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Abstrakt

Tato prace se zabyva problematikou hlubokého uceni a neuronovych siti v rdmci
detekce log v obraze. Cilem je vytvofeni reSerse v oblasti aplikace neuronovych
siti pro detekci objektti a log v obraze a otestovani vybranych modelt pro detekci
log v obraze na vybranych testovacich databazich.

V reSer$ni casti je vysvétlen pojem hluboké uceni a uvedeny piiklady jeho
konkrétniho vyuziti v praxi v rdmci detekce objekti v obraze. Jsou popsany
neuronové sité, architektura dopfedné neuronové sité a typ uceni s ucitelem,
které se vyuZzivaji pro detekci objektti v obraze. Déle je popsana klasifikace ob-
jektt pomoci konvoluénich neuronovych siti. J[sou predstaveny stavajici systémy,
pouzivané pro detekci log v obraze, a trénovaci databaze log.

Pro otestovani byly vybrdny dva modely, a to YOLOvV3, implementovany
pomoci frameworku PyTorch, a Faster R-CNN, implementovany pomoci fra-
meworku Tensorflow. V reSerdni ¢ésti jsou tyto modely a pouZité frameworky
popsany a navzdjem porovndny. Pro testovani byly vybrédny dva datasety, a to
dataset FlickrLogos-32 a dataset TopLogo-10.

Detektor YOLOvV3 byl testovan ve dvou variantach — ve verzi YOLOv3-tiny,
kterd je rychlejsi a méné vypocetné naroc¢nd, a v plnohodnotné verzi YOLOvV3.
Tento detektor dosdhl ve verzi YOLOv3 nejvyssi piesnosti 45 % v ¢ase 22 hodin na
datasetu FlickrLogos-32 a pfesnosti 59 % v case 11 hodin na datasetu TopLogo-10.
Verze YOLOv3-tiny byla ¢tyfikrat rychlejsi, ale oproti plnohodnotné verzi méla
na obou datasetech tfetinovou pfesnost.

Detektor Faster R-CNN dosdhl nejvyssi piesnosti 60 % na datasetu
FlickrLogos-32 a 67 % na datasetu TopLogo-10. V obou pripadech trvalo
trénovani 7 hodin.

Z vysledkt testovani vyplyva, Ze ackoli mél byt detektor YOLOV3 rychlejsi
nez detektor Faster R-CNN a mél dosahovat obdobné pfesnosti, byl pomalejsi a

dosahoval mensich presnosti na obou datasetech. To mohlo byt zptisobeno im-



plementaci detektoru YOLOV3, kterd obsahovala implementac¢ni chyby. Detektor
Faster R-CNN je tak v tomto pfipadé lepsi volbou pro detekci log v obraze.

Klicova slova:

COCO, Detekce objektti, detekce log, Faster R-CNN, FlickrLogos-32, hluboké
uceni, konvolu¢ni neuronové sité, neuronové sité, openCV, Python, PyTorch,

TopLogo-10, Tensorflow, YOLOV3,

Abstract

This thesis deals with the topic of deep learning and neural networks. The aim is
to do research in the field of application of neural networks for object and logo
detection and to test the chosen models for logo detection on chosen databases.

In the research part, the concept of deep learning is explained and examples
of its practical use in object detection are given. Neural networks are descri-
bed/explained, as well as Feed-Forward architecture and supervised learning,
which are used for object detection. Next, object classification using convolutio-
nal neural networks is described. Existing systems, used for logo detection, and
logo training databases are presented.

Two models were selected for testing , namely YOLOv3, implemented with
PyTorch framework, and Faster R-CNN, implemented with Tensorflow fra-
mework. In the research part these models and used frameworks are described
and compared. Two datasets, the FlickrLogos-32 dataset and the TopLogo-10 da-
taset, were selected for testing.

The YOLOv3 detector was tested in two versions - the YOLOv3-tiny version,
which is faster and less computationally demanding, and in the full-featured ver-
sion of YOLOV3. The YOLOv3 detector achieved the highest accuracy of 45 % at
22 hours on the FlickrLogos-32 dataset and accuracy of 59 % at 11 hours on the

TopLogo-10 dataset. The YOLOv3-tiny version was four times faster, but compa-



red to the full-featured version, it had a one-third accuracy on both datasets.

The Faster R-CNN detector reached the highest accuracy of 60 % on the
FlickrLogos-32 dataset and 67 % on the TopLogo-10. In both cases, model was
trained for 7 hours.

The test results indicate that although the YOLOv3 detector supposed to be
faster than Faster R-CNN detector and should achieve similar accuracy (accor-
ding to the documentation), it was slower and less accurate on both datasets.
This could be due to bad implementation of the YOLOv3 detector. In this case,

the Faster R-CNN detector proved to be a better choice for logo detection.

Key words:

COCO, Object detection, logo detection, Faster R-CNN, FlickrLogos-32, deep
learning, convolutional neural network, neural network, openCV, Python, Py-

Torch, TopLogo-10, Tensorflow, YOLOv3,
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1 Uvod

V soucasnosti je stale vice vyuzivana technologie hlubokého u¢eni neuronovych
siti, diky které Ize automatizovat systémy ¢i hledat feseni sloZité€jsich problém.
Jednou z oblasti, kterymi se tato technologie zabyv4, je detekce objektt v ob-
raze. Diky ni lze vytvofit programy které maZou slouZit v mnoha oblastech od
automobilismu, pies kontrolu produktfi az po filtrovani obsahu. Konkrétnim
piikladem detekce objekt(i v obraze je detekce log v obraze, kterou se tato prace
zabyva.

Cilem této bakaldfské prace je sezndmit se s problematikou neuronovych siti
a hlubokého uceni, vytvofit reSersi v oblasti jejich vyuziti v rdmci detekce objekti
a log v obraze a otestovat vybrané modely pro detekci log v obraze na vybranych
trénovacich databazich.

V reSersni ¢asti této prace bude popsana problematika hlubokého uceni a jeho
vyuZiti v praxi. Ddle budou popsany neuronové sité a jejich vyuZiti v ramci de-
tekce objektti a detekce log. Budou popsdny stavajici systémy pro detekci log
a testovaci databaze log pro trénovani neuronovych siti. Pro otestovani budou
vybrény dva modely pro detekci objekt(i v obraze a provedeno jejich testovani na
dvou testovacich databazich log. Tyto vybrané modely budou rovnéZ popsény v
reSersni ¢ésti. Praktickd ¢ast se bude vénovat popisu a rozdéleni vybranych tes-
tovacich databézi a ndslednému testovani a porovnani vysledkii vybranych mo-
delti. Na zavér budou tyto modely porovnany i se stavajicimi systémy pro detekci

log v obraze.
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2 Teoreticka cast

2.1 Strojové uceni

Strojové uceni je schopnost algoritmt ziskdvat informace pomoci extrahovani
vzort ze surovych dat. Na rozdil od klasického programovani je strojové uceni
zaloZené na redlnych datech, ze kterych extrahuje vzory, na jejichZz zakladé je
schopné provadét samostatnd rozhodnuti. P¥ikladem strojového uc¢eni mtize byt
logicka regrese.

Utinnost algoritmi strojového ucent je zavisld na reprezentaci dat, ktera maji
k dispozici. VyuZzivaji veSkeré informace ze vstupnich dat, s jejichZ pomoci se

uci vyhledavat skryté vzory nebo dalsi informace obsaZené ve vstupnich da-

vvvvv

vev s

¢lovéka v ptipadé rozpozndvani hlasu. Tento typ tidajti vyzaduje sofistikovanéjsi
chapani v podstaté na lidské trovni. K detekci téchto komplexnich problémt

slouzi hluboké uéeni.

2.2 HIlubokeé uceni

Hluboké uceni je technika strojového uceni, ktera uc¢i hluboké neuronové
sité. Tyto sité jsou oznacovany jako hluboké, protoze maji velky pocet vrstev.
Pocitacovy model se u¢i provadét klasifikaci objekth z obrazkt, textd, zvu-
kovych zaznami a dal$ich zdroji dat. Modely hlubokého uéeni mohou v urcitych
pfipadech dosdhnout pfesnosti pfevysujici pfesnost lidskou.

Za pomoci neuronovych siti, které obsahuji mnoho vrstev, jsou modely

16



trénovany pomoci rozsdhlych datovych setti. Je tak mozné vytvaret komplexni
ulohy a zpracovdvat je pomoci jejich rozdéleni na mensi, jednodussi tkoly.

Podnétem pro vyvoj hlubokého uceni byl vyzkum v oblasti biologického
uceni. Diky rozvoji v této oblasti bylo mozné implementovat prvni modely
neuront a jejich nasledné trénovéni. Pfikladem tohoto modelu neuronu je per-
ceptron, coZ je nejjednodussi neuronova sif, obsahujici pouze jeden neuron. V
priubéhu dalstho vyvoje doslo ke spojeni vice neuronti do neuronovych siti a
trénovani na téchto sitich. Tyto pokrocilejsi sité byly sloZzené z vice vrstev a
umoziovaly i zpétnou vazbu.

Pfi¢inou souc¢asného rozmachu neuronovych siti a hlubokého uceni jsou rych-
lejsi pocitace s vétsi paméti a lepSim vypocetnim vykonem. Dfive byla dostupna
pouze data, avSak neexistoval zpuisob, jak tato objemnd data uklddat a efektivné
s nimi pracovat. V soucasné dobé jsou k dispozici vykonné procesory a gra-
fické karty, které umoznuji pracovat s vétsim objemem dat. Diky témto techno-
logickym pokrokéim je mozné testovat nové moznosti vyuziti hlubokého uceni
a neuronovych siti. Postupnym vyvojem hlubokého uceni byla zlepSena jeho
schopnost poskytovat presnéjsi vysledky, a proto dnes pfibyva stale vice oblasti

kazdodenniho Zivota, ve kterych je moZzné algoritmy hlubokého uceni vyuzit.

2.2.1 Hluboké uceni v praxi

Aplikace vyuzivajici hluboké uceni ve spojeni s detekci objektt v obraze jsou
dnes pouzivany v mnoha odvétvich. Lze se s nimi setkat napf. v autonomnich
vozidlech, u pocitacového vidéni, filtrovani sdileného obsahu, pfi kontrole pro-

duktt a v mnoha dalsich oblastech.

Detekce objektu v obraze

Detekce objektti v obraze muZe byt vyuZita napiiklad v odvétvi automobi-
lismu pro detekci dopravniho znaceni, chodcti, svételné signalizace nebo hlidani

jizdnich pruhti. Existuji rovnéz systémy, které dokazi sledovat fidice a jeho re-

akce, na jejichZ zédkladé ho upozorni napf. na nutnou prestavku.
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Dal$im piikladem pouziti mtZe bytkontrola kvality vyrobkt, kterou se
zabyva software PEKAT VISION. Tento software lze natrénovat na detekovani
vad ¢i rozliSovani produktti, pomoci kamer umisténych na vyrobni lince. [1]

Detekce objektti je velkym pfinosem také pro zdravotnictvi. Vyzkumny tym
Kalifornské univerzity v Los Angeles vyvinul pokro¢ily mikroskop, ktery dokéaze
pomoci detekce objektli v obraze rozlisit rakovinové butiky od bilych krvinek, a
to s pfesnosti vice nez 95 %. Pfi pouziti mikroskopu je moZzné zkoumat vzorky bez
jejich poskozeni, a navic identifikovat riizné vlastnosti bunék jako napt. velikost,

zrnitost ¢i biomasu. [2]

Detekce log v obraze

Konkrétnim piikladem vyuziti detekce log v obraze v praxi je systém pro detekci
log spolecnosti zabyvajicich se vyrobou lihovin. V Thajsku je nelegalni tmyslné
zvefejiiovani obrazk a fotografii, na kterych se vyskytuji loga vyrobcti lihovin.
Pichitchai Pimkote a Thanapat Kangkachit [3] proto vytvofili model konvoluéni
sité, ktery detekuje pfitomnost loga na vstupnim obraze a provadi pfipadnou
klasifikaci znacky daného loga. Tento systém je tedy mozné pouzivat jako filtr,
ktery upozorni na nevhodny obsah obrdzku nebo zabrani jeho nahrdni napt. na

socidlni sif.

2.2.2 Limity hlubokého uceni

V soucasnosti dochédzi k prudkému vyvoji v oblasti hlubokého uceni. Pfestoze
je neustéle zdokonalovano, nedosahuje dosud takové Girovné, aby mohlo plné
zastoupit ¢lovéka ve vSech jeho tikonech. Jednim z jeho zdsadnich omezeni je ab-
sence piirozené lidské schopnosti orientovat se v nepfedvidatelnych situacich,
vyskytujicich se v realité kaZdodenniho Zivota. Algoritmy hlubokého uceni ne-
mohou vyvodit zdvéry tykajici se jiného problému, neZ na ktery byly napro-
gramovany a nauceny. Chybi jim také pochopeni myslenkovych operaci jako je

Z N~z

tzv. ¢teni mezi fadky; nedokéaZzi dlouhodobé planovat a postradaji kreativitu ¢i
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predstavivost. VétSina algoritmti hlubokého uceni se zaméfuje pouze na klasifi-

kaci nebo redukci rozméra.

2.3 Neuronove sitée

Neuronové sité jsou jednim z vypocetnich modeld, ktery je vyuZzivan hlubokym
ucenim a umélou inteligenci. Jsou urceny pro distribuované paralelni zpracovani
dat.

Vzorem pro vytvofeni téchto siti bylo fungovéni lidského mozku. Lidsky
mozek se sklada z 86 miliard nervovych bunék, které se nazyvaji neurony. Ty
jsou mezi sebou navzdjem propojeny pomoci neuronovych vybézka — axont
a dendrit. Dendrity reaguji na stimulace z vnéjsitho prostfedi. Tyto ,vstupy”
vytvérteji elektrické impulsy, které rychle prochadzeji neuronovou siti. Neuron po-
moci axonu mtiZe, nebo nemusi vyslat zminéné impulsy k dalsimu neuronu. [4]

Umélé neuronové sité funguji na stejném principu. Skladaji se z umélych neu-
ront, jejichz vzorem je neuron biologicky. Stejné jako ma biologicky neuron vzdy
jen jeden axon a jeden nebo vice dendriti, tak i umély neuron méa pouze jeden
vystup a libovolny pocet vstupti. Signdl se v umélé neuronové siti pfedava mezi
témito umélymi neurony, jez pomoci pfenosové funkce vyhodnoti, zda signal po-
slat, ¢i neposlat dalsimu neuronu.

Existuje mnoho modeld uméle vytvorenych neuronti. Nékteré vyuZzivaji velmi

Vev s

jednoduché nespojité prenosové funkce; oproti tomu slozitéjsi modely popisuji
kazdy detail chovani biologického neuronu. Jednim z nejpouZivanéjSich model
umélého neuronu popsali v roce 1943 McCulloch a Pitts [5].

Vstupem neuronu muZe byt vystup z jiného neuronu nebo informace z
vnéjsiho prostiedi. Tyto vstupni spoje maji udanou dtleZitost pomoci synap-
tickych vah. MoZnosti nastaveni vah v siti takovym zptisobem, aby odpovidaly
vyslednému feSeni, je nekonecné mnoho. Pomoci funkce, vstupnich dat a vah k
jednotlivym vstuptim muzZe byt vypocitdna hodnota, kterd je porovnavana s pra-

hem neuronu 6; vysledek tohoto porovnani nasledné rozhodne o vystupu.
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2.3.1 Architektury sité

Vicevrstvé sité jsou tvofeny miniméIné tfemi vrstvami neuronti. Vrstvou vstupni,
vystupni a minimdlné jednou vrstvou vnitini (skrytou). Mezi jednotlivymi vrst-
vami sité jsou vSechny neurony propojeny tzv. iplnym spojenim — kazdy neuron

z dané vrstvy je spojeny s kazdym neuronem z vrstvy sousedni, viz obr. 2.1.

Skryta vrstva

Obrazek 2.1: Schema neuronové sité s jednou skrytou vrstvou. (zdroj: autor)

Pocet skrytych vrstev zavisi na tkolu, k jehoZ feSeni je dand neuronova sif
urcend. Neznamena proto, Ze ¢im vice skrytych vrstev, tim 1épe. Lepsi vysledky
nejsou piimo tmeérné vétsimu poctu skrytych vrstev

Existuji dva typy topologii umélych neuronovych siti, a to sif dopfednd a
sit rekurentni. Pro detekci objektli v obraze se vyuZivaji dopfedné sité, zatimco
sité rekurentni se vyuZzivaji pro aplikace, které pracuji se sekvenénimi daty, jako
je napf. text, zvuk nebo ciselné fady. Vzhledem k zaméfeni prace budou dale

popsany pouze sité dopredné.

Dopredné sité

V dopfedné neuronové siti putuji informace pouze jednosmérné. Jednotlivé neu-

rony posilaji informace dal$im neurontim, od kterych vSak nedostavaji Zddnou
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zpétnou vazbu. Sif neobsahuje Zzddné zpétmé smycky a neurony v této siti maji
pevné dané vstupy a vystupy. Dopfedné sité se pouZivaji napf. pfi generovani
nebo rozpoznavani vzord.

Specidlnim typem dopredné sité je perceptron (viz kap. 2.2). Jeho vyuZiti je
ovSem velmi omezené, jelikoZ je moZné ho pouzit pouze na mnoZiny, které jsou

linedrné separovatelné.

Obrazek 2.2: Schéma dopfedné neuronové sité. (zdroj: autor)

2.3.2 Typy uceni neuronovych siti

Neuronové sité je mozné kategorizovat na zédkladé zptisobu, kterym se uci. Jsou
rozliSovany tfi zdkladni typy uceni — s ucitelem, bez ucitele a posilované uceni.
Pro detekci objektti v obraze se pouziva typ uceni s ulitelem - je potfeba naucit
sit klasifikovat objekty podle zadanych vzoru. Zbyvajici dva typy se pouZivaji v

robotice, hernich strategii nebo pfi vyhledavani skrytych vzort v datech.

Uceni s ucitelem

Uceni s ucitelem, nazyvéano také vedené uceni, je strategie, kterd zahrnuje ucitele,
jenz je chytfejsi nez sif. Utitel dava siti data ke zpracovéani, k nimZ sdm zna

vysledek. Sif poté provede své odhady, na néz ucitel poskytuje odpovédi. V
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ptipadé, Ze byl ptivodni odhad chybny, provede sit za uc¢elem docileni spravného
vysledku na zdkladé svych chyb dpravy vah a praht pfedchozich vrstev. Tento
algoritmus se nazyva algoritmus zpétného $ifeni chyby. Jsou rozliSovany dva
typy Sifeni zpétné chyby, a to davkové, kdy se vahy a prahy v siti méni az
po skon&eni celého trénovaciho cyklu, a sekvenéni, kdy sif provadi tpravy po
kazdém testovacim vzorku.

Trénovani probihd v trénovacich cyklech. Sit prochdzi vSechna data z
trénovaci mnoziny; jejich pofadi ma vliv na vysledek. Z tohoto dtivodu je vhodné

prochézet data v ndhodném poradi.

2.3.3 Preuceni

Pfi uceni sité muliZe nastat jev, ktery se nazyva pfeuceni. Pokud ma neu-
ronova sif maly pocet neuronti, mad mensi Sanci na vystihnuti a popséni
z4vislosti na trénovacich datech. Pokud ale sif obsahuje velky pocet neuront,
je pravdépodobné, Ze snadno popiSe zdvislosti na trénovanych datech, ale jeji
schopnost vystihnout na novych datech spravny vysledek bude horsi. K tomuto
jevu muZe dojit napf. pokud je siti k dispozici velky pocet vstupnich parametri,
ale malo testovacich dat. Je potfeba nalézt kompromis mezi schopnosti sité po-
psat zavislost na trénovacich datech a zavislost na datech novych.

Na obrazku 2.3 reprezentuje zelena kiivka pfeuceni sité a cernd kfivka idealné

natrénovany model sité.

2.4 Klasifikace objekti v obraze pomoci neuro-
novych siti

Pro detekci objektti v obraze nejsou neuronové sité samy o sobé pfili§ vhodné.
Nevyhodou vyuZiti neuronovych siti pro tento tcel je velikost a struktura vstupu.
Jako pfiklad lze uvést detekci v obraze o rozméru 224 x 224 pixeld se tfemi ba-

revnymi kandly. Pokud by byla pouZita vicevrstva perceptronovéa neuronova sif,
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Obrazek 2.3: Preuceni sité. (zdroj: [vid. 2019-20-03] dostupné z:https://

commons.wikimedia.orq)

obsahovala by pfiblizné 150 000 vah. Toto enormni mnoZstvi mtize byt velice
vypocetné ndrocné a miize vést k pfeuceni sité (viz kap. 2.3.3). Pokud je navic
obraz do sité vlozen jako fada pixelt1, dochdazi ke ztraté prostorovych informaci.

Dal$im problémem pouZiti neuronovych siti jsou jejich odlisné reakce na
rtiznd umisténi detekovaného objektu. V piipadé, Ze se lokace daného objektu
ve druhém obraze lisi od jeho lokace v obraze prvnim, sif se snaZi pfizptisobit
novému umisténi a predpokladd, Ze detekovany objekt se bude déle nachazet
vZzdy na této pozici.

Tyto problémy fesi za pomoci filtrti konvolu¢ni neuronové sité.

2.4.1 Konvolucni neuronové sité

Konvolu¢ni neuronové sité — CNN (convolutional neural network) jsou dopfedné
neuronové sité, které maji pevnou strukturu propojeni — konvoluce. Vdhami
téchto siti jsou konvoluéni jadra. Tyto sité jsou vétsinou hluboké, tzn. maji velky
pocet skrytych vrstev. Jsou pouzivany predevsim ke klasifikaci a detekci objektii

v obraze.
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Konvoluéni sité jsou schopny zachytit prostorové zavislosti v obraze pomoci
tiltri. Jejich tikolem je redukce obrazu na formu, kterd je snadnéji zpracovatelna,
aniz by doslo ke ztraté informaci obsaZenych ve vstupnim obraze.

Filtry snizuji pocet vah, které se musi neuronovéa sif naucit, a zaroven
umoZziuji jejich opétovné pouziti. Na vstupni obraz je postupné pies vSechny
jeho body aplikovan filtr, pomoci néhoZ jsou pro tyto body prostfednictvim kon-
voluce vypocitavany hodnoty. Diky filtriim lze z obrazu ziskat informace, jako
napft. kolikrat a s jakou pravdépodobnosti se objekt, ktery je danym filtrem zastu-
povan, objevuje v obraze. Informace generované pomoci filtrt se nazyvaji mapy
prvka. Tyto mapy jsou nédsledné predavany dal ke klasifikaci.

Konvoluéni neuronové sité maji dva specidlni typy vrstev. Prvni z nich
se nazyva konvolu¢ni vrstva. Vrstvy tohoto typu jsou zodpovédné za zachy-
ceni funkci v obraze. Prvni konvolu¢ni vrstva zachycuje nizkodrovriové funkce,
jako jsou hrany, barvy, gradient atd. S dal$imi konvolu¢nimi vrstvami se sif
prizpusobuje sloZitéjsim funkcim, a je tak schopna 1épe porozumét datim.

Druhym typem specialni vrstvy, kterou konvolu¢ni neuronova sif vyuzivé,
je tzv. sdruzovaci vrstva (pooling layer). Tato vrstva pfijima vstup z konvolu¢ni
vrstvy a stard se o zredukovéni rozliSeni. Diky tomu je redukovéana velikost a
umérné k ni také potfebny vypocetni vykon a ¢as. Existuji dva typy sdruzovani
dat. Prvni typ vraci maximdlni hodnotu ze vSech hodnot v ¢asti obrazu po-
kryté jadrem. Druhy typ vraci pramérnou hodnotu z dané ¢asti. Typ shlu-
kovani vyuZzivajici maximalni hodnotu také funguje jako mechanismus pro re-
dukci Sumu.

Konvolu¢ni vrstva spolu se sdruZzovaci vrstvou tvofi jednu vrstvu konvolu¢ni
neuronové sité. Zvysenim poctu téchto vrstev v siti je mozné dosdhnout lepsich
vysledkil, avSak za cenu vyssi vypocetni ndroc¢nosti. Vystup z téchto vrstev je
nakonec pfeddn do klasické neuronové sité za ticelem klasifikace.

K dispozici jsou rtizné architektury CNN jako napiiklad LeNet, AlexNet,
VGGNet, GoogLeNet, ResNet apod.
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2.5 Detekce log v obraze

Reklamni technologie, zndmé pod nazvem Ad Tech, jsou pouZivany vyrobci,
dodavateli a obchodnimi agenturami k analyze a ziskavani informaci o po-
tencidlnich zdkaznicich. Pro tyto technologie se v soucasné dobé stalo hlavnim
néstrojem hluboké uceni. SlouZi k identifikaci napf. produkt, znacek a log na
vefejné publikovanych obrazcich. JelikoZ nejsnazsi zptisob, jak rozeznat znacku
produktu, je prostfednictvim pravé jeho loga, jednd se predevsim o detekci log v
obraze.

Loga, kterd jsou zaroven ochrannou zndmkou, maji v oblasti marketingu
dulezity vyznam — slouZi k reprezentaci spole¢nosti, spolkti ¢i produkti a k je-
jich rozeznatelnosti. Rozpoznavani log v obraze je klicové pro mnoho aplikaci,
slouzicich nap¥. k zjistovani poruseni autorskych prav, detekci log vozidel pro

inteligentni systémy Fizeni dopravy, kontextovému umistovéni inzerce apod.

2.5.1 Systémy pro detekci log

Existuji raizné systémy, které vyuZivaji hluboké uceni a neuronové sité pro detekci
log v obraze. Pro porovnani bylo vybrano nékolik odbornych praci, které se touto
problematikou zabyvaji.

Jednim z ptikladii jsou systémy vyuZzivajici metodu tzv. keypoint matching,
ve které jsou porovndvany body popisujici hledany objekt na vstupnim obraze.
Timto tématem se zabyvaji prace Scalable logo recognition in realworld images
[6] a Bundle min-hashing for logo recognition [7]. Diky vylepSeni reprezentace
loga dosahuji tyto systémy velmi vysokych pfesnosti pti detekci.

Neékteré prace, napf. Deep learning logo detection with data expansion by
synthesising context [8] nebo On the benefit of synthetic data for company logo
detection [9], se zabyvaji systémy, které generuji syntetické datasety nebo testuji
jejich vyuziti v rdmci detekce log, diky nimZ je moZné rozsifit stavajici datasety, a
tak zlepsit vysledky pfi trénovani.

Dalsimi ptfiklady jsou systémy vyuZzivajici metody jako CNN, FPN, Faster
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R-CNN apod. Testuji pouziti dal$ich moznych vylepSeni, jako jsou augmentace

nebo jiné tpravy pro vylepseni pfesnosti.

Autor Nézev préce Rok | Publ. Metoda Dataset mAP
Scalable Logo reco- . .
Stefan | o ition in Real-World | 2011 | ICMR | Keypoint | FlickrLogos- | g¢ 5 o,
Romberg matching | 32
Images
Stefan Bundle Min-Hashing for keypoint | FlickrLogos- o
Romberg | Logo Recognition 2013 | ICMR matching | 32 99:9 %
Deep Learning Logo De-
tection with Data Ex- Faster R- | FlickrLogos- o
Hang Su pansion by Synthesising 2017 | WACY CNN 32 81.1%
Context
- On the Benefit of Syn- R-CNN .
ghr;sttlan thetic Data for Company | 2015 | MM + S5 + I;ICerOgOS_ 99.6 %
85 Logo Detection VGG16
Montserrat Training Object De- Faster
. tection And Recognition R-CNN FlickrLogos- o
1]\D/[amel CNN Models Using 2017 | IMAWM (ZF, 3 85.4 %
as Data Augmentation VGG16)
. Improving Small Object Faster . )
](thrles:tlan Proposals for Company | 2017 | ICMR R-CNN + lgélcerogos 67.1 %
88 Logo Detection FPN
Faster .
Andras | Open Set Logo De-| 5017 | yigapp | R-CNN + | LHCKIEOgOs™ | g4 50,
Tiizko tection and Retrieval CNN 32

Tabulka 2.1: Srovnani vybranych systémt v oblasti detekce log v obraze. (zdroj:
autor)

Existuje mnoho rtznych systémt, které tspésné vylepsuji funkénosti jed-
notlivych ¢asti procesu hlubokého uceni a detekce log v obraze. Zminénymi
odbornymi pracemi a jejich zptisoby vylepSeni detekce je moZné se inspirovat
pro tpravy stdvajicich algoritmt pro maximdlni moZnou piesnost algoritmi

vlastnich.

2.5.2 Datasety pro detekci log

Pro trénovani detekce objekt(i v obraze za pomoci hlubokych neuronovych siti
je dostupné mnoZstvi datasetti, pfikladem mohou byt COCO nebo Pascal VOC.
Nékteré datasety disponuji velkym poctem obrazti a tfid pro klasifikaci, jiné mo-

hou byt specifické pro jednu konkrétni tfidu.
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Existuji datasety specializované pfimo na trénovéni detekce log v obraze.
Pfikladem téchto datasetti jsou FlickrLogos, TopLogo, WebLogo nebo SynthLogo.
Tyto datasety se od sebe odliSuji mnoZstvim obsaZenych obrazk®, poctem
rozliSovanych tfid nebo zdrojem, odkud obrazky pochéazeji. MiZe se jednat
napfiklad o vzorova loga, obrdzky log z fotografii nebo synteticky vytvorené
obrazky s logy, které zkoumd naptiklad préce ,Logo detection and recognition
with synthetic images” [10].

V pripadé Ze jsou dostupné datasety svym obsahem nevyhovujici, 1ze za
pouZiti specializovanych ndstroji na oznacovani objektti v obraze a jejich
uloZenim do poZadovaného formatu vytvorit dataset novy.

Vétsina nejpouzivanéjsich datasetti pouZiva sviij vlastni format zapisu dat.
Mezi nejpouzivanéjsi forméaty patii COCO, pascal/VOC (Pascal VOC), imagenet
(ImageNet) atd. Existuje rovnéz format TFRecords, ktery byl vyvinut a optima-
lizovéan pro framework Tensorflow. Data v tomto formétu jsou uloZena binarné,
tudiz zabiraji méné mista a lze z nich ¢ist mnohem efektivnéji. To je nespornou
vyhodou pfi praci s rozsdhlym mnozZstvim dat. Pro pfevod mezi jednotlivymi
formaty existuje mnoho algoritmti, zavisi pouze na tom, jaky typ forméatu umi

dany detektor zpracovat.

2.6 Evaluace a presnost detekce

Vysledky detekce lze rozdélit do ¢tyf skupin. ,True positives” — spravné
oznacené objekty, ,True negatives” — spravné neoznacené objekty, ,False posi-
tives” — Spatné oznacené objekty a ,False negatives” — Spatné neoznacené ob-
jekty (neoznacené objekty, které vsak mély byt oznaceny). Vyslednd presnost,
oznacovdna zkratkou AP (Average precision), je vypocitdvana z poméru poctu
spravné oznacenych objektti (True positives) k celkovému poctu detekovanych
objektt (True positives + False positives). Dalsi mirou hodnoceni vysledki je tzv
,Recall”. Tato hodnota uddva pomér spravné oznacenych objektt (True positives)

k celkovému poctu objektii (True positives + False negatives). Jako pfiklad muze

27



slouZzit obrazek v némzZ jsou ¢tyfi objekty stejné tfidy. Detektor detekuje pouze
dva objekty v obrdzku a sprdvné oznadi tfidu které patii. Vysledna pfesnost je

tak 100%, ale recall pouze 50%.

True positives
AP = — — Recall = — -
True positives + False positives True positives + False negatives

True positives

i D Ground truth
D Prediction

area of overlap
area of union

loU =

Obrazek 2.4: Graficky zndzornény vypocet IoU (zdroj: [vid. 2019-20-03]
dostupné z:https://medium.com/@jonathan_hui/map-mean-average-
precision-for-object-detection—- 45¢c121a31173)

Ptesnost (AP) mtiZze byt doplnéna dolnim ¢iselnym indexem oznacujicim tak-
zvanou loU hodnotu (Intersection over Union), kterd udéva pfesnost umisténi
boxu v detekovaném objektu na skéle od 0 do 1. Hodnota IoU je vypocitavana
jako pomér priiniku pfedpovidaného a spravného boxu k jejich sjednoceni, viz
obr. 2.4. Pfesnost (AP) bez dolniho indexu udava pfesnost primérovanou z de-
seti prahovych hodnot, a to od 0.5 az do 0.95, vZdy s krokem 0.05. AP5, udava
pfesnost 0.5 a vyssi, AP;; 0.75 a vys$si. Indexy oznacené pismeny S, M, L udévaji
pfesnost na rtizné velkych objektech. S je oznaceni pro objekty mensi nez 322 pi-
xelt, M pro objekty o velikosti od 322 pixelti do 96* pixelii a L pro objekty vétsi

nez 96* pixela.
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2.7 Detektory

Pro detekci objektti v obrazu nemtZe byt pouZita standardni konvoluéni sit, je-
likoz p¥i detekci neni délka vystupni vrstvy sité konstantni. Tato nekonstantnost
vychdzi z faktu, Ze neni zndm celkovy pocet vyskyti hledanych objektti. Pokud
by byl vstupni obraz rozdélen do mnoha regiont, bylo by moZzné v téchto regi-
onech pomoci konvolu¢ni neuronové sité zjistit, zda se v tomto regionu objekt
nachdzi a o jaky objekt se jedna. Objekty na vstupnim obraze mohou mit rizna
prostorova umisténi a také rtizné velikosti. Problém, jak spravné rozdélit tyto
regiony, a to co nejrychleji a s co nejmensi moZznou vypocetni narocnosti, fesi de-

tektory YOLOV3 a Faster R-CNN.

2.7.1 YOLOv3

YOLOV3 neboli ,You only look once” je systém pro detekci objektlt v ob-
raze. Ostatni detekéni systémy aplikuji model neuronové sité nékolikandasobné
na ruzné regiony o ruzné velikosti. Oblasti s nejvy$Sim skore jsou poté
siti povaZovany za detekce. YOLOvV3 k problému pfistupuje zcela odliSnym
zptsobem. Na jeden obraz je aplikovédna pouze jedna neuronova sif. Tato
sit rozlozi obraz do mnoha oblasti a nésledné detekuje objekty a jejich
pravdépodobnosti pro jednotlivé tfidy v kazdé oblasti zvlast. Diky tomu, Ze v
tomto systému prochdzi obrazek siti jako celek a pouze jednou, disponuje YO-
LOv3 velkou vyhodou v podobé rychlosti. Oproti konkurenénimu detekénimu
systému R-CNN je az tisickrat rychlejsi; az stokrat rychlejsi oproti jeho rychlejsi
varianté Fast R-CNN. [11]

Na vstupu se nachazi obrazek, ve kterém mé byt provedena detekce, a déle
tfidy neboli kategorie obrazkii, které ma model detekovat. Tento obrazek je
rozdélen na miizku o velikosti N x N viz obr. 2.5, kde N muZe byt zastou-
peno libovolnym celym pfirozenym cislem. Na kazdé z bunék této miizky je
provedena detekce. Pokud se stfed detekovaného objektu nachazi v nékterém

z Ctverct miizky, pak pravé tento Ctverec je za tuto predikci dale zodpovédny.
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Jsou predpoviddny ohranicujici boxy (bounding boxes), které obklopuji de-
tekovany objekt. Tyto boxy obsahuji ¢iselnou informaci, kterd uddvd miru
pravdépodobnosti vyskytu objektu v oznacené casti a zdroven piislusnost k
nékteré z tfid. Kazdy box se sklada z péti hodnot: X, y, w, h a vySe zminéné ¢iselné
informace. Soufadnice x a y udavaji stted boxu detekce vzhledem k okrajim
buriky miiZky. Hodnoty w a h udévaji siftku a vysku boxu vzhledem k celému

obrazku.

5 x S grid on input " [Fal Final detections

Class probability map

Obrézek 2.5: Rozdéleni vstupniho obrdzku pomoci miizky a pfifazeni jednot-
livych bunék k urcité tiidé. (zdroj: [vid. 2019-20-03] dostupné z:https://
pjreddie.com)

Kazda z bunék mtizky také predpovidd pravdépodobnosti podminéné tfidy
C,Pr(tfida | objekt).Tyto pravdépodobnosti jsou podminény buiikou m¥izky ob-
sahujici objekt. Je pfedpokladdna pouze jedna mnoZina pravdépodobnosti tfidy
na buriku miiZky bez ohledu na pocet pfedpovézenych boxt. Takto obsahuje
kazdy box skore, které je specifické pro jednotlivé tridy. Toto skore predpovida
jak pravdépodobnost, Ze se tfida objevi v poli, tak jak dobie predvidané pole

odpovida objektu [12].
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Omezeni YOLOvV3

YOLOvV3 mé omezeni tykajici se ohranicujicich boxt. Kazda bunka v miizce
muZe mit pouze dva boxy a miiZze patfit maximalné do jedné tfidy, ndsledkem
¢ehoz jsou omezeny pocty blizkych objektti, které YOLOv3 dokaze pfedpovédét.
Detektor se tak potyka s pfipady, kdy se objekty nachazi v tésné blizkosti nebo
kdy je soustfedéno vétsi mnozstvi objektli na malém prostoru, napt. davy lidi,
ptaci hejna apod. Detektor se uci predvidat hranice podle dat, a tak se snaZi zo-
becnit detekce i na objekty s neobvyklym pomérem stran.

Dals$im omezenim je pouZivani ztratovych funkci, pomoci nichZ zpracovava
chyby. Ztratova funkce pfistupuje rozdilné k chybdm v malych a ve velkych bo-
xech. Zatimco mala chyba ve velkém boxu neméd téméf Zadny vliv, mala chyba
v malém boxu mé zna¢ny dopad na odhadovanou piesnost. Hlavnim zdrojem

chyb jsou tak nespravné lokalizace. [11]

2.7.2 Faster R-CNN

R-CNN (Region-convolutional neural network) je dals$im pfikladem systému
pro detekci objekti v obraze. Tato metoda vyuziva extrakci oblasti (regionii)
z obrazku pomoci selektivniho vyhleddvani. Tento konkrétni detektor vyuziva
rozdéleni vstupniho obrazku na dva tisice regionti. Jednotlivé regiony prochéazi
konvoluéni neuronovou siti, ktera detekuje objekty v danych regionech a zatazuje
je do tiid. Konvolu¢ni neuronova sif sama o sobé dokéze detekovat pouze to, co
se na daném obrazku nachézi, nikoli vSak uz umisténi daného objektu. Spojenim
regionti a konvoluc¢nich neuronovych siti tak dokdZe model detekovat tfidu i lo-
kaci hledaného objektu.

Na vstupu se nachazi obrazek, ve kterém ma byt provedena detekce. Tento
obrazek je rozdélen pomoci selektivniho vyhleddvéni do dvou tisict regionti. Se-
lektivni vyhleddvéni rozd€luje obrédzek na segmenty podle barvy, textury, veli-
kosti a tvaru. Na zacatku je tento obrdzek algoritmem ,pfesegmentovan” podle

intenzity pixeld. V nasledujicim pribéhu obrazek prochédzi dalsimi koly segmen-

31



R-CNN: Regions with CNN features
warped region )

’ H

............... CNNS, :

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

Obrézek 2.6: Rozdeéleni vstupniho obrazku na regiony a naslednd klasifikace
regiont pomoci konvolu¢ni neuronové sité. (zdroj: [vid. 2019-20-03] dostupné
z:https://towardsdatascience.com)

Vv s

tace, ve kterych se propojuji nejpodobnéjsi segmenty do vétsich celki. Takto algo-
ritmus pokracuje az dosdhne rozdéleni na pozadovany pocet segmentti ¢ili hle-
danych dvou tisicti regionti. Rozdélené regiony jsou pfedany do konvolu¢ni neu-
ronové sité, kterd produkuje vicerozmeérny vektor. Tato konvoluéni neuronova sit
funguje jako extraktor rysti. PouZiva rizné filtry a Gpravy obrazku, které jsou
spojeny ve vystupni vrstvé ze sité. Tato vystupni data jsou poté pfedana do me-
tody podptirnych vektorti za tcelem klasifikace pfitomnosti objekttt v daném

regionu.

Fast R-CNN

Omezeni R-CNN spociva v nutnosti prochdzeni kazdého ze dvou tisicti regionti v
kazdém obrazku, coZ vede k obrovskému mnoZstvi dat a vysokému trénovacimu
¢asu pripadajicimu na jeden obrazek, ktery se pohybuje kolem 47 sekund [13].
Detekce tak nemiize byt implementovéna v redlném case, jelikoZ je p¥ili§ pomala.
Tento problém vsak fe$i upravend implementace, ktera se nazyva Fast R-CNN.
Namisto plnéni konvoluéni neuronové sité dvéma tisici regiony je do ni posildn
pfimo vstupni obraz. Sif poté vytvofi konvolu¢ni mapu, ze které je mozné ziskat

rozloZeni regionti. Po transformaci je mozné z téchto dat pomoci softmax funkce

predpovédét tiidy a navrhované oblasti objekti.

32



Faster R-CNN

Prestoze implementace Fast R-CNN dokézala zrychlit ptivodni R-CNN z 47
sekund na priblizné 2 sekundy, je stdle zpomalena ¢asové ndro¢nym selektivnim
vyhleddvanim [13]. Pokud jsou regiony znamy pfedem, je sif vyrazné rychlejsi.
Sit proto byla vylep$ena, aby se naucila pfedpovidat regiony, a bylo tak mozné
vypustit vyhleddvani regiontt pomoci selektivniho vyhledavéni. Tato implemen-
tace se nazyva Faster R-CNN. Funguje na stejném principu jako Fast R-CNN,
ale s tim rozdilem, Ze si sif sama dokdZe navrhnout polohu regionti. Tim bylo
mozné zrychlit detekci obrazu na 0,2 sekundy, ¢imz se pfiblizila konkurenénimu

YOLOV3 [13].

Dalsi detektory

Existuji i dalsi detektory jako jsou napfiklad SSD (single shot detektor), Retina-
Net a FPN (Feature Pyramid Network). Tyto detektory se souhrné nazivaji ,one
stage” detektory. Na rozdil od R-CNN, tzv. ,two stage” detektoru, pouZzivaji
stejné jako YOLOV3 piistup, kdy vstupni obrdzek prochdzi neuronovou siti
pouze jednou. Tyto detektory se lisi v implementacich, ale vSechny maji spole¢ny

cil, a to detekce objektti v obraze.

2.7.3 Porovnani

Tabulka 2.2 porovnava pfesnosti jednotlivych detektorti na datasetu MS COCO.

V ptipadé YOLOV3 byla oproti jeho pfedchtidci YOLOV2 zvySena piesnost
(ktera je nyni podobna jako u Faster R-CNN), aniZ by doslo ke zpomaleni. Z ta-
bulky 2.2 1ze vycist konkrétni tdaje — oproti ptivodni pfesnosti 21.6 % u verze
YOLOvV3 byla u verze YOLOV3 zvysena pfesnost na 33 % . Faster R-CNN je stéle
pomalejsi nez YOLOV3, pfestoze byl vyrazné sniZen cas potfebny pro detekci.
YOLOV3 vsak dokédze detekovat pouze dva objekty na jednu burnku miizky, a
proto ma ve srovnani s Faster R-CNN, ktery takto omezen neni, nevyhodu pfi

detekci velkého poctu objekttt na malém prostoru. Hlavnim zdrojem chyb YO-
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backbone AP APso  AP-s | APs APy APp
Two-stage methods
Faster R-CNN+++ [ 7] ResNet-101-C4 349 55.7 374 15.6 38.7 50.9
Faster R-CNN w FPN [+] ResNet-101-FPN 36.2 59.1 39.0 18.2 39.0 48.2
Faster R-CNN by G-RMI [0] | Inception-ResNet-v2 [21] 34.7 555 36.7 13.5 38.1 52.0
Faster R-CNN w TDM [20] [ Inception-ResNet-v2-TDM | 36.8 57.7 39.2 16.2 390.8 52.1
One-stage methods
YOLOv2 [15] DarkNet-19 [15] 21.6 44.0 19.2 5.0 224 355
SSDS13 (11, 3] ResNet-101-S5D 31.2 50.4 333 10.2 34.5 49.8
DSSDS13 [7] ResNet-101-DSSD 332 53.3 35.2 13.0 354 51.1
RetinaNet [V] ResNet-101-FPN 39.1 59.1 42.3 21.8 427 50.2
RetinaNet [V] ResNeXt-101-FPN 40.8 61.1 44.1 24.1 44.2 51.2
YOLOv3 608 x 608 Darknet-53 33.0 57.9 344 18.3 354 419

Tabulka 2.2: Porovndni pfesnosti detektorti na datasetu MS COCO. (zdroj: [vid.
2019-20-03] dostupné z:zhttps://medium. com)

LOv3 je Spatna lokalizace. To Ize sledovat v tabulce 2.2, kde je pro YOLOv3 AP
mensi neZ u Faster R-CNN, ale pro AP je jeho pfesnost uz na stejné trovni.
PrestoZe tyto chyby nejsou néjak velké, pro dlohy, u kterych zavisi pfedevsim
na pfesnosti a pro které je rychlost, kterou poskytuje Faster R-CNN, dostacujici, je
Faster R-CNN lepsi volbou nez YOLOvV3. Pokud vsak lokalizace neni dtleZitym
faktorem a diiraz je kladen pfedevsim na rychlost, je lepsi volbou YOLOvV3. Nelze
obecné urcit, zda je jeden z modelt lepsi nez druhy, zaleZi na tloze, kterou ma

dany model vykonavat.

2.8 Frameworky Tensorflow a PyTorch

VSechny organizace se zamé&fuji na co nejvétsi moznou automatizaci a vyhybaji se
jakémukoli druhu manudlni zavislosti na nékterém ze sektorti svého podnikani.
Tomuto soucasnému trendu vyhovuji oblasti umélé inteligence a hlubokého
uceni. Velké spole¢nosti jako jsou napt. Google a Facebook maji své vlastni imple-
mentace framework pro hluboké uceni, z nichZ je vétsina vytvofena pro jazyk

Python. Mezi zastupce téchto framework patii Tensorflow a PyTorch.
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2.8.1 Tensorflow

Tensorflow byl vyvinut spolecnosti Google Brain a je aktivné vyuZivan
spole¢nosti Google pro potfeby vyzkumu a vyroby. Jeho pfedchtidcem, ktery
vSak nebyl volné dostupny, byl DistBelif. Tensorflow je jednim nejpopuldrnéjsich
frameworkt pro hluboké uceni v soucasné dobé (viz kap. 2.8.3).

Tensorflow umoZnuje vytvéret takzvané ,grafy datového toku”, které po-
pisuji, jakym zplisobem se data pohybuji grafem (v pfipadé hlubokého uceni
siti), nebo pole zpracovavanych uzli. Kazdy uzel pfedstavuje matematickou
operaci a spojeni mezi nimi jsou bud’ vicerozmérné pole, nebo tenzory. Uzly a
tenzory, které pouziva Tensorflow, jsou v Pythonu reprezentovany pomoci ob-
jekth. Vlastni matematické operace vsak nejsou provadény v Pythonu, ale jsou to
bindrni soubory dostupné prostfednictvim Tensorflow, napsané v jazyce C++ a
optimalizované pro maximalni vykon. Tensorflow tedy poskytuje vysoky stuperi
abstrakce pro préaci s tenzory. [14]

Aplikace vyuzivajici Tensorflow je mozné spoustét pomoci procesorti i gra-
tickych karet na vétsiné platforem, jako jsou pocitace, klastry, zafizeni iOS i An-
droid.

Jednou z nejvétsich vyhod, ale zaroven i nevyhod Tensorflow je jeho abs-
trakce. Diky ni se programétor nemusi zabyvat drobnymi detaily, které za ngj
Tensorflow obstard na pozadi - lze se tak zaméfit na celkovou logiku a imple-
mentaci aplikace. Za béhu programu ovSem nelze upravovat nastaveni a struk-

turu sité a sledovat data, kterd ji prochazi.

2.8.2 PyTorch

PyTorch vychézi z frameworku Torch, zaloZeném na jazyce Lua, ktery byl vyvi-
nut a v soucasnosti je pouzivan spole¢nosti Facebook. Nejednd se vSak pouze
o tzv. wrapper pro podporu jazyka Python. Cely framework byl piepsdn a
pfizptsoben pro jazyk Python tak, aby byl rychly a vice korespondoval s

prostifedim jazyka.
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PyTorch poskytuje dvé hlavni funkce — vypocet tenzort, ktery lze provadét i
za pomoci akcelerace vykonnych grafickych karet, a budovani hlubokych neuro-
novych siti. Diky tomu, Ze je PyTorch plné integrovan do jazyka Python, mtzZze
vyuZivat vSech jeho funkci. Spolu s PyTorchem je moZné pouzit i mnohé dalsi
balicky pro Python, jako napf. NumPy, SciPy atd., a s jejich pomoci rozsifit
funkce, které PyTorch nabizi. Diky tomu je PyTorch flexibilni a Ize ho snadno
prizptisobit konkrétnim poZzadavkim. [15]

PyTorch nepouziva statické grafy, které jsou béZzné pouzivané jinymi fra-
meworky, coZ umoZiiuje vyvojafim meénit zptisob chovani neuronovych siti
pfimo za chodu aplikace. Pfi praci s PyTorchem je tak snadné pozorovat, co se
v siti aktudlné déje, a podle toho pfizptsobit dalsi kroky. Zejména diky tomu
je PyTorch velice oblibeny u programatorti zac¢inajicich s tématikou hlubokého

uceni (viz kap. 2.8.3).

2.8.3 Porovnani

Z vysledkii aktualniho prizkumu, zvefejnénych na webové strance developere-
conomics.com [17] vyplyvé, Ze v soucasné dobé je z dvojice frameworkh PyTorch-
Tensorflow preferovan druhy uvedeny. Pfiblizné 43 % vyvojar, ktefi se zabyvaji
hlubokym uenim, pouziva bud’ Tensorflow nebo PyTorch; z toho 86 % vyvojafa
pouzivd Tensorflow jako hlavni framework. Ve srovnani s komunitou PyTorche
je komunita Tensorflow slozena z vice profesiondlnich vyvojait a softwarovych
inZenyra. PyTorch je vice vyuZivadn pro analyzu dat v obchodnim prosttedi a
vyvoj webovych aplikaci v jazyce Python, viz obr. 2.7. Diky své jednoduchosti
je také vice pouzivan pro testovani napadii pii vyvoji. [16]

Oba porovndvané frameworky vyuZivaji tenzory a zobrazuji jakykoli model
jako acyklicky graf. Nicméné kazdy z nich pfistupuje rozdilné k tomu, jak je
tento graf definovan. Tensorflow jej definuje staticky pfed spusténim modelu.
Veskera komunikace s ,vnéjsim svétem” je provadéna pomoci objektti tf.Session
a tf.Placeholder., coZ jsou tenzory, které jsou pfi béhu programu nahrazeny ex-

ternimi daty.
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DEVELOPER FEATURE ¥ Tensorflow

Invelved in web development 73%

29%

74%

Using Python for web development (e Dfango, Flask) 46%

Professicnal in data science 27%

17%

27%

Professional in machine learning 28%

Years of experience developing software in general

5.2
3.8

5.8

Years of experience developing in cloud 4.8

58%
26%
4%

Role in company is programmer
Role in company is architect (system/solution/softvare)

Nn%

Role in company is data / business analyst 10%

Company develops software products & services 40%

15%

—-— — —— o
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=

Company is involved in the Financial sector 8%

Obrazek 2.7: Porovnéni pouZiti Tensorflow a PyTorch z priizkumu na webové
strance developereconomics.com. (zdroj: [vid. 2019-20-03] dostupné z:https: //
www .developereconomics.com)

PyTorch funguje mnohem dynamictéji nez Tensorflow. Je moZzné definovat,
spoustét a ménit jeho rtizné soucasti podle potieby. Nejsou zde potieba zddné
relace ani zastupce pro predavani dat. Framework PyTorch je vice integrovan do
jazyka Python a prace s nim je tak intuitivnéjsi. Oproti tomu pfi praci s Tensor-
flow je framework oddélen od uZivatele, ktery s nim pracuje pouze pomoci vyse
zminénych relaci a zastupcti. Existuje také nékolik dynamickych architektur neu-
ronovych siti, které dokazi tézit z dynamického piistupu, ktery PyTorch nabizi.

Z porovndni frameworkt Tensorflow a PyTorche vyplyva, Ze framework Ten-
sorflow je popularnéjsi predevsim diky svym vizualiza¢nim funkcim, zatimco
novéjsi PyTorch je popularni diky dynamickému pfistupu; jeho dalsi vyhodou
je lepsi integrovanost do jazyka Python, a pfedevsim jednoduchost usnadiiujici
orientaci.

K obéma frameworktim jsou na jejich oficidlnich webovych strankach do-

stupné kvalitni dokumentace a také mnoho ptiklad a projektu.
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3 Prakticka cast

3.1 Data

Pro trénovéni detekce objekt(i v obraze jsou pouzivany datasety, které je potieba
dale délit. Ve vétsiné piipadi se dataset rozdéluje na dataset trénovaci, ktery ob-
sahuje 80 % dat, a testovaci dataset, ktery obsahuje zbylych 20 %. Z trénovaciho
datasetu je ndsledné odebrano 20 % dat pro vytvoreni valida¢nitho datasetu.
Vysledny pomér je tedy 60:20:20, kde 60 % patii pravé trénovacimu datasetu.
[18]

Trénovaci datasety se pouZivaji pro vlastni trénovani neuronové sité. Tato data
sit vidi a pouziva je k u&eni.

Valida¢ni datasety jsou pouzivany pro ladéni sité. Sif tato data nepouziva
pfi trénovani. Na téchto datech probihd pouze validace natrénované sité, podle
jejichz vysledkti je moZzné upravit parametry uceni sité. Na téchto datech lze
rovnez pozorovat miru preuceni site.

Testovaci datasety se pouZivaji pouze pro vyhodnoceni tispésnosti a vysledki
neuronové sité. Tyto datasety by se nikdy nemély jakymkoli zpisobem podilet
na trénovéni dat, af uz na trénovéani samotném, nebo na tpravé parametra sité

podle vysledkti na daném datasetu.

3.1.1 Pouzité datasety

Pro Gcely této prace byly pouZity dva z dostupnych datasett pro detekci log v ob-
raze. Jednd se o FlickrLogos-32 a TopLogo-10. Oba tyto datasety pouZivaji redlné

fotografie, které byly stazeny z komunitniho webu pro sdileni obrazka a foto-
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grafii Flickr.
Zatimco dataset FlickrLogos-32 se zaméfuje pfedevSim na firemni loga
spolec¢nosti z nejrtiznéjsich oblasti, dataset TopLogo-10 obsahuje loga nej-

oblibenéjsich médnich znacek oblec¢eni, obuvi a doplrikd.

FlickrLogos-32

Dataset flickrLogos existuje v nékolika variantdch. Pro tuto praci byla pouzita
varianta FlickrLogos-32. Tento dataset obsahuje pfesné 8240 obrazkh a 32 tfid.
Kazda tfida zastupuje jedno logo. Dataset je rozdélen na testovaci, validacni a
trénovaci set. Testovaci i valida¢ni set obsahuji 3960 obrazki, z toho kazdé tfidé
néleZzi 30 obrazk, které obsahuji alespori jedno logo. Zbylych 3000 obrazki ne-
obsahuje Zddné logo reprezentované nékterou z tfid. Trénovaci set je sloZen ze

zbylych 320 obrazkti, z nichZ kazdé tfidé nalezi pravé 10.

TopLogo-10

Dataset TopLogo-10 rozlisuje 10 tfid pro klasifikaci a obsahuje celkem 700
obrazki. Tento dataset obsahuje pouze testovaci a trénovaci set. Obrazky jsou
rozdéleny do dvou variant. Prvni varianta obsahuje trénovaci dataset 40 obrazka
na jednu tfidu (celkem tedy 400) a testovaci set 30 obrdzkti na t¥idu (celkem 300).
V druhé varianté je v trénovacim setu obsazeno 10 obrazkt na t¥idu (celkem 100)
a v testovacim setu 60 obrazkt na tfidu (celkem 600). Pro tuto préci byla pouzita

prvni varianta datasetu.

Format dat

Oba datasety pouzivaji format COCO. Tento formét pracuje s tzv. anotacemi.
Jedna se o JSON soubor, ktery obsahuje data k datasetu. Kazdy set (testovaci,
validacni, trénovaci) ma vlastni JSON soubor. Tato anotace obsahuje obecnd data
jako napt. ndzev datasetu, rok, verzi, datum vytvofeni apod. Déle obsahuje se-
znam obrdzka k danému setu a ke kazdému obrazku jeho Sitku, vysku, néazev,

unikatni id a cestu. Rovnéz obsahuje seznam ,anotaci”, které popisuji vyskyt
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loga v nékterém z obrazk a jeho umisténi na daném obrazku. Cinf{ tak pomoci
id obrdzku, ve kterém se logo nachézi, a tzv. bboxu, ktery se skldda ze soufadnic
v obraze (X, Y) a sitky (W) a vysky (H) daného loga. Format COCO obsahuje také

seznam klasifika¢nich tfid, jejich id a nézev.

3.2 Hardware

Vsechny ¢asti této prace byly testovdny na stejném pocitaci. Na tomto pocitaci byl
nainstalovan operacni systém Windows 10. Pocita¢ byl osazen nésledujici konfi-
guraci: graficka karta NVIDIA GeForce GTX 960M s podporou CUDA, 8GB RAM
a procesorem Intel Core i5-6300HQ.

Na pocitaci byl z divodu ochrany hardwaru omezen maximalni vypocetni
vykon procesoru na 70 %. Trénovéani neuronové sité probihalo nékolik hodin
denné, a timto zptsobem byl ochrdnén hardware pfed vysokymi teplotami a
neustdlym vytiZenim procesoru na 100 %, coZz by mohlo vést ke sniZeni jeho
Zivotnosti. Vypocetni vykon grafické karty omezen byt nemusel. Teploty dosa-

hované pfi trénovani setrvdvaly v bezpe¢nych mezich.

3.3 Instalace a potrebné soucasti

V této kapitole budou stru¢né shrnuty a popsany knihovny a balicky, které byly
pottebné pro funkcnost detektorti. Vzhledem k faktu, Ze obé implementace de-
tektort pouzivaji jazyk Python, bylo moZzné instalovat vétsinu komponentt po-

moci distribuce Pythonu Anaconda.

3.3.1 Python

Algoritmy pouZité v této praci pouzivaji pro sviij béh jazyk Python. Python byl
ve verzi 3.7 instalovan prosttednictvim distribuce Anaconda.
Dale bylo nutné doplnit instalaci Pythonu o knihovnu OpenCV. Jednd se o

knihovnu pro strojové vidéni, pomoci niZ 1ze pracovat se statickym obrazovym
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¢i video vstupem. Tuto knihovnu bylo moZzné doplnit do nainstalované verze

Pythonu prostfednictvim distribuce Anaconda.

3.3.2 CUDA, cuDNN

CUDA je architektura pro paralelni vypocty vyvinutd spole¢nosti NVIDIA.
Diky této technologii je moZzné vyuZzit mnoho vypocetnich jader v grafickém
procesoru k provadéni vypocti. Pro jeji vyuZziti je nezbytné pouZit grafickou
kartu, kterd tuto technologii podporuje. Jednotlivé grafické karty maji rtzné
vypocetni moZznosti od méné vykonnych podporovanych karet, které za¢inaji na
vypocetnim indexu 2.0, aZ po moderni grafické karty jako napiiklad NVIDIA TI-
TAN RTX, ktera dosahuje vypocetniho indexu 7.5. Cim je vypocetni index vyssi,
tim rychleji probiha trénovani a detekce sité. Pouziti CUDA nemd vSak Zzadny
dopad na vyslednou pfesnost a neni nutnou soucasti pro fungovani detektort,
jedna se pouze o urychleni naro¢nych vypoctt.

Pro tuto préaci byla pouzita grafickd karta s vypocetnim indexem 5.0 a verze
CUDA 10.1 a jeji knihovna pro praci s hlubokymi neuronovymi sitémi cuDNN
(CUDA Deep Neural Network library) verze 7.5 .

Nejprve bylo zapotiebi stdhnout a nainstalovat CUDA Toolkit a knihovnu
cuDNN. Je dilezité zvolit takovou verzi Cuda Toolkit, aby byla kompatibilni s
verzi jazyka Python a s knihovnou cuDNN. Také je nutné nainstalovat aktudlni

ovladace grafické karty kompatibilni s verzi CUDA.

3.3.3 PyTorch

Pouzitd implementace detektoru YOLOV3 funguje prostiednictvim frameworku
PyTorch. PyTorch 1ze nainstalovat ve dvou verzich. Prvni verzi 1ze vyuZit pouze
pro vypocty provadéné pomoci procesoru. Druhou verzi je mozné pouZit pro
vypocty provadéné pomoci grafického procesoru (pokud dand graficka karta
podporuje technologii CUDA). PyTorch bylo mozné doplnit do nainstalované

verze Pythonu prostfednictvim distribuce Anaconda. Déle byl nainstalovan
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bali¢ek Torchvision, ktery obsahuje modelové architektury a algoritmy pro trans-

formaci obrazu pro pocitacové vidéni.

3.3.4 Tensorflow, Tensorboard

Pro implementaci Faster R-CNN byl pouzit framework Tensorflow. Tensorflow
byl do nainstalované verze Pythonu nainstalovan prostfednictvim distribuce
Anaconda. Spolu s Tensorflow byl nainstalovan i doplnék Tensorboard. Jedna
se o vizualiza¢ni ndstroj pro préci s Tensorflow. Diky tomuto néstroji 1ze sledo-
vat prubéh tréninku prostfednictvim grafi. V grafickém prostfedi Tensorboard
lze vidét Cas trénovani, pocet krokt, pribéh i odchylka od valida¢niho datasetu.
Lze tak pfehledné urcit dobu pro skonceni trénovani. I tento balicek je dostupny

prostiednictvim distribuce Anaconda.

3.4 PyTorch a YOLOv3

Jako zéastupce ,one stage” detektort byl vybran detektor YOLOvV3, implemento-
vany pomoci frameworku PyTorch. Bylo otestovano nékolik rtiznych dostupnych
verzi této kombinace. Bylo vSak nutné nalézt takovou kombinaci, aby obsahovala
i trénovani novych dat. Vétsina dostupnych implementaci fesi pouze detekovani
jiz natrénovanych dataseti pomoci jiZ natrénovanych vah, ale neimplementuji
trénovéani novych dat, nebo je pevné zabudovano do kédu pro trénovani jednoho
urcitého datasetu.

Pro test byl vybran a zprovoznén repositéf ,PyTorch 0.4 yolov3”, dostupny na
strdnce https://github.com/andy-yun/pytorch-0.4-yolov3. Tato im-
plementace umoziiuje jak detekci, tak i trénovani novych dat. Nebyla vsak na-
lezena takova verze, jez by zarovern implementovala i evaluaci natrénované sité

pro otestovani vysledné pfesnosti, napf. pomoci néstroje cocoeval.
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3.4.1 Konfiguracni soubory a data

Pfed samotnym trénovanim bylo nutné prevést data do formatu, ktery je
vyZadovan implementaci detektoru, a také nastavit konfigura¢ni soubory pro
trénovani a béh sité. Zaroven bylo nutné ze stranek repositafe stahnout pocatecni
vahy sité, na kterych probihalo trénovani.

Pouzitd implementace detektoru YOLOv3 pomoci frameworku PyTorch
vyZzaduje specificky format dat. Data, kterd byla k dispozici, byla ve formatu
COCO. Tato data musela byt pfevedena na takzvany YOLOv3 formaét, ktery tato
implementace pouZiva. Jednd se o textové soubory, ve kterych jsou popsany ob-
jekty vyskytujici se na daném obrazku. Déle byl vygenerovan dalsi textovy sou-
bor, ktery obsahuje seznam obrazkii v daném setu, tzn. pro trénovaci, valida¢ni i
testovaci dataset zvlast. V tomto textovém souboru jsou uloZeny nazvy obrazki.
Tento soubor je v kddu pouZzivan jako seznam obrazk a labeld.

Dal$im potfebnym souborem byl textovy soubor, ve kterém se nachdazi cesta
k trénovacimu a valida¢nimu setu, pocet detekovatelnych tfid a nazev slozky
pro vystup. Jednotlivé tiidy urcené k detekci jsou popsany zvlast v textovém
souboru.

Posledni ze soubort potfebnych pro béh sité byl samotny konfigura¢ni sou-
bor pro nastaveni sité. Prvni nutnou tipravou tohoto souboru pro dany dataset
bylo prepsani fadku ,classes”, ktery obsahuje pocet detekovatelnych tfid. Dalsim
fddkem, ktery bylo nutné upravit, byl fadek , filters”. Hodnota tohoto fddku byla
doplnéna podle vzorce ,(pocet tiid + 5)*3”. Dalsi hodnoty bylo moZzné upravovat
bez zavislosti na daném datasetu, viz tab. 3.1. Po nastaveni téchto hodnot bylo
zahajeno trénovani sité.

Pouzity detektor YOLOV3, implementovany pomoci frameworku PyTorch, i
puvodni implementace YOLOv3 pouzivaji pro préci s daty sviij vlastni format.
Tento formét je vSak velmi nepfehledny, obsahuje fadu implementa¢nich chyb a
na nékterych mistech se vyskytuji redundance; tyto skute¢nosti vedou k neefek-

tivité kodu.
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Hyperparametr YOLOV3 YOLOV3-tiny
batch size 4 16
subdivisions 1 2
width 416 416
height 416 416
momentum 0.9 0.9
decay 0.0005 0.0005
burn in 1000 1000
learning rate 0.001 0.001
anchors 9 6
conv. layers 75 13

Tabulka 3.1: Pfehled nastavenych hyperparametrti pro trénovani detektoru YO-
LOv3. (zdroj: autor)

3.4.2 Vlastni trénovani

Jelikoz byly testovdny dva datasety, musely byt vSechny konfiguraéni sou-
bory vytvofeny dvakrat — kazdy z nich v tdpravé pro jeden dataset. Pro
zapoceti trénovani sité na novych datech byly pouZzity vySe zminéné staZené
zékladni véhy. Tyto prednastavené vahy byly dostupné prostfednictvim repo-
sitafe. Trénovani probihalo ve dvou variantdch. Obé tyto varianty maji své vlastni
zékladni vahy pro trénovéni. Trénovéana byla nejprve odlehcena a rychlejsi verze
YOLOV3-tiny, kterd byla méné narotna na pamét pocitace i na grafickou paméf,
a nasledné plnohodnotnd varianta YOLOv3. Varianta YOLOvV3-tiny slouZila
také ke zjisténi vhodnych parametrti pro trénovani sité a seznameni se s jeho
prubéhem. Pfi pouziti grafické karty s paméti 4 GB tak bylo mozné simultanné
trénovat az Sestndct obrazkt na¢tenych do paméti, coz mélo za nésledek kratsi
Cas trénovani.

Nejprve byla trénovédna verze YOLOv3-tiny na datasetu FlickrLogos-32 a
nésledné i na datasetu TopLogo-10. V této implementaci byl pfitomen kéd, ktery
po kazdé desaté epose testoval pfesnost sité na validac¢nich datech. Jednalo se
vSak o jednoduchou vnitini implementaci, vysledek byl tedy pouze orientacni a
nebyl vhodny pro pfesné posuzovani pfesnosti sité. Pro spusténi trénovani sité

bylo nutné zadat jako parametr cestu k textovému souboru popisujici cestu k tes-
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tovanym datim (popsan vyse), dale cestu ke konfigura¢cnimu souboru a cestu k
vaham sité.

Pfi trénovani sité byly vypisovdny informace o déni v siti, jako napf. data
ze ztratovych funkci, popisujici odchylku boxti detekovaného objektu, odchylku
pro tfidy a celkovou odchylku, kolikatd epocha byla aktudlné trénovana, pocet
jiz proslych obrazk a pocet obrazki za sekundu. Samotné trénovani probihalo
az do doby ustéleni celkové odchylky na nejnizsi moZné hranici. Pokud by doslo
k ptfekroceni této hranice, odchylka by se zacala opét zvétSovat a dochazelo by k
pfeucent sité.

Trénovéni verze YOLOv3-tiny probihalo rychlosti cca 100 epoch za 2 hodiny.
Trénovani datasetu FlickrLogos-32 pokracovalo aZ do epochy 1160. Po pfesaZeni
této hranice uz byl pokles celkové odchylky minimdIni a nemélo smyl dale po-
kracovat. Pfi trénovani datasetu TopLogo-10 bylo dosaZeno epochy 720, po jejimz
presazeni opét doslo k ustaleni celkové odchylky.

Vzhledem k paméfové ndrocnosti na grafickou kartu bylo u trénovéni sité s
verzi YOLOv3 nutné upravit hodnoty konfigura¢niho souboru tak, Ze do paméti
mohly byt nacitdny pouze ctyfi obrazky. Z tohoto déivodu byla sniZena rych-
lost trénovani, kterd vSak byla kompenzovéna rychlejsim nalezenim optimalniho
feSeni. Pfi trénovani datasetu FlickrLogos-32 pomoci verze YOLOV3 trvalo 100
epoch pfiblizné 7 hodin. Pfi trénovani se vSak hodnota celkové odchylky ustélila
uz pii trénovani epochy 320. Pfi trénovani datasetu TopLogo-10 bylo ustalené
hodnoty celkové odchylky dosazeno jiz pii trénovani epochy 160.

Pfi trénovani byly nové vahy ukladany vzdy po péti epochdch. Pokud vsak
doslo k problémtm napf. s nedostate¢cnou paméti, program byl ukoncen s
chybovou hlaskou a bylo nutné pokracovat od posledni uloZzené hodnoty. I v
trénovacim algoritmu se vyskytovaly rtizné ¢asti, ve kterych se s daty pracovalo
neefektivné a dochazelo k redundanci dat i kédu. Zaroveni zde byly obsaZeny i

nékteré casti kodu, které postradaly jakykoli vyznam a pouze zabiraly fadky.
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3.4.3 Testovani

Vysledkem trénovéni byly natrénované véahy sité pro jednotlivé datasety a verze
YOLOV3 (celkem ¢tyfi). Pouzitd implementace detektoru obsahovala kéd na de-
tekovani objekt(i v obraze pomoci natrénovanych vah, avsak pouze pro jeden
obrazek. Pro vizualni kontrolu detekce byla vytvofena vlastni varianta detekce,
kterd prochdazela obrazky z testovaciho setu a provadéla na nich detekci. Tato ¢ast
byla vytvofena pomoci zacykleni a upraveni detekce pro jeden obrazek, ktery
tato implementace detektoru obsahovala. Implementace detekce vSak stejné jako
dalsi ¢asti této implementace YOLOv3 opét vykazovala urcité segmenty Spatné

¢i neefektivni préce s daty.

UINNESS

Obrazek 3.1: Pfiklad detekce pomoci detekrotu YOLOv3 na jednom z obrazka
datasetu FlickrLogos-32. (zdroj: autor)

Po vizudlni strance byly detekce jak pro dataset FlickrLogos-32, tak pro da-
taset TopLogo-10 uspokojivé. V nékterych ptipadech vSak detektor na jednom
obrdzku objekt nasel, ale obdobny objekt na jiném obrdzku, pfestoze mél stejnou
velikost a nato¢eni, nenasel. Jedna se pouze o subjektivni pocit z detekce. Pro

evaluaci pfesnosti vyslednych vah sité bylo potieba pouZit specidlni néstroj.
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3.4.4 Evaluace a presnost

Implementace detektoru YOLOV3, ani zZddnd jind, pouzivajici framework Py-
Torch, neobsahovala evaluaci, proto bylo nutné tuto ¢ast doimplementovat. Pro
evaluaci dat byla pouZita knihovna cocoeval. Byl vytvoren kéd, ktery byl sloZen z
cyklu a ¢asti detekce této implementace detektoru, a data z detektoru ukladal do
JSON souboru. Tento soubor obsahoval informace o tom, zda a v jakém obrazku
se detekované objekty nachdzi, o pozici detekovanych objektti a o odhadované
presnosti. Tento soubor byl pouzit spolu s testovacimi daty a vdhami sité jako
vstup pro knihovnu cocoeval, kterd nasledné vypocitala presnost natrénovanych

vah na testovacim setu.

Verze Dataset Casdet. | Trénovéno | APy.5 APg APy APy, recall
YOLOv3tiny | LXK | 0165 | 23hod. | 153% | 0% 07% | 95% | 7.6%
YOLOv3-tiny | TopLogo-10 | 0.16s | ldhod. | 193% | 4% 73% | 74% | 86%
YOLOV3 g;iCerOgos' 07s 2hod. | 45% 0% 39% | 315% | 26%
YOLOV3 TopLogo-10 | 07 1lhod. | 59% 14% | 34% | 26% | 35%

Tabulka 3.2: Porovnéni presnosti detektoru YOLOV3. (zdroj: autor)

Takto byly evaluovany natrénované vahy sité pro jednotlivé verze detek-
toru a dataset(i. Tabulka 3.2 obsahuje pfehled hodnot dosaZenych jednotlivymi
natrénovanymi vahami. Nejvy3si pfesnost, kterd byla na datasetu FlickrLogos-32
dosaZena, byla 45 %, a to v ¢ase 22 hodin. Na datasetu TopLogo-10 byla nejvyssi
dosaZena presnost 59 % v case 11 hodin. Avsak i pfi dosaZené pfesnosti byl re-
call témé&f polovicni, a to konkrétné pro dataset FlickrLogos-32 26 % a pro da-
taset TopLogo-10 35 %. Z tabulky 3.2 je také patrné, ze verze YOLOv3-tiny ne-
dosahuje takové pfesnosti jako jako verze YOLOvV3, coz kompenzuje rychlosti
trénovani a detekce. Recall u verze YOLOv3-tiny nedosahuje u obou testovanych
dataset(i ani 10%. Zaroven je z tabulky 3.2 patrné, Ze za nizsi pfesnost u datasetu

FlickrLogos-32 miiZe pfesnost detekce malych a stfednich objektti, ktera je oproti

datasetu TopLogo-10 téméf nulova.
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3.5 Tensorflow a Faster R-CNN

Jako zastupce ,two stage” detektorti byl vybran detektor R-CNN, a to konkrétné
jeho nejrychlejsi varianta Faster R-CNN, implementovand pomoci frameworku
Tensorflow. Tato verze obsahuje jak trénovani na vlastnich datech, tak evaluaci
natrénované sité pomoci knihovny cocoeval.

Pro testovani byl zvolen repositai ,TensorFlow Object Detection API Tu-
torial Train Multiple Objects Windows 10”, dostupny na strdnce https:
//github.com/EdjeElectronics/TensorFlow-Object-Detection-
API-Tutorial-Train-Multiple-Objects-Windows-10. Tento repositaf
je aktivné opravovan, vylepSovén a poskytuje kvalitni dokumentaci a rady pro

zprovoznéni.

3.5.1 Konfiguraéni soubory a data

I v pfipadé detektoru Faster R-CNN bylo nutné upravit datasety na formaét,
ktery tento detektor podporuje. Diky pouZiti Tensorflow bylo moZné vyuzit
tormét TFRecords, ktery ma diky své bindrni podobé vyhodu v rychlosti a je pro
tento framework optimalizovan. Samotny repositai obsahuje néstroje na pievod
rtiznych formatt na format TFRecords.

Byl vytvofen JSON soubor, popisujici detekovatelné tiidy. Obsahem tohoto
souboru byl vzdy ndzev a index dané tfidy.

V konfiguraénim souboru pro béh sité byl upraven pocet tifid pro detekci,
cesta k souboru, ktery uklada priibéZzna data z trénovani, cesty k soubortim da-
tasetl a cesta k vySe zminénému JSON souboru, ktery obsahuje seznam deteko-
vatelnych tfid. Zbylé parametry, nezavislé na daném datasetu, byly nastaveny
podle tabulky 3.3.

Préce s témito daty byla jednoduchd a intuitivni, nebylo potteba zdlouhavé
nastavovani a provazovani vice souborti, jako tomu bylo v pfipadé detektoru

YOLOV3. Data jsou v pfehledném formatu a neobsahuji zbyte¢né redundance.
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Hyperparametr Faster R-CNN
min dimension 600

max dimension 1024

initial learning rate 0.0002
learning rate for step >900000 0.00002
learning rate for step >1200000 0.000002
momentum optimizer value 0.9

Tabulka 3.3: Pfehled nastavenych hyperparametrt pro trénovani detektoru Fas-
ter R-CNN. (zdroj: autor)

3.5.2 Vlastni trénovani

Stejné jako u detektoru YOLOV3, i u detektoru Faster R-CNN byly konfiguraéni
soubory vytvofeny dvakrat, pro kazdy dataset zv1ast. Vsechny dalsi potfebné
soubory byly stazeny spolu s repositafem.

Pro zapoceti trénovani bylo nutné vyplnit parametry, kterymi jsou vystupni
soubor, logujici pribéh trénovani, cesta ke sloZzce, do které jsou uklddana
priibézna data z trénovani, a cesta ke konfigura¢nimu souboru. Pomoci souborti
generovanych v pribéhu trénovani je mozné sledovat jeho priibéh pomoci gra-
tického prosttedi Tensorboard. Lze tedy ve vhodny ¢as trénovani zastavit, aby
nedoslo k pfetrénovani. V pribéhu trénovani jsou vypisovana data popisujici o
jaky krok trénovani se jedna, ¢as nutny pro trénovani jednoho kroku a vystup ze
ztratové funkce, ktery udéva odchylku trénovanych dat od nejlepstho mozného
vysledku.

Prvnim trénovanym byl dataset FlickrLogos-32. Trénovani tohoto datasetu
probihalo rychlosti pfiblizné dva kroky za sekundu. Pfi dosaZeni kroku 39 415
se celkovd odchylka ustdlila a trénovédni bylo pferuSeno, a to v case 7 ho-
din. Trénovéni datasetu TopLogo-10 probihalo stejnou rychlosti jako v pfipadé
prvniho datasetu. Ustédleni celkové odchylky bylo dosazeno v kroku 38 105 v
totozném case.

Pokud pfi trénovani doslo k situaci nedostatku grafické paméti, detektor tento
stav dokéazal obejit opakovanym prochazenim daného kroku aZz do doby jeho

uspésného natrénovani. Diky tomu bylo moZné nechat sif pti trénovani bez do-
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Obréazek 3.2: Prabéh trénovani datasetu FlickrLogos-32 v grafickém prostfedi
Tensorboard. (zdroj: autor)

zoru. Pribéh trénovani pak bylo moZzné sledovat v grafickém prostiedi Tensorbo-

ard, kde bylo moZné zjistit, v jakém bodé byla sit nejblize optimalnimu vysledku.

3.5.3 Testovani

V priibéhu trénovani byly uklddany tzv. checkpointy. Z téchto checkpointti byl
podle grafu z grafického prosttedi Tensorboard vybran takovy vysledek, ktery
se nejvice blizil optimdlnimu feSeni. Tento checkpoint byl pfeveden pomoci
specidlniho ndastroje, obsazeného v repositafi, na graf, ktery zastupoval nasta-
veni sité pro detekci. Poté bylo mozné provadét detekci pomoci pfipravenych
néstrojt.

Soucasti repositaie byly algoritmy pro detekci objektti v jednom obrazku, ve
videu a v kamerovém vstupu. Stejné jako v ptipadé detektoru YOLOV3, i pro
Faster R-CNN bylo doimplementovano feSeni pro detekci vice obrazkd po sobé.
To bylo vytvofeno pomoci cyklu a zminéného algoritmu pro detekci v jednom
obrazku. Vysledné feSeni prochédzelo vSechny obrazky v testovacim setu a na
nich provadeélo detekci. P¥i vizudlni kontrole obrézki, na kterych byla provedena

detekce, vypadaly vysledky obdobné jako v pfipadé detektoru YOLOv3.
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Obrazek 3.3: Priklad detekce pomoci detekrotu Faster R-CNN na jednom z
obrazku datasetu FlickrLogos-32. (zdroj: autor)

3.5.4 Evaluace a presnost

Pouzitd implementace detektoru Faster R-CNN obsahovala i algoritmus pro eva-
luaci vysledktt pomoci knihovny cocoeval. Stejné jako v pfipadeé trénovéni, i zde
bylo nutné jako parametr do funkce pro evaluaci pfedat cestu k souboru se za-
logovanymi parametry z trénovéni, cestu ke konfigura¢nimu souboru a cestu ke

sloZce pro trénink a pro vystup.

Verze Dataset Cas det. | Trénovano | APys APg APy APy, recall
Faster RCNN | EXCKTEO8O5™ | g4 7 hod. 60 % 83% | 129% | 574% | 55%
Faster R-CNN | TopLogo-10 04s 7 hod. 67 % 11.5 % 44.6 % 44.3 % 55.7 %

Tabulka 3.4: Porovnani presnosti detektoru Faster R-CNN. (zdroj: autor)

Po skonceni evaluace pro oba datasety byla vyslednd nejlepsi pfesnost pro
dataset FlickrLogos-32 60 % - sif byla natrénovana v ¢ase 7 hodin. Pro dataset
TopLogo-10 byla nejvyssi pfesnost 67 % dosaZena v case piiblizné 7 hodin. Hod-
nota recall se u obou trénovanych datasetti blizila 55 %. Z tabulky 3.4 je také pa-
trné, Ze detektor mél potiZze detekovat mensi (v piipadé datasetu FlickrLogos-32

i sttedné velké) objekty, u nichz byla pfesnost detekci velmi mala.
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3.6 Vyhodnoceni

3.6.1 Porovnani presnosti a vysledku

V porovnani piesnosti detektoru YOLOvV3 a detektoru Faster R-CNN dosahoval
detektor Faster R-CNN na obou testovanych datasetech vétsich pfesnosti nez obé
verze detektoru YOLOV3, konkrétné 60 % na datasetu FlickrLogos-32 a 67 % na
datasetu TopLogo-10. Pfesnost detektoru YOLOV3 v plnohodnotné verzi byla u
datasetu TopLogo-10 o 8 % a u datasetu FlickrLogos-32 o 15 % mens$i neZ u detek-
toru Faster R-CNN. Zaroven také detektor Faster R-CNN dosahoval nejvyssich
hodnot recall, a to pfiblizné 55 % u obou dataseti. Hodnoty recall byly u de-
tekoru YOLOvV3 na datasetu FLickrlogo 26 % a na datasetu TopLogo-10 35 %.
Detektor YOLOv3 tak dostahoval skoro polovi¢nich hodnot recall, tudiz i kdyz
pfesnost byla jen o max. 15% mensi neZ u detektoru Faster R-CNN, povedlo se
mu detekovat pouze polovi¢ni mnoZstvi objektti. Pfesnost detektoru YOLOvV3 ve
verzi tiny byla nejmensi z testované sady a oproti jeho plnohodnotné verzi pouze
tfetinova (15.3 % na datasetu FlickrLogos-32 a 19.3 % na datasetu TopLogo-10) a
recall byl u obou dataset(i nejmensi z celé testované sady. Tato verze ale dosaho-
vala nejvyssich rychlosti pfi detekci, a to konkrétné jeden obrdzek za 0.16 sekund,
oproti detektoru Faster R-CNN, kde detekce jednoho obrazku trvala 0.4 sekund
a u detektoru YOLOV3, dokonce 0.7 sekund. PfestoZe by mél detektor YOLOv3
podle dokumentace byt rychlejsi nez detektor Faster R-CNN, trénovéani na da-
tasetu TopLogo-10 probihalo o 4 hodiny déle; na datasetu FlickrLogos-32 trvalo
trénovani az o 15 hodin déle. Pfi detekci dosahoval detektor Faster R-CNN skoro
polovic¢nich ¢asti potfebnych pro detekci objektti v obraze, nez detektor YOLOvV3.
Detekce jednoho obrazu byla u detektoru Faster R-CNN o 0.3 sekundy rychlejsi
nez u detektoru YOLOV3.

Detektor Faster R-CNN, implementovany pomoci frameworku Tensorflow,
byl na testovanych datasetech a na pouZitém hardwaru presnéjsi a rychlejsi nez

detektor YOLOV3, implementovany pomoci frameworku PyTorch.
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3.6.2 YOLOv3 vs Faster R-CNN

Mezi pouzitymi detektory je patrny rozdil vimplementaci. Detektor YOLOV3 ob-
sahuje mnoho chyb v oblasti préce s daty a s kédem obecné. Oproti tomu detek-
tor Faster R-CNN je naimplementovdn mnohem profesionalnéji. Konkrétni im-
plementace YOLOV3, pomoci frameworku PyTorch, kterd byla pouZita pro tuto
préci, je pouze upravenou verzi originalni implementace YOLOV3, tudiz chyby
a problémy, které se tykaji pouZzité implementace, jsou totoZné jako u origindlni
verze. Diky témto chybdm a nedostatk{im je obtiZzné se v kédu zorientovat, coz
ztéZuje praci pfi ladéni ¢i upravovani kédu. Préce s daty v detektoru Faster R-
CNN je mnohem efektivnéjsi, pfehlednéjsi a pohodInéjsi nez u jeho konkurenta.

Oproti tomu velkou vyhodou detektoru YOLOV3 je diky pouziti frameworku
PyTorch a jeho integrovanosti do jazyka Python pravé transparentnost. Je tedy
snadné pracovat s kédem a pfi ladéni sledovat, co se pfi jeho béhu déje. Po
zorientovani v kédu a jeho mirném upraveni je prace s timto detektorem ve-

lice snadna. PfestoZe je zpocatku orientace v systému fungovani detektoru Fas-

//////

Mo

Nejvétsi vliv na uZivatelskou prfivétivost ma grafické prostfedi Tensorboard,
jehoZz prostfednictvim je moZzné sledovat kompletni prtbéh trénovani.

Prace byla znepfijemrniovana obc¢asnou nestabilitou knihovny cuDNN, kterd
se vSak projevovala pouze pfi praci s detektorem YOLOv3 a frameworkem Py-
Torch. Za téelem opétovného zprovoznéni knihovny bylo nutné obcasné restar-
tovani pocitace. Pro tuto chybu nebyla dosud vydéna Zadna oprava. Jestli za
neprofesiondlni feSeni implementace YOLOv3 mfiZe to, Ze se nachdzi stéle ve
vyvoji, nebo nedbalost autora, neni zndmo. V implementaci detektoru ovsem
existuji casti, které by mohly byt upraveny pro lepsi presnost, prip. i rychlost

tohoto detektoru.
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3.6.3 Shrnuti

PrestoZe detektor YOLOV3 po teoretické strance vypadd presnéjsi a rychlejsi nez
detektor Faster R-CNN, vysledek testovani téchto dataset(i prokazal opak. De-

Vev s

vanych detektorti by tak byl Faster R-CNN vhodnéjsi variantou pro jeho pouziti
v ramci detekce log v obraze. Tento vysledek je pravdépodobné zapfic¢inén imple-
mentaci detektoru YOLOV3, kterd obsahuje implementac¢ni chyby, a to pfedevsim
v préci s daty. Pfi vhodné tpravé implementace a optimalizaci tohoto detek-
toru by mohlo dojit k zlepSeni jeho pfesnosti a rychlosti. Oba testované detek-

tory dosahovaly na pouZitych datasetech mensich pfesnosti nez nékteré stavajici

systémy pro detekci log v obraze, zminéné v této praci.
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4 Zaver

Cile této prace, kterymi bylo sezndmeni se s problematikou neuronovych siti a
hlubokého uceni, vytvoreni reSerse, pojednévajici o vyuziti neuronovych siti pro
detekci objektt a log v obraze, a otestovani a vyhodnoceni vybranych modela
pro detekci log v obraze na vybranych testovacich databazi, byly naplnény.

Po teoretickém nastinéni problematiky neuronovych siti v oblasti detekce log
v obraze a vytvofeni reSerSe k tomuto tématu byly nacerpané poznatky vyuzity
pro porozuméni modeltim zabyvajicich se detekci log a pro jejich nasledné otes-
tovani. Byly vybrany dva modely detektorti, detektor YOLOv3, implementovany
pomoci frameworku PyTorch, a detektor Faster R-CNN, implementovany po-
moci frameworku Tensorflow. Tyto vybrané modely byly otestovdny na dvou
vybranych datasetech, a to konkrétné na datasetu FlickrLogos-32 a datasetu
TopLogo-10.

Vysledkem tohoto testovani bylo zjiSténi, Ze detektor Faster R-CNN je diky
vySsi presnosti a také rychlosti pro pouziti v rdmci detekovani log v obraze
lepsi volbou nez detektor YOLOv3. Hors$i pfesnost a pfedevsim rychlost detek-
toru YOLOv3 miize byt zapfi¢inéna implementacnimi chybami, které se v ném
nachéazeji. Po vhodné tpraveé by vsak mohly byt tyto nedostatky opraveny. Bylo
také zjisténo, Ze existuji odborné publikace a systémy, které tspésné testuji vy-
lepseni pfesnosti modelti pro detekci log v obraze. Poznatky z téchto praci by se
daly vyuzit pro vylepSeni testovanych modelii. Tato skutecnost tak otevird pro-
stor pro pfipadné budouci badani.

V dnesni dobé jsou technologie vyuZivajici neuronové sité pro detekci log v

obraze a také detekci objektti v obraze obecné stale vice pouZivany v rtiznych
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oblastech kaZdodenniho Zivota. Je tak nezbytné tyto technologie zkoumat a
pfiblizovat se poZadavkim vétsi pfesnosti a rychlosti, které jsou na tyto systémy
v soucasnosti kladeny. Tato prace se pokusila pfispét k poznéni v této oblasti a k

dal$imu moznému posunuti hranic téchto technologii.
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