranic¢eni
objekti, je nezbytné definovat tfidy objektl, které budou detekovany. Pro tcely této diplo-

mové prace byly zvoleny nasledujici tfidy:
e Muzské genitalie — dospéla osoba
e Zenské genitélie — dospéla osoba
e Zadek — dospéla osoba
e Oblicej — dospéla osoba
e Spodni pradlo — dospéla osoba
e Podprsenka — dospéla osoba
e Prsa zeny — dospéla osoba
e Muzské genitalie — dité
e Zenské genitalie — dité
e Zadek — dité
e Oblicej — dite
e Spodni pradlo — dité
e Podprsenka — dité
e Prsa zeny — dité

V ramci této prace byly definovany samostatné kategorie pro déti a dospé€lé osoby. Tento
pristup umoziuje neuronove siti Iépe rozlisit a naucit se specifické rysy, které charakterizu;ji
kazdou z téchto skupin. Rozdéleni na tyto dvé kategorie je nezbytné, jelikoz pokud by tiidy
nebyly takto rozdélené, sit’ by mohla mit problémy s detekci rozdilnych ryst, coz je pro

praktické vyuziti této diplomové pace zasadni.
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9.2 Anotovani datové sady

V této praktické Casti byla datova sada rozdélena na détskou a dospélou cast pro ucely ano-
tace. Krom¢ hlavniho nastroje Label Studio byl také vyuzit Label Studio ML Backend, coz
je nastroj podporujici automatickou anotaci dat. Automaticka anotace dat je zalozena na vy-
trénovani modelu na mensim vzorku dat. Takovy model mize dosahovat nizsi presnosti, ale
cilem tohoto postupu je zefektivnit proces anotace a usetfit tak ¢as pii zpracovani obrazo-

vych dat.

Label Studio

Projects

Obrazek 9.1 Label Studio s pfipravenymi projekty

9.3 Automatické anotovani datoveé sady

Pro zavedeni podpory automatického anotovani datové sady pomoci nastroje Label Studio
ML Backend, je nutné z GitHub repositaie [52] stahnout zékladni zdrojovy kod vytvofeny
v jazyce Python, ktery vytvaii webovy server a komunikaci mezi Label Studiem a samotnym

ML Backend nastrojem.

Po stazeni repositéafe je potieba nainstalovat zavislosti, coz jsou néstroje tfetich stran, které
jsou potieba pro samotné fungovani nastroje. Instalaci zavislosti se provede pomoci balic-

kovaciho néstroje pip, ktery je soucasti jazyka Python (Kod 9.1):

‘$ pip install -e .

Kod 9.1 Instalace zavislosti tietich stran
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Po uspésné instalaci, je potieba vygenerovat zakladni kod, ktery poskytuje podporu webo-

vého serveru, jelikoz Label Studio ML Backend funguje na zdkladé HTTP komunikace. Vy-

generovani nového projektu se provede pomoci ptikazu (Kéd 9.2):

‘$ label-studio-ml create my_ml_backend

Kod 9.2 Vytvoteni nového projektu

Pfi vytvofeni nového projektu se vytvori slozka podle ndzvu projektu, v tomto piipadé

slozka my ml backend. Uvnitt této slozky jsou soubory umoziujici spoustét tento projekt

pomoci nastroje Docker, coz umoznuje tomuto kontejneru vyhradit potfebnou pamét’ samot-

ného virtualniho serveru. NejdulezitéjsSim souborem je model.py do kterého je nutné imple-

mentovat funkcionalitu inference s modelem.

V souboru model.py je potieba nejdiive upravit konstruktor tidy tak, aby se nacetl model.

1. def __init__ (self, **kwargs):

2. # Call base class constructor

3. super(YOLOv8Model, self).__init__ (**kwargs)

4.

5. # Initialize self variables

6. self.from_name, self.to_name, self.value, self.classes = get_single_tag_keys(
7. self.parsed_label config, 'RectanglelLabels', 'Image')
8. self.labels = [

9. ‘ass’',
10. 'face',
11. ‘female genitalia’,
12. 'male genitalia’,
13. ‘underwear’,
14. 'woman breast'
15. ]
16.
17. # Load model
18. from ultralytics import YOLO
19. self.model = YOLO("model/child_v4.pt")

Kod 9.3 Nacitani modelu pomoci konstruktoru
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V momenté¢, kdy je nacteny model je potieba provést nad nim inferenci. Samotnou inferenci

provadi metoda predict, kterou je potieba upravit (Kod 9.4):
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def predict(self, tasks, **kwargs):

task = tasks[@]

image = Image.open(
BytesIO(requests.get(LS_URL + task['data'][self.value]).content)
)

original_width, original_height = image.size
predictions = []

score = @
results = self.model.predict(image)
boxes = ©

# Gettings results
for result in results:
for i, box in enumerate(result.boxes):
im_height, im_width = box.orig_shape
x_min, y min, x_max, y _max = box.xyxy.squeeze().tolist()

X = x_min / im_width * 100

y = y_min / im_height * 100

width = (x_max - x_min) / im_width * 100
height = (y_max - y_min) / im_height * 100

cls_ids = int(box.cls.item())

predictions.append({
"from_name": self.from_name,
"to_name": self.to_name,
"id": str(i),
"type": "rectanglelabels",
"score": box.conf.item(),
"original_width": original_width,
"original_height": original_height,
"image_rotation": @,

"value": {
INCIS
sy,

"width": width,
"height": height,
"rotation": @,
"rectanglelabels": [

self.labels[cls_ids]
]

b))

# Calculating score
score += box.conf.item()
boxes += 1

# Dict with final dicts with predictions
final_prediction = [{
"result": predictions,
"score": score / boxes,
"model_version": "yolo v4"

3]

return final_prediction

Kod 9.4 Provadéni inference nad modelem
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Po provedenych tipravach nyni disponujeme funkénim nastrojem, ktery automaticky anotuje
nova data v Label Studiu. Automaticka anotace je zaloZzena na modelu YOLO, ktery byl
natrénovan na mens$im vzorku dat, jak bylo popsano vyse. Pro spusténi kontejneru a ptidani

nového modelu do Label Studia ndm postaci pouzit ptislusny spoustéci piikaz (Kod 9.5):

‘$ docker compose up --detach

Kod 9.5 Spusténi kontejneru na pozadi

Propojeni téchto nastroji se provede tak, Ze v nastaveni konkrétniho projektu se zada IP

v r

adresa kontejneru, kde bézi auto anota¢ni nastroj. Poté se v aplikaci otestuje spojeni a funk¢-

nost. Pokud je vse v pofadku, je uzivatel informovan zelenou ikonou a textem Connected.

Label Studio = Projects / Child part / Settings / Model

General

Labeling Interface
child_model_v4

Annotation Created 20 days ago

Model
A connected model has been detected! If you wish to fetch predictions from this model, please

Predictions follow these steps

Cloud Storage 1. Navigate to the Data Manager.

2. Select the desired tasks

Webhooks 3. Click on Retrieve predictions from the Actions menu
Danger Zone If you want to use the model predictions for prelabeling, please configure this in the Annotation
settings.

Configuration

Start model training on annotation submission

Obrazek 9.2 Nastaveni modelu pro automatickou anotaci



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 58

10 TRENOVANI MODELU

Trénovani modelu probihalo na Narodni Gridové Infrastruktufe MetaCentrum, jejiz provo-
zovatel je sdruzeni CESNET, z.s.p.o. Servery, na kterych trénovani probihalo jsou vybaveny
grafickymi ¢ipy NVIDIA. Konkrétni typ grafického Cipu nelze specifikovat, jelikoz cely
systém infrastruktury je zalozeny na ptidélovani prostredki, které jsou po vyzadani volné.
Nejcastéji vSak bylo trénovani provadéno na modelech A40 a GeForce RTX 2080 Ti, kte-
rych je v celé infrastruktuie zastoupenych nejvice. Trénovani modelu Ize provést i pomoci
centralni procesorové jednotky (CPU), vzhledem k principu fungovani by trénovani bylo

neefektivni.

10.1 Trénovani modelu YOLO

Pted zahajenim trénovani neuronového modelu je nezbytné nejprve exportovat anotovanou
datovou sadu tak, aby odpovidala formatovym pozadavkiim neuronové sit¢ YOLO. Nastroj
Label Studio umoziluje tento export provést, ¢imz zajist'uje, Ze data jsou pfipravena v poza-

dovaném vstupnim formatu pro trénovani.

Pred zah4jenim trénovani je dilezité spojit projekty do jednoho, aby byl trénovan jeden spo-
le¢ny model misto dvou odlis§nych. V Label Studiu se toho dosahne vytvofenim nového pro-
projekty spoji, coz umozni projekt znovu exportovat jako jednotny celek. Tento piistup za-
Jistuje, ze béhem trénovaciho procesu budou extrahovany rysy z dospélych 1 détskych tél.

b4

Exportovany projekt obsahuje nékolik soubori. NejdilezitéjSim souborem je
data/train.yaml, bez kterého se samotny trénovaci proces nespusti. Tento soubor obsahuje
klicové informace pro trénovani, v€etné cest k obrdzkovym datiim a seznamu ttid, které jsou
pro trénovani pouZzity. Kromé konfigura¢niho souboru je datovd mnoZina rozdélena na dvé
podslozky. Ve slozce images jsou umistnéné samotné obrazky. Ve slozce labels jsou umis-
téné soubory, které obsahuji identifikdtor tfidy, ktery musi byt shodny s identifikatorem
z konfigura¢niho souboru data/train.yaml a pozici ohranicujiciho rdmecku (Obrazek 10.1).
Je nutné, aby ndzev obrazku, umistnéného ve slozce images byl shodny s textovym soubo-

rem ze slozky labels. Jedin€ tak je obrazek povaZzovany za anotovany.

2 0.4139383036206752 0.12640801001251567 0.2350055968914354 0.20525657071339187
3 0.4302099259561736 0.7340425531914895 0.07954050432199684 0.06633291614518176
6 ©0.40851511874585783 0.4455569461827271 ©.339843728995008 0.13516896120150165

Obrazek 10.1 Zapis tfidy a pozic ohranic¢eni pro jeden obrazek
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Pro trénovani byl vyuzit predtrénovany model YOLOVSI, ktery poskytuje optimalni kom-
promis mezi rychlosti inferenéniho procesu na procesoru a ptesnosti. Model mé velikost
vstupniho obrazku 640 pixelt a dosahuje na predtrénované datové sadé mAP (mean Average
Precision) hodnoty 52,9 v rozmezi IoU 0,50 az 0,95. Na centralni procesorové jednotce
(CPU) dosahuje model rychlosti 375,2 ms, zatimco na GPU Nvidia A100 s vyuzitim Ten-

sorRT je rychlost inferen¢niho procesu 2,39 ms. Model mé 43,7 milionu parametrt [53].

Pted zahajenim samotného procesu trénovani bylo v ramci pfedzpracovani obrazovych dat
pouzito nékolik metod. Velikost vSech obrazkil byla upravena na 640 pixelti, provedena nor-
malizace a aplikovdna augmentace. Behem augmentace bylo nahodné 1 % trénovacich ob-
razklti rozmazéano a dalsi 1 % obrazki bylo pfevedeno do stupné Sedi. Tyto techniky aug-
mentace prispivaji k vetsi robustnosti modelu tim, Ze simuluji rizné mozné podminky, ve

kterych muze byt model v praxi pouzit.

Pted samotnym trénovanim byla mnozina rozdélena do trénovaci a valida¢ni mnoziny v po-
meéru 90 % dat pro trénovani a 10 % dat pro validovani. Toto rozd¢éleni umoznuje efektivné
validovat vykonnost modelu béhem a po trénovani. Jelikoz rozdéleni nepodporuje Label
Studio ani samotny model YOLO, bylo nutné napsat zdrojovy kéd, ktery bude datovou sadu
rozdélovat. Spusténi programu pro rozdéleni datové sady se provadi pomoci piikazu (Kod
10.1). Rozd¢leni nezohlediiuje vyvéazeni tfid, ale pouze v urcitém poméru rozdéli datovou
sadu. Jedind provadéna kontrola pfi rozdéleni je, aby obrazek mél anotaci. Pokud neni ano-
tovany, tak je z vysledné datové sady odstranén. Toto odstranéni vede k optimalizaci veli-

kosti datové sady.

‘$ python master-thesis/dataset-autosplit.py --path dataset-yolo --annotated_only

Kod 10.1 Rozdé€leni datové sady na trénovaci a validaéni mnozinu

Na takto spojené datové sadé provedeme trénovani modelu, o 300 epochach a vstupni veli-

kosti obrazku 640 pixeltl pomoci piikazu (Kod 10.2).

‘$ yolo detect train data=data/train.yaml model=yolov8l.pt epochs=300 imgsz=640

Kod 10.2 Spusténi trénovani YOLO modelu

Protoze konfiguracni soubor také nezminuje zadnou specifickou optimaliza¢ni funkci, byla
automaticky zvolena optimaliza¢ni funkce Adam. Tato metoda byla automaticky konfiguro-
vana s parametry: learning rate 0,000556 a momentum 0,9, cozZ jsou standardni hodnoty pro

dosazeni dobré konvergence pfi trénovani hlubokych neuronovych siti.
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Po dokonceni trénovaciho procesu, ktery trval 300 epoch, byla celkova doba tréninku 2 ho-

diny a 20 minut. Velikost vysledného modelu ¢inila 87,7 MB. Dalsi statistické tidaje jsou

uvedeny v nasledujici tabulce (Tabulka 10.1) a obrdzku (Obrazek 10.2). Dle procesu tréno-

vani a vlastnosti modelu 1ze usoudit Ze model se natrénoval dobie a vykazuje dobré vlast-

nosti.
Tabulka 10.1 Statistické vlastnosti natrénovaného modelu YOLO
mAP 0,7765
mAP50-90 0,5707
precision 0,8165
recall 0,6949
parameters 43 640 634
train/box_loss train/cls_loss train/dfl_loss metrics/precision(B) metrics/recall(B)
3.04 —e— results 167
1.21
1.4+
1.04
0.8 1.2 1
0.6 |
1.0
0.4 1
0.2 o0 0.8 0.2 0.31
0 100 200 300 0O 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300
val/box_loss val/cls_loss val/dfl_loss metrics/mAP50(B) metrics/mAP50-95(B)
12 30 4 0.8
25 1 L7 0.71 0.5
1.14 . 1.6 0.6
1.0 1.5 054 041
15 4
] 1.44 .41 0.3
0.9 10 0.4
0.8 54 1 031 0.2
1.24 0.24
0.74, . . ; D-‘h"_-_—l 5 ; i ; ; . : . J 014 . ; ;
0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300 0 100 200 300

Obrazek 10.2 Proces uéeni YOLO modelu




UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 61

10.2 Trénovani modelu Detectron2

Pro trénovani modelu Detectron2 je nutné nejprve exportovat datovou sadu ve formatu
COCO (Common Objects in Context). Tento format uchovava vSechny anotace v jednom
JSON souboru, zatimco obrazky jsou organizovany ve slozce images. Pied zahajenim tré-
novani je dilezité pfipravit prostiedi pro trénovani modelu. Prvnim krokem je instalace mo-

delu Detectron2, coz lze provést pomoci nasledujiciho ptikazu (Koéd 10.3).

‘$ python -m pip install 'git+https://github.com/facebookresearch/detectron2.git’

Kod 10.3 Instalace modelu Detectron2

Po Gspésné instalaci je dilezité ovéftit, zda byla instalace provedena spravné. To Ize provést

vytvotrenim testovaciho skriptu (Kod 10.4).

import torch, detectron2

Invcc --version

TORCH_VERSION = ".".join(torch.__version__.split(".")[:2])
CUDA_VERSION = torch.__version__.split("+")[-1]
print("torch: ", TORCH_VERSION, "; cuda: ", CUDA_VERSION)
print("detectron2:", detectron2._ version_ )

AUV h WNR

Koéd 10.4 Kod pro testovani ispé$né instalace Detectron2

Pokud v prostiedi je k dispozici grafickd karta podporujici CUDA (Compute Unified Device
Architecture) a instalace byla provedena spravné, zobrazi se informace o verzi CUDA a in-
stalované verzi Detectron2 (Obrazek 10.3). Tyto informace se vypi$i automaticky, coZ po-

tvrzuje, Ze systém je spravné nakonfigurovan pro vyuziti s Detectron2.

nvcc: NVIDIA (R) Cuda compiler driver

Copyright (c) 2005-2023 NVIDIA Corporation
Built on Tue_Aug_15_22:02:13_PDT_2023

Cuda compilation tools, release 12.2, V12.2.140
Build cuda_12.2.r12.2/compiler.33191640_0
torch: 2.2 ; cuda: cul2l

detectron2: 0.6

Obrazek 10.3 Vystup NVIDIA CUDA a verze Detectron2
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Pro zah4jeni procesu trénovani je nyni potfeba nejprve zaregistrovat datovou sadu. Po jeji

registraci muzete spustit samotny proces trénovani.

import detectron2
from detectron2.utils.logger import setup_logger
setup_logger()

import os

# import some common detectron2 utilities

from detectron2 import model_zoo

9. from detectron2.engine import DefaultTrainer

10. from detectron2.config import get_cfg

11. from detectron2.data.datasets import register_coco_instances
12. from detectron2.config import get_cfg

ONOUV A WNE

14. register_coco_instances("project2", {}, "./result.json", ".")

16. cfg = get_cfg()

17. cfg.merge_from_file(model_zoo.get_config file("COCO-
Detection/faster_rcnn_R_101_FPN_3x.yaml"))

18. cfg.DATASETS.TRAIN = (“project2",)

19. cfg.DATASETS.TEST = ()

20. cfg.DATALOADER.NUM_WORKERS =

21. cfg.MODEL.WEIGHTS = model_zoo.get_checkpoint_url("COCO-
Detection/faster_rcnn_R_101_FPN_3x.yaml")

22. cfg.SOLVER.IMS_PER_BATCH = 16

23. cfg.SOLVER.BASE_LR = 0.000025

24. cfg.SOLVER.MAX_ITER = 5000

25. cfg.MODEL.ROI_HEADS.BATCH_SIZE_PER_IMAGE = 128

26. cfg.MODEL.ROI_HEADS.NUM_CLASSES = 14

27.

28. os.makedirs(cfg.OUTPUT_DIR, exist_ok=True)

29. trainer = DefaultTrainer(cfg)

30. trainer.resume_or_load(resume=False)

31. trainer.train()

Kod 10.5 Trénovani Detectron2 modelu

Z konfiguracniho souboru je patrné, Ze se vyuziva piedtrénovany model Faster R-CNN, in-
tegrujici architekturu Feature Pyramid Network (FPN). Pfedtrénovany model byl ptivodné
natrénovan na 270 000 iteracich, avSak v konfiguracnim souboru je nastaven limit pouze na
5 000 iteraci. Trénovaci sada je specificka pro tento model, nacitana z lokalniho souboru
result.json, ktery odpovida formatu COCO. Tento format obsahuje vSechny potifebné ano-
tace, definice tfid a cesty k obrazkovym soubortim. V ramci trénovani je v jedné davce zpra-

covano 16 obrazku a model je konfigurovéan pro rozpoznavani celkem 14 tiid.

Po dokonceni trénovani jsou automaticky uloZeny data z trénovaciho procesu do vystupni
slozky output, kde je ulozen také soubor model final.pth, coz je natrénovany model na
vlastni datovou sadu. Dale je potieba uloZit i konfiguraci, kterd byla pouZzita u trénovani.

Tento ulozeny konfiguracni soubor miize poskytovat do budoucna informace o parametrech,
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které pfi trénovani byly pouzity a umoziiuje srovnavat vstupni konfigurace s vystupnimi me-

triky. Ulozeni konfiguracniho souboru se provede pomoci kodu (Kod 10.6):

1. f = open("config.yml", "w")
2. f.write(cfg.dump())
3. f.close()

Kod 10.6 Ulozeni konfigurace do souboru

Po zah4jeni trénovaciho procesu byl model natrénovan na 5 000 iteraci, coz trvalo 1 hodinu
a 3 minuty. Doba trvani jedné iterace trvala pfiblizné€ 0,755 sekundy. Velikost vysledného

modelu dosahla 482 MB.

Nasledné byla provedena validace modelu, véetn€ vypsani statistickych udajt. Tato validace
byla realizovana na valida¢ni datové sadé, pricemz spusténi validace prob&hlo pomoci kodu

uvedeného v kodu 10.7.

from detectron2.evaluation import COCOEvaluator, inference_on_dataset

from detectron2.data import build_detection_test_loader

evaluator = COCOEvaluator("project2_val", ("bbox",), False, output_dir="./output/")
val loader = build_detection_test_loader(cfg, "project2_val")
print(inference_on_dataset(trainer.model, val_loader, evaluator))

uhwnNnR

Kod 10.7 Spusténi validace natrénovaného modelu

Vystup zahrnuje nékolik statistickych metrik, které poskytuji prehled o kli¢ovych schopnos-
tech natrénovaného modelu. K témto metrikdm patii mAP a primérna piesnost (AP) a jeji
variace pro riazné urovné prahu IoU (Intersection over Union). Tyto metriky jsou podrobné

prezentovany v tabulce 10.2.

Tabulka 10.2 Statistické vlastnosti natrénovaného modelu Detectron2

mAP 0,5302
APS50 0,6609
AP75 0,3434
APs 0,1750
APm 0,3243
APl 0,3807
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11 APLIKACE PRO TESTOVANI MODELU

Dilezitym procesem v prubéhu vyvoje modelu je jeho testovani, které poskytuje zpétnou
vazbu pro jeho dalsi iterativni zlepSovani. Toto vyhodnocovani umoziiuje identifikovat sla-
biny v modelu, ovéfit jeho schopnost generalizace na nova data. Jednim z postupti je vyuZiti
ruznych skriptl, které se spousténi z piikazové fadky a umoziuji ziskat zdkladni pohled na
vystupy, které natrénovany model poskytuje. Dlouhodobé¢ je takovy typ testovani neefek-
tivni, vyzaduje ur¢ité znalosti obsluhy takovych skriptii. Re§enim mize byt vyvinout apli-
kaci, ktera bude fungovat ve webovém rozhrani. Takové feseni poskytuje vyhodu, Ze uziva-
tel neni nucen nic instalovat a je mozné aplikaci pouzit ihned. Velkou nevyhodu tohoto fe-
Seni je, pokud webova aplikace nema otevieny zdrojovy kod, tak existuje moznost, ze apli-
kace muze ukladat vstupni data bez védomi uzivatele. Jednim z velmi pouzivanych nastrojii
pro vyvoj webovych aplikaci je Gradio, které¢ umoziuje vytvofit rozhrani bez nutnosti umét
programovat webové aplikace. Gradio obsahuje fadu naprogramovanych komponent, které
se jen pomoci jazyka Python sklddaji dohromady a podle jeho pouziti se vygeneruje grafické

rozhrani.

Tato kapitola se zabyva vyvojem webové aplikace, kde jedinym vstupem je obrazek, nad

kterym provede detekci na vSech dostupnych nejnovejSich modelech, které jsou k dispozici.
Gradio, které je vyuZité pro vyvoj webové aplikaci vyzaduje minimalni verzi Python 3.8
nebo vyssi [56]. Samotnou instalaci se provede piikazem (Kod 11.1) pomoci balickovaciho

nastroje pip, ktery je soucasti jazyka Python.

‘$ pip install gradio

Kod 11.1 Instalace balicku Gradio pro vyvoj webové aplikace

Spravnou instalaci je mozZné otestovat vytvorenim testovaciho souboru, jehoZ obsahem bude
importovana knihovna Gradio, jeden textovy vstup, jeden posuvnik a vystupni text. Na vy-
stupu se je vyuzita komponenta textového pole. Nasledné je potieba definovat funkci, ktera
bude vstupni parametry zpracovavat. V ukazkové aplikaci (Obrazek 11.1) je ukdzano Ze na
vystupu se vypise text Hello, ke kterému se pfipoji vstupni text a na konec se podle zvole-

ného ¢isla na posuvniku ptipoji znadsobeny znak vykii¢niku.
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1. import gradio as gr

2.

3. def greet(name, intensity):

4. return "Hello, " + name + "!" * int(intensity)
5.

6. demo = gr.Interface(

7. fn=greet,

8. inputs=["text", "slider"],
9. outputs=["text"],
10. )
11.

12. demo.launch()

Kod 11.2 Ukazkovy kod prace s Gradio, pievzato z [56]

Soubor obsahujici kod pro naprogramované rozhrani (Koéd 11.2) se ulozi a spusti stejnym
zpusobem jako kterykoli jiny Python soubor. Po spusténi se v piikazové fadce zobrazi we-
bova adresa, kterd po otevieni v prohlize¢i zobrazi aplikaci s naprogramovanym rozhranim

(Obrazek 11.1).

name output

uTB Hello, UTBI!!!

intensity 4 =

Clear Submit

Obrazek 11.1 Rozhrani aplikace ve webovém prohlizeci, pfevzato z [56]

Pro vyvoj rozhrani ur€eného k testovani bude nezbytné definovat jeden vstupni prvek, kte-
rym bude obrazek, a dva vystupni obrazky. Prvni vystupni obrazek bude pouzit k zobrazeni
vysledkl z natrénovaného modelu YOLO, zatimco druhy vystupni obrazek bude slouZit k

vizualizaci vysledkll z natrénovaného modelu Detectron2.

Nejdiive byl vytvotfen vstupni soubor, ktery implementuje rozhrani a zajiSt'uje inferenci s

modely.
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VLoONOOUVIEA WN R

10.
11.
12.
13.
14.
15.
16.
17.
18.
19.
20.
21.
22.
23.
24.

import gradio as gr
from thesis.utils import interface
from thesis import detector

# Create interface

with gr.Blocks() as app:
gr.Markdown (f"# {interface.TITLE}")
gr.Markdown(interface.DESCRIPTION)

with gr.Tab("Image detection"):
with gr.Row():

with gr.Column():
file_input = interface.image_input()
conf_input = interface.conf_input()
iou_input = interface.iou_input()

yolo_output = gr.Image(label="YOLOv8")

detectron2_output = gr.Image(label="Detectron2")

btn = gr.Button("Run")

btn.click(fn=detector.detect_image,
inputs=[file_input, conf_input, iou_input],
outputs=[yolo_output, detectron2_output])

app.launch()

Kod 11.3 Vstupni soubor rozhrani Gradio

Vzhledem k tomu, Ze n€které vstupni prvky byly komplexné;si a vyzadovaly specifické po-

pisy a omezeni, tyto ¢asti kodu byly presunuté do samostatného souboru (Kéd 11.4). Tento

soubor nyni slouzi jako misto pro nacitani téchto prvki, kdy takovy pfistup zlepsuje pie-

hlednost a organizaci kodu.

VCoONOOUVIEA WNPR

. def image_input():

return gr.Image(
type="filepath",
label="Image for detection”,

. def iou_input():

return gr.Slider(
label="IoU threshold",
step=0.01,
value=0.45,
minimum=0,
maximum=0.95

. def conf_input():

return gr.Slider(
label="Confidence threshold",
step=0.01,
value=0.25,
minimum=0,
maximum=0.95

Kod 11.4 Cast kodu s definovanym rozhranim
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Dalsi klicovou funkci je samotné zpracovani vstupt. Vzhledem k tomu, ze vstupnim prvkem
je obrazek, cely proces jeho zpracovani zahrnuje ulozeni do docasné slozky. Po zpracovani
je obrazek odstranén. Tento proces ukladani a mazani fidi Gradio samo a vyvojaf do n¢j
nema moznost zasahnout. Funkce pro zpracovani vstupii pracuje tak, ze pfijme parametry
vstupniho obrazku, nastaveny prah spolehlivosti a Jaccardiiv index (IoU). Tyto parametry
jsou nasledné predany jednotlivym prediktoram, pti¢emz dochazi také k vizualizaci detekei.

Detekce jsou poté vraceny zpét do aplikace Gradio, kde jsou vykresleny.

1. def detect_image(file_input, conf_input, iou_input):

2. # YOLO

3. yolo_model = YOLO(os.path.join("/mnt/storage/models/yolov8", "yolov8.pt"))

4. yolo_result = processor.yolo_im_box_prediction(yolo_model, file_input, conf_input,
iou_input)

5.

6. # Detectron2

7.

8. try:

9. print(os.path.join("/mnt/storage/datasets/master-thesis-coco”, "result.json"))
10. register_coco_instances("master-thesis",
11. {1
12. os.path.join("/mnt/storage/datasets/master-thesis-coco", "result.json"),
13. os.path.join("/mnt/storage/datasets", "master-thesis-coco"))
14. except AssertionError:
15. print("COCO instance is registered")
16.
17. cfg = get_cfg()
18. cfg.merge_from_file(os.path.join("/mnt/storage/models/detectron2"”, "config.yml"))
19. cfg.MODEL.WEIGHTS = os.path.join("/mnt/storage/models/detectron2"”, "model_final.pth")
20. cfg.MODEL .ROI_HEADS.SCORE_THRESH_TEST = conf_input
21. cfg.MODEL.ROI_HEADS .NMS_THRESH_TEST = iou_input
22. cfg.MODEL.DEVICE = "cpu"
23.
24. predictor = DefaultPredictor(cfg)
25. im = cv2.imread(file_input)
26. outputs = predictor(im)
27.
28. v = Visualizer(im[:, :, ::-1], metadata=MetadataCatalog.get("master-thesis"),
scale=0.8)
29. v = v.draw_instance_predictions(outputs["instances"].to("cpu"))
30.
31. detectron2_result = cv2.cvtColor(v.get_image()[:, :, ::-1], cv2.COLOR_BGR2RGB)
32.
33. return [yolo_result, detectron2_result]

Koéd 11.5 Funkce pro zpracovani vstupniho obrazku prediktory

Po spusténi koédu je mozné pomoci webového prohliZzece zobrazit grafické rozhrani aplikace
(Rozhrani pro testovani modelti na vstupnich datech), do kterého je nyni mozné vlozit foto-

grafii a nasledné porovnavat vystupy jednotlivych modelt.
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Master's Thesis @
Example of medelinference in the practical part of the thesis (version: 1.1.0)

= Image detection

mage for detection YOLOVE Detectron2

T

(]

Drop Image Here

Click to Upload

Confidence threshold 025 ¢

loU threshold 045 2

Obrazek 11.2 Rozhrani pro testovani modeld na vstupnich datech

Webova aplikace umoznuje interaktivné nastavovat parametry pro vyslednou detekci ob-
jektd pomoci dvou posuvnikl. Prvni posuvnik slouZi k nastaveni prahu davéryhodnosti
(Confidence threshold), ktery ur¢uje minimalni Groven jistoty, jeZ musi model dosahnout,
aby objekt byl povazovan za detekovany. Druhy posuvnik reguluje prahovou hodnotu Inter-
section over Union (loU threshold), coz je metrika pouZivana k evaluaci presnosti detekce
tim, Ze porovnava miru prekryvu mezi predikovanym bounding boxem a skutecnym boun-
ding boxem. Umoznénim dynamické upravy téchto hodnot mohou uZivatelé v redlném case
optimalizovat detek¢ni vykon modelu v zavislosti na specifickych pozadavcich nebo pod-
minkach datové sady. Aplikace je dostupna na URL adrese https://thesis-example.filipse-

divy.com.
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12 VYHODNOCENI DETEKCNICH MODELU

Modely YOLO verze 8 a Detectron2 byly natrénovany pro detekci nahych détskych osob.
Diky zptsobu nastaveni trénovacich dat vSak oba modely dokazou detekovat nejen nahé
détské osoby, ale také polonahé a nahé osoby obecné, a rozliSovat mezi détmi a dospélymi.
Tato schopnost rozsifené detekce vyplyva z nastaveni tiid, které byly zvoleny pted samot-
nym trénovacim procesem. Pro vyhodnoceni obou natrénovanych modeli byla zvolena tes-
tovaci fotografie [57], ktera je vefejn¢ dostupna na internetu jiz vice nez deset let. Vystup z
této fotografie byl upraven s diirazem na anonymizaci osob na ni vyobrazenych, pfi¢emz
citlivé ¢asti obrazu byly rozmazany za Gcelem zachovani soukromi. Kromé této specifické
fotografie bylo také provedeno $ir$i kvalitativni vizualni srovnéni schopnosti modelii praco-
vat s obrazovymi daty rizné kvality. Toto srovnani zahrnovalo datovou sadu obsahujici fo-
tografie s extrémnimi podminkami, jako je pfesviceni, velmi malé rozliSeni nebo nestan-
dardni barevné schéma, aby bylo mozné simulovat nejhorsi mozné scénare, se kterymi se
modely mohou setkat v praxi. Vysledky tohoto SirSiho srovnani byly detailn¢ zaznamenany

a jsou prezentovany v tabulce.
Pti vyhodnoceni obou modelt byly nastaveny ve webové aplikaci nasledujici parametry:

e Confidence threshold: 0,6

e JoU (Intersection over Union) threshold: 0,45

Prvnim natrénovanym detek¢énim modelem byl YOLO, ktery je specidlné navrzen tak, aby
integroval nékolik krokl procesu detekce do jediného kroku. Diky této integraci je model
schopen provadét inferenci s vyznamné vyssi rychlosti: na serverovém procesoru Intel Xeon
Skylake dosahuje doby inferen¢niho zpracovani 357,2 ms, zatimco na grafické karté
NVIDIA A100 s vyuzitim TensorRT je tato doba redukovéana na pouhé 2,39 ms. Tato vy-

raznd Uspora Casu je piimo vysledkem efektivniho spojeni procesnich kroki.



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 70

Obrazek 12.1 Vizualizovany vystup z detektoru modelu YOLO

Vstupni testovaci obrazek, zpracovany testovaci aplikaci (Obrazek 12.1), odhalil jeden dét-

sky oblicej s misto jistoty 92 % a détské genitalie s mirou jistoty 84 %.

Tabulka 12.1 Vysledek kvantitativniho vizualniho srovnani modelu YOLO

Spravné detekovano | Chybné detekovano Presnost

- Oblecend osoba | 7 13 35%

Z% Polonahé osoba 10 10 50 %

§ Naha osoba 4 16 20 %

5 Oblecend osoba | 13 7 65 %

% Polonahé osoba 11 9 55 %

E

£ [Naha osoba 14 6 70 %
Zvite 15 5 75 %
Pfiroda 20 0 100 %

Z vysledki kvantitativniho vizudlniho srovnani (Tabulka 12.1) vyplyva, Ze model neuronové
sit¢ ma problémy s piesnou detekci dospélych osob. Béhem vizualni kontroly bylo zjisténo,

ze mnoho obli¢eju dospélych bylo spravné identifikovano, avSak mylné klasifikovano jako
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détské. Tento problém muze pramenit z nevyvazenosti datové sady a nedostate¢ného mnoz-
stvi trénovacich dat. Nicméné¢, detekce osob mladsich 18 let byla provedena s vysokou pies-
nosti. Srovnani také odhalilo, Ze u pfedloZzenych obrazkii se zvifecimi obliceji byla v péti
piipadech nespravné detekovana piitomnost Clovéka. To je samoziejmé chyba, ale vysvét-
luje se to tim, Ze trénovaci data neobsahovala tfidu pro zvitata, coz znemoznilo modelu na-
ucit se rozliSovat mezi lidskymi a zvitecimi tvafemi. Nejcastéji bylo zvite klasifikovano jako
¢lovek, pokud se na fotografii objevilo zvife podobné Clovéku, naptiklad opice nebo Sim-

panz. Celkova pfesnost modelu na testovaci sad¢ je ptiblizné 58,75 %.

Z hlediska cile detekce détské nahoty tedy detektor splnil formalni o¢ekavani. Avsak z po-
hledu validace modelu byly vysledky nedostacujici, jelikoz detektor neidentifikoval oblicej
dospélé osoby, ktery byl soucésti stitki a trénovacich dat. Pokud by tento detektor byl nasa-
zen v produkénim prostiedi, splnil by cile této diplomové prace z hlediska detekce détské

nahoty, coz by potvrzovalo jeho efektivitu pro stanovené ucely.

Druhym modelem, ktery byl natrénovan, je Detectron2.Vykon byl testovan na CPU i GPU,
pfi¢emz na serverovém procesoru Intel Xeon Skylake dosahl doby inferencniho zpracovani
10,02 sekundy. I pfes delsi dobu zpracovani, coZ je dino komplexnéjsi strukturou modelu,
bylo na grafické karté NVIDIA A100 s vyuzitim TensorRT dosazeno vyrazné rychlejsi doby
zpracovani, ktera ¢inila 3,2158 sekundy. Tato zrychleni na GPU ukazuje, jaky potencial ma

Detectron2 pro nasazeni v prosttedich, kde je dostupna vykonna graficka karta.

Obrazek 12.2 Vizualizovany vystup z detektoru modelu Detectron2
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Vystupy z testovaci aplikace ukazuji (Obrazek 12.2), ze détska tvar byla detekovana s vyso-
kou mirou jistoty 97 %. Détské muzské genitalie byly rovnéz ispésné identifikovany s mirou
jistoty 89 %. Na druhou stranu, tvar pattici dospélé osobé byla detekovana s vysokou, avSak

nespravnou mirou jistoty 95 %, jako détska.

Tabulka 12.2 Vysledek kvantitativniho vizualniho srovnani modelu Detectron2

Spravné detekovano | Chybné detekovano Piesnost

5 Oblecend osoba | 10 10 50 %

% Polonah4 osoba | 8 12 40 %

g; Nahé osoba 7 13 35%

5 Oblecend osoba | 14 6 70 %

% Polonah4 osoba | 3 17 15%

E

£ [Naha osoba 12 8 60 %
Zvite 20 0 100 %
Pfiroda 20 0 100 %

Z kvantitativniho vizudlniho srovnani modelu Detectron2 (Tabulka 12.2) vyplyva, ze de-
tekce obliceje dospélé osoby dosahovala pouze polovi¢ni miry ptesnosti. U polonahé osoby
bylo vice neZ v poloviné piipadi spodni pradlo nespravné klasifikovano jako détské, nebo
nebylo detekovano vibec. V ptipad¢é nahé dospélé osoby casto selhala detekce klicovych
télesnych ¢asti, coz bylo zptisobeno predevsim nizkym rozliSenim nebo vysokym kontras-

tem fotografie.

Naopak u oblecenych détskych osob byla detekce détskych tvari velmi uspésna. Nejvetsi
problémy model zaznamenal pii detekci détského spodniho pradla, které bylo Casto ne-
spravné piifazovano dospélym. U nahych détskych osob, naopak, byla detekce provadéna
velmi kvalitn€. Nejvétsi vyzvy modelu predstavovaly fotografie ve velmi nizkém rozliSeni
nebo prevedené do cernobilého formatu. Nejlépe byly detekovany fotografie bez jakychkoli

uprav.
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V kategoriich jako zvifata a pfiroda byla detekce spravnd, coz znamend, Ze v rdmci detekce
nebyly myln¢ identifikovany zadné objekty. V datové sad€ se zvitaty, naptiklad u fotografie
Simpanze, nebyla detekovana tvar osoby, coz je spravné. Celkova piesnost modelu De-

tectron2 na testovaci datové sad¢ dosahla 58,75 %.

Tento vysledek naznacuje mozny nedostatek trénovacich dat pro tfidu zahrnujici dospélé
obliceje. Ve vztahu k datové sad¢ pro detekcei détskych osob by bylo vhodné zvysit pocet dat
obsahujicich snimky détskych osob ve specifickych situacich, jako jsou naptiklad déti
v plavkach. Celkov¢ lze konstatovat, ze model Detectron2 spliiuje pozadavky pro detekci

détské nahoty a je vhodny pro pouziti v produkénim prostiedi.

V celkovém srovnani model YOLO dosahl priumérné piesnosti (mAP) 77,65 % a Detectron2
vykazal priimérnou pfesnost (mAP) 53,02 %. Lze tak konstatovat, ze model YOLO ma lepsi

schopnosti detekce oproti modelu Detectron?2.
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ZAVER

Cilem této diplomové prace bylo ziskat a vhodné anotovat data dle skaly COPINE, a to
konkrétné do druhé urovné. Tato data byla nasledné pouzita k trénovani nékolika modelt
umélych neuronovych siti, které byly navrzeny pro detekci nahoty nezletilych osob. Nejprve
byla provedena literarni reSerSe zaméfend na metody detekce objekta. Teoreticka cast prace
se vénovala historii pocitacového vidéni, pfedzpracovani obrazu, vlivu vybéru barevnych

modeld na neuronové sit€¢ a podrobné rozebirala architektury YOLO a Detectron2 zalozeny

na Faster R-CNN, na kterych byla zalozena prakticka ¢ast této prace.

Prakticka ¢ast zahrnovala vyvoj datové sady s pomoci automatizované anotace a vytvoreni
prostfedi na virtualnim serveru, ktery umoziuje anotovat citliva data bez nutnosti jejich na-
hravani do komerc¢nich aplikaci, ¢imz dochéazi k minimalizaci rizika uniku informaci a zvy-
Seni kontroly nad daty. Data pro anotaci nebyla dostupné ve vefejné anotovanych datovych
sadach specificky pro tuto problematiku, proto byla ziskdna z webovych stranek, které celi
problémtim s uklddanim fotografii nezletilych osob v riiznych stavech obleceni — od plné
oblecenych po polonahé a nahé. Dalsi data byla ziskana z voln¢ pfistupnych internetovych
zdrojl. Pro trénovani neuronovych siti byly zvoleny modely YOLO, konkrétné YOLO verze
8, a Detectron?2 s architekturou Faster R-CNN.

Prakticka ¢ast diplomové prace byla zakon¢ena vytvorenim aplikace pomoci nastroje Gra-
dio, kterd umoziuje na zaklad€ vstupniho obrazku porovnat vysledky obou modelt. Diky
této aplikaci je mozné zhodnotit efektivitu obou modeld. Webova aplikace Gradio funguje
tak, Ze na vstupni obrazk aplikuje oba natrénované modely, YOLO a Detectron2, detekuje v
nich pfedem natrénované tfidy a nasledné vysledky zobrazi v uZivatelském rozhrani s vy-

kreslenymi bounding boxy.

Nasledné byla provedena komparace modela YOLO a Detectron2, zahrnujici jak kvalita-
tivni, tak kvantitativni srovnani. V kvantitativnim srovnani byly ziskdny nasledujici vy-
sledky: model YOLO dosahl primérné ptesnosti (mAP) 77,65 %. Naproti tomu model De-
tectron2 vykézal priimérnou ptesnost (mAP) 53,02 %. Tento rozdil ukazuje ze YOLO je

lepsi ve spravném detekovani nez Detectron?2.

Kvalitativni srovndni obou modeld dale ukdzalo, Ze oba modely na testovaci datové sadé

dosahuji presnosti 58,75 %.
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Tento vysledek naznacuje, Ze YOLO je robustngj$i pti rozpoznavani objektl v riznych pod-
minkach a ma lepsi schopnost nez Detectron2. Detectron2 mé nizsi celkovou ptesnost, pies-
toze dosahuje vyssi AP50, coz ukazuje na jeho efektivitu v piesné lokalizaci objektl pfi

vys$i prahové hodnoté IoU.

Tyto modely rozsifuji moznosti pro vyuziti jak ve statni sféte, tak v komerénim sektoru.
Zejména statni organy, jako je policie, mohou tyto modely efektivné vyuzivat v boji proti
détské pornografii, coz predstavuje vyznamny krok v automatizaci detekce téchto trestnych
¢int ptipadné urychluji analyzu zabavenych pocitact. V komerénim sektoru mohou byt mo-
dely implementovany do aplikaci umoziujicich nahravani soubori, kde by slouzily jako

kontrolni mechanismus pro dodrzovani pravnich ptedpist a podminek uzivani.

Dal$im smérem rozvoje muze byt rozsifeni detekce na video obsah. PiestoZe oba modely jiz
disponuji néstroji pro analyzu videi, v rdmci této prace nebyla tato moznost zpracovana.
Rozsiteni datovych sad o dalsi data by rovnéz mohlo vést ke zvyseni piesnosti modeld. Tim
by se zékladni modely mohly dotrénovat a dosahnout lepsSich vysledkt v detekci, coz by

zlepsilo celkové jejich ptesnosti.
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