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Vedoucı́ práce: Ing. Karel Paleček Ph.D.
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kalářské práce a konzultantem.
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Abstrakt

Tato práce se zabývá problematikou hlubokého učenı́ a neuronových sı́tı́ v rámci

detekce log v obraze. Cı́lem je vytvořenı́ rešerše v oblasti aplikace neuronových

sı́tı́ pro detekci objektů a log v obraze a otestovánı́ vybraných modelů pro detekci

log v obraze na vybraných testovacı́ch databázı́ch.

V rešeršnı́ části je vysvětlen pojem hluboké učenı́ a uvedeny přı́klady jeho

konkrétnı́ho využitı́ v praxi v rámci detekce objektů v obraze. Jsou popsány

neuronové sı́tě, architektura dopředné neuronové sı́tě a typ učenı́ s učitelem,

které se využı́vajı́ pro detekci objektů v obraze. Dále je popsána klasifikace ob-

jektů pomocı́ konvolučnı́ch neuronových sı́tı́. Jsou představeny stávajı́cı́ systémy,

použı́vané pro detekci log v obraze, a trénovacı́ databáze log.

Pro otestovánı́ byly vybrány dva modely, a to YOLOv3, implementovaný

pomocı́ frameworku PyTorch, a Faster R-CNN, implementovaný pomocı́ fra-

meworku Tensorflow. V rešeršnı́ části jsou tyto modely a použité frameworky

popsány a navzájem porovnány. Pro testovánı́ byly vybrány dva datasety, a to

dataset FlickrLogos-32 a dataset TopLogo-10.

Detektor YOLOv3 byl testován ve dvou variantách – ve verzi YOLOv3-tiny,

která je rychlejšı́ a méně výpočetně náročná, a v plnohodnotné verzi YOLOv3.

Tento detektor dosáhl ve verzi YOLOv3 nejvyššı́ přesnosti 45 % v čase 22 hodin na

datasetu FlickrLogos-32 a přesnosti 59 % v čase 11 hodin na datasetu TopLogo-10.

Verze YOLOv3-tiny byla čtyřikrát rychlejšı́, ale oproti plnohodnotné verzi měla

na obou datasetech třetinovou přesnost.

Detektor Faster R-CNN dosáhl nejvyššı́ přesnosti 60 % na datasetu

FlickrLogos-32 a 67 % na datasetu TopLogo-10. V obou přı́padech trvalo

trénovánı́ 7 hodin.

Z výsledků testovánı́ vyplývá, že ačkoli měl být detektor YOLOv3 rychlejšı́

než detektor Faster R-CNN a měl dosahovat obdobné přesnosti, byl pomalejšı́ a

dosahoval menšı́ch přesnostı́ na obou datasetech. To mohlo být způsobeno im-



plementacı́ detektoru YOLOv3, která obsahovala implementačnı́ chyby. Detektor

Faster R-CNN je tak v tomto přı́padě lepšı́ volbou pro detekci log v obraze.

Klı́čová slova:

COCO, Detekce objektů, detekce log, Faster R-CNN, FlickrLogos-32, hluboké

učenı́, konvolučnı́ neuronové sı́tě, neuronové sı́tě, 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-

6



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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2.2.2 Limity hlubokého učenı́ . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . . 19
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Použité zdroje 58

9
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datasetu FlickrLogos-32. (zdroj: autor) . . . . . . . . . . . . . . . . . 47
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1 Úvod

V současnosti je stále vı́ce využı́vána technologie hlubokého učenı́ neuronových

sı́tı́, dı́ky které lze automatizovat systémy či hledat řešenı́ složitějšı́ch problémů.

Jednou z oblastı́, kterými se tato technologie zabývá, je detekce objektů v ob-

raze. Dı́ky nı́ lze vytvořit programy které můžou sloužit v mnoha oblastech od

automobilismu, přes kontrolu produktů až po filtrovánı́ obsahu. Konkrétnı́m

přı́kladem detekce objektů v obraze je detekce log v obraze, kterou se tato práce

zabývá.

Cı́lem této bakalářské práce je seznámit se s problematikou neuronových sı́tı́

a hlubokého učenı́, vytvořit rešerši v oblasti jejich využitı́ v rámci detekce objektů

a log v obraze a otestovat vybrané modely pro detekci log v obraze na vybraných

trénovacı́ch databázı́ch.

V rešeršnı́ části této práce bude popsána problematika hlubokého učenı́ a jeho

využitı́ v praxi. Dále budou popsány neuronové sı́tě a jejich využitı́ v rámci de-

tekce objektů a detekce log. Budou popsány stávajı́cı́ systémy pro detekci log

a testovacı́ databáze log pro trénovánı́ neuronových sı́tı́. Pro otestovánı́ budou

vybrány dva modely pro detekci objektů v obraze a provedeno jejich testovánı́ na

dvou testovacı́ch databázı́ch log. Tyto vybrané modely budou rovněž popsány v

rešeršnı́ části. Praktická část se bude věnovat popisu a rozdělenı́ vybraných tes-

tovacı́ch databázı́ a následnému testovánı́ a porovnánı́ výsledků vybraných mo-

delů. Na závěr budou tyto modely porovnány i se stávajı́cı́mi systémy pro detekci

log v obraze.
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2 Teoretická část

2.1 Strojové učenı́

Strojové učenı́ je schopnost algoritmů zı́skávat informace pomocı́ extrahovánı́

vzorů ze surových dat. Na rozdı́l od klasického programovánı́ je strojové učenı́

založené na reálných datech, ze kterých extrahuje vzory, na jejichž základě je

schopné provádět samostatná rozhodnutı́. Přı́kladem strojového učenı́ může být

logická regrese.

Účinnost algoritmů strojového učenı́ je závislá na reprezentaci dat, která majı́

k dispozici. Využı́vajı́ veškeré informace ze vstupnı́ch dat, s jejichž pomocı́ se

učı́ vyhledávat skryté vzory nebo dalšı́ informace obsažené ve vstupnı́ch da-

tech. Některé informace však mohou být obtı́žněji detekovatelné, např. přı́zvuk

člověka v přı́padě rozpoznávánı́ hlasu. Tento typ údajů vyžaduje sofistikovanějšı́

chápánı́ v podstatě na lidské úrovni. K detekci těchto komplexnı́ch problémů

sloužı́ hluboké učenı́.

2.2 Hluboké učenı́

Hluboké učenı́ je technika strojového učenı́, která učı́ hluboké neuronové

sı́tě. Tyto sı́tě jsou označovány jako hluboké, protože majı́ velký počet vrstev.

Počı́tačový model se učı́ provádět klasifikaci objektů z obrázků, textů, zvu-

kových záznamů a dalšı́ch zdrojů dat. Modely hlubokého učenı́ mohou v určitých

přı́padech dosáhnout přesnosti převyšujı́cı́ přesnost lidskou.

Za pomoci neuronových sı́tı́, které obsahujı́ mnoho vrstev, jsou modely
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trénovány pomocı́ rozsáhlých datových setů. Je tak možné vytvářet komplexnı́

úlohy a zpracovávat je pomocı́ jejich rozdělenı́ na menšı́, jednoduššı́ úkoly.

Podnětem pro vývoj hlubokého učenı́ byl výzkum v oblasti biologického

učenı́. Dı́ky rozvoji v této oblasti bylo možné implementovat prvnı́ modely

neuronů a jejich následné trénovánı́. Přı́kladem tohoto modelu neuronu je per-

ceptron, což je nejjednoduššı́ neuronová sı́t’, obsahujı́cı́ pouze jeden neuron. V

průběhu dalšı́ho vývoje došlo ke spojenı́ vı́ce neuronů do neuronových sı́tı́ a

trénovánı́ na těchto sı́tı́ch. Tyto pokročilejšı́ sı́tě byly složené z vı́ce vrstev a

umožňovaly i zpětnou vazbu.

Přı́činou současného rozmachu neuronových sı́tı́ a hlubokého učenı́ jsou rych-

lejšı́ počı́tače s většı́ pamětı́ a lepšı́m výpočetnı́m výkonem. Dřı́ve byla dostupná

pouze data, avšak neexistoval způsob, jak tato objemná data ukládat a efektivně

s nimi pracovat. V současné době jsou k dispozici výkonné procesory a gra-

fické karty, které umožňujı́ pracovat s většı́m objemem dat. Dı́ky těmto techno-

logickým pokrokům je možné testovat nové možnosti využitı́ hlubokého učenı́

a neuronových sı́tı́. Postupným vývojem hlubokého učenı́ byla zlepšena jeho

schopnost poskytovat přesnějšı́ výsledky, a proto dnes přibývá stále vı́ce oblastı́

každodennı́ho života, ve kterých je možné algoritmy hlubokého učenı́ využı́t.

2.2.1 Hluboké učenı́ v praxi

Aplikace využı́vajı́cı́ hluboké učenı́ ve spojenı́ s detekcı́ objektů v obraze jsou

dnes použı́vány v mnoha odvětvı́ch. Lze se s nimi setkat např. v autonomnı́ch

vozidlech, u počı́tačového viděnı́, filtrovánı́ sdı́leného obsahu, při kontrole pro-

duktů a v mnoha dalšı́ch oblastech.

Detekce objektů v obraze

Detekce objektů v obraze může být využita napřı́klad v odvětvı́ automobi-

lismu pro detekci dopravnı́ho značenı́, chodců, světelné signalizace nebo hlı́dánı́

jı́zdnı́ch pruhů. Existujı́ rovněž systémy, které dokážı́ sledovat řidiče a jeho re-

akce, na jejichž základě ho upozornı́ např. na nutnou přestávku.
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Dalšı́m přı́kladem použitı́ může býtkontrola kvality výrobků, kterou se

zabývá software PEKAT VISION. Tento software lze natrénovat na detekovánı́

vad či rozlišovánı́ produktů, pomocı́ kamer umı́stěných na výrobnı́ lince. [1]

Detekce objektů je velkým přı́nosem také pro zdravotnictvı́. Výzkumný tým

Kalifornské univerzity v Los Angeles vyvinul pokročilý mikroskop, který dokáže

pomocı́ detekce objektů v obraze rozlišit rakovinové buňky od bı́lých krvinek, a

to s přesnostı́ vı́ce než 95 %. Při použitı́ mikroskopu je možné zkoumat vzorky bez

jejich poškozenı́, a navı́c identifikovat různé vlastnosti buněk jako např. velikost,

zrnitost či biomasu. [2]

Detekce log v obraze

Konkrétnı́m přı́kladem využitı́ detekce log v obraze v praxi je systém pro detekci

log společnostı́ zabývajı́cı́ch se výrobou lihovin. V Thajsku je nelegálnı́ úmyslné

zveřejňovánı́ obrázků a fotografiı́, na kterých se vyskytujı́ loga výrobců lihovin.

Pichitchai Pimkote a Thanapat Kangkachit [3] proto vytvořili model konvolučnı́

sı́tě, který detekuje přı́tomnost loga na vstupnı́m obraze a provádı́ přı́padnou

klasifikaci značky daného loga. Tento systém je tedy možné použı́vat jako filtr,

který upozornı́ na nevhodný obsah obrázku nebo zabránı́ jeho nahránı́ např. na

sociálnı́ sı́t’.

2.2.2 Limity hlubokého učenı́

V současnosti docházı́ k prudkému vývoji v oblasti hlubokého učenı́. Přestože

je neustále zdokonalováno, nedosahuje dosud takové úrovně, aby mohlo plně

zastoupit člověka ve všech jeho úkonech. Jednı́m z jeho zásadnı́ch omezenı́ je ab-

sence přirozené lidské schopnosti orientovat se v nepředvı́datelných situacı́ch,

vyskytujı́cı́ch se v realitě každodennı́ho života. Algoritmy hlubokého učenı́ ne-

mohou vyvodit závěry týkajı́cı́ se jiného problému, než na který byly napro-

gramovány a naučeny. Chybı́ jim také pochopenı́ myšlenkových operacı́ jako je

tzv. čtenı́ mezi řádky; nedokážı́ dlouhodobě plánovat a postrádajı́ kreativitu či
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představivost. Většina algoritmů hlubokého učenı́ se zaměřuje pouze na klasifi-

kaci nebo redukci rozměrů.

2.3 Neuronové sı́tě

Neuronové sı́tě jsou jednı́m z výpočetnı́ch modelů, který je využı́ván hlubokým

učenı́m a umělou inteligencı́. Jsou určeny pro distribuované paralelnı́ zpracovánı́

dat.

Vzorem pro vytvořenı́ těchto sı́tı́ bylo fungovánı́ lidského mozku. Lidský

mozek se skládá z 86 miliard nervových buněk, které se nazývajı́ neurony. Ty

jsou mezi sebou navzájem propojeny pomocı́ neuronových výběžků – axonů

a dendritů. Dendrity reagujı́ na stimulace z vnějšı́ho prostředı́. Tyto ”vstupy“

vytvářejı́ elektrické impulsy, které rychle procházejı́ neuronovou sı́tı́. Neuron po-

mocı́ axonu může, nebo nemusı́ vyslat zmı́něné impulsy k dalšı́mu neuronu. [4]

Umělé neuronové sı́tě fungujı́ na stejném principu. Skládajı́ se z umělých neu-

ronů, jejichž vzorem je neuron biologický. Stejně jako má biologický neuron vždy

jen jeden axon a jeden nebo vı́ce dendritů, tak i umělý neuron má pouze jeden

výstup a libovolný počet vstupů. Signál se v umělé neuronové sı́ti předává mezi

těmito umělými neurony, jež pomocı́ přenosové funkce vyhodnotı́, zda signál po-

slat, či neposlat dalšı́mu neuronu.

Existuje mnoho modelů uměle vytvořených neuronů. Některé využı́vajı́ velmi

jednoduché nespojité přenosové funkce; oproti tomu složitějšı́ modely popisujı́

každý detail chovánı́ biologického neuronu. Jednı́m z nejpoužı́vanějšı́ch modelů

umělého neuronu popsali v roce 1943 McCulloch a Pitts [5].

Vstupem neuronu může být výstup z jiného neuronu nebo informace z

vnějšı́ho prostředı́. Tyto vstupnı́ spoje majı́ udanou důležitost pomocı́ synap-

tických vah. Možnostı́ nastavenı́ vah v sı́ti takovým způsobem, aby odpovı́daly

výslednému řešenı́, je nekonečně mnoho. Pomocı́ funkce, vstupnı́ch dat a vah k

jednotlivým vstupům může být vypočı́tána hodnota, která je porovnávána s pra-

hem neuronu θ; výsledek tohoto porovnánı́ následně rozhodne o výstupu.
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2.3.1 Architektury sı́tě

Vı́cevrstvé sı́tě jsou tvořeny minimálně třemi vrstvami neuronů. Vrstvou vstupnı́,

výstupnı́ a minimálně jednou vrstvou vnitřnı́ (skrytou). Mezi jednotlivými vrst-

vami sı́tě jsou všechny neurony propojeny tzv. úplným spojenı́m – každý neuron

z dané vrstvy je spojený s každým neuronem z vrstvy sousednı́, viz obr. 2.1.

Obrázek 2.1: Schema neuronové sı́tě s jednou skrytou vrstvou. (zdroj: autor)

Počet skrytých vrstev závisı́ na úkolu, k jehož řešenı́ je daná neuronová sı́t’

určená. Neznamená proto, že čı́m vı́ce skrytých vrstev, tı́m lépe. Lepšı́ výsledky

nejsou přı́mo úměrné většı́mu počtu skrytých vrstev

Existujı́ dva typy topologiı́ umělých neuronových sı́tı́, a to sı́t’ dopředná a

sı́t’ rekurentnı́. Pro detekci objektů v obraze se využı́vajı́ dopředné sı́tě, zatı́mco

sı́tě rekurentnı́ se využı́vajı́ pro aplikace, které pracujı́ se sekvenčnı́mi daty, jako

je např. text, zvuk nebo čı́selné řady. Vzhledem k zaměřenı́ práce budou dále

popsány pouze sı́tě dopředné.

Dopředné sı́tě

V dopředné neuronové sı́ti putujı́ informace pouze jednosměrně. Jednotlivé neu-

rony posı́lajı́ informace dalšı́m neuronům, od kterých však nedostávajı́ žádnou
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zpětnou vazbu. Sı́t’ neobsahuje žádné zpětné smyčky a neurony v této sı́ti majı́

pevně dané vstupy a výstupy. Dopředné sı́tě se použı́vajı́ např. při generovánı́

nebo rozpoznávánı́ vzorů.

Speciálnı́m typem dopředné sı́tě je perceptron (viz kap. 2.2). Jeho využitı́ je

ovšem velmi omezené, jelikož je možné ho použı́t pouze na množiny, které jsou

lineárně separovatelné.

Obrázek 2.2: Schéma dopředné neuronové sı́tě. (zdroj: autor)

2.3.2 Typy učenı́ neuronových sı́tı́

Neuronové sı́tě je možné kategorizovat na základě způsobu, kterým se učı́. Jsou

rozlišovány tři základnı́ typy učenı́ – s učitelem, bez učitele a posilované učenı́.

Pro detekci objektů v obraze se použı́vá typ učenı́ s učitelem - je potřeba naučit

sı́t’ klasifikovat objekty podle zadaných vzorů. Zbývajı́cı́ dva typy se použı́vajı́ v

robotice, hernı́ch strategiı́ nebo při vyhledávánı́ skrytých vzorů v datech.

Učenı́ s učitelem

Učenı́ s učitelem, nazýváno také vedené učenı́, je strategie, která zahrnuje učitele,

jenž je chytřejšı́ než sı́t’. Učitel dává sı́ti data ke zpracovánı́, k nimž sám zná

výsledek. Sı́t’ poté provede své odhady, na něž učitel poskytuje odpovědi. V

21



přı́padě, že byl původnı́ odhad chybný, provede sı́t’ za účelem docı́lenı́ správného

výsledku na základě svých chyb úpravy vah a prahů předchozı́ch vrstev. Tento

algoritmus se nazývá algoritmus zpětného šı́řenı́ chyby. Jsou rozlišovány dva

typy šı́řenı́ zpětné chyby, a to dávkové, kdy se váhy a prahy v sı́ti měnı́ až

po skončenı́ celého trénovacı́ho cyklu, a sekvenčnı́, kdy sı́t’ provádı́ úpravy po

každém testovacı́m vzorku.

Trénovánı́ probı́há v trénovacı́ch cyklech. Sı́t’ procházı́ všechna data z

trénovacı́ množiny; jejich pořadı́ má vliv na výsledek. Z tohoto důvodu je vhodné

procházet data v náhodném pořadı́.

2.3.3 Přeučenı́

Při učenı́ sı́tě může nastat jev, který se nazývá přeučenı́. Pokud má neu-

ronová sı́t’ malý počet neuronů, má menšı́ šanci na vystihnutı́ a popsánı́

závislostı́ na trénovacı́ch datech. Pokud ale sı́t’ obsahuje velký počet neuronů,

je pravděpodobné, že snadno popı́še závislosti na trénovaných datech, ale jejı́

schopnost vystihnout na nových datech správný výsledek bude horšı́. K tomuto

jevu může dojı́t např. pokud je sı́ti k dispozici velký počet vstupnı́ch parametrů,

ale málo testovacı́ch dat. Je potřeba nalézt kompromis mezi schopnostı́ sı́tě po-

psat závislost na trénovacı́ch datech a závislost na datech nových.

Na obrázku 2.3 reprezentuje zelená křivka přeučenı́ sı́tě a černá křivka ideálně

natrénovaný model sı́tě.

2.4 Klasifikace objektů v obraze pomocı́ neuro-

nových sı́tı́

Pro detekci objektů v obraze nejsou neuronové sı́tě samy o sobě přı́liš vhodné.

Nevýhodou využitı́ neuronových sı́tı́ pro tento účel je velikost a struktura vstupu.

Jako přı́klad lze uvést detekci v obraze o rozměru 224 × 224 pixelů se třemi ba-

revnými kanály. Pokud by byla použita vı́cevrstvá perceptronová neuronová sı́t’,
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Obrázek 2.3: Přeučenı́ sı́tě. (zdroj: [vid. 2019-20-03] dostupné z:https://
commons.wikimedia.org)

obsahovala by přibližně 150 000 vah. Toto enormnı́ množstvı́ může být velice

výpočetně náročné a může vést k přeučenı́ sı́tě (viz kap. 2.3.3). Pokud je navı́c

obraz do sı́tě vložen jako řada pixelů, docházı́ ke ztrátě prostorových informacı́.

Dalšı́m problémem použitı́ neuronových sı́tı́ jsou jejich odlišné reakce na

různá umı́stěnı́ detekovaného objektu. V přı́padě, že se lokace daného objektu

ve druhém obraze lišı́ od jeho lokace v obraze prvnı́m, sı́t’ se snažı́ přizpůsobit

novému umı́stěnı́ a předpokládá, že detekovaný objekt se bude dále nacházet

vždy na této pozici.

Tyto problémy řešı́ za pomoci filtrů konvolučnı́ neuronové sı́tě.

2.4.1 Konvolučnı́ neuronové sı́tě

Konvolučnı́ neuronové sı́tě – CNN (convolutional neural network) jsou dopředné

neuronové sı́tě, které majı́ pevnou strukturu propojenı́ – konvoluce. Váhami

těchto sı́tı́ jsou konvolučnı́ jádra. Tyto sı́tě jsou většinou hluboké, tzn. majı́ velký

počet skrytých vrstev. Jsou použı́vány předevšı́m ke klasifikaci a detekci objektů

v obraze.
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Konvolučnı́ sı́tě jsou schopny zachytit prostorové závislosti v obraze pomocı́

filtrů. Jejich úkolem je redukce obrazu na formu, která je snadněji zpracovatelná,

aniž by došlo ke ztrátě informacı́ obsažených ve vstupnı́m obraze.

Filtry snižujı́ počet vah, které se musı́ neuronová sı́t’ naučit, a zároveň

umožňujı́ jejich opětovné použitı́. Na vstupnı́ obraz je postupně přes všechny

jeho body aplikován filtr, pomocı́ něhož jsou pro tyto body prostřednictvı́m kon-

voluce vypočı́távány hodnoty. Dı́ky filtrům lze z obrazu zı́skat informace, jako

např. kolikrát a s jakou pravděpodobnostı́ se objekt, který je daným filtrem zastu-

pován, objevuje v obraze. Informace generované pomocı́ filtrů se nazývajı́ mapy

prvků. Tyto mapy jsou následně předávány dál ke klasifikaci.

Konvolučnı́ neuronové sı́tě majı́ dva speciálnı́ typy vrstev. Prvnı́ z nich

se nazývá konvolučnı́ vrstva. Vrstvy tohoto typu jsou zodpovědné za zachy-

cenı́ funkcı́ v obraze. Prvnı́ konvolučnı́ vrstva zachycuje nı́zkoúrovňové funkce,

jako jsou hrany, barvy, gradient atd. S dalšı́mi konvolučnı́mi vrstvami se sı́t’

přizpůsobuje složitějšı́m funkcı́m, a je tak schopná lépe porozumět datům.

Druhým typem speciálnı́ vrstvy, kterou konvolučnı́ neuronová sı́t’ využı́vá,

je tzv. sdružovacı́ vrstva (pooling layer). Tato vrstva přijı́má vstup z konvolučnı́

vrstvy a stará se o zredukovánı́ rozlišenı́. Dı́ky tomu je redukována velikost a

úměrně k nı́ také potřebný výpočetnı́ výkon a čas. Existujı́ dva typy sdružovánı́

dat. Prvnı́ typ vracı́ maximálnı́ hodnotu ze všech hodnot v části obrazu po-

kryté jádrem. Druhý typ vracı́ průměrnou hodnotu z dané části. Typ shlu-

kovánı́ využı́vajı́cı́ maximálnı́ hodnotu také funguje jako mechanismus pro re-

dukci šumu.

Konvolučnı́ vrstva spolu se sdružovacı́ vrstvou tvořı́ jednu vrstvu konvolučnı́

neuronové sı́tě. Zvýšenı́m počtu těchto vrstev v sı́ti je možné dosáhnout lepšı́ch

výsledků, avšak za cenu vyššı́ výpočetnı́ náročnosti. Výstup z těchto vrstev je

nakonec předán do klasické neuronové sı́tě za účelem klasifikace.

K dispozici jsou různé architektury CNN jako napřı́klad LeNet, AlexNet,

VGGNet, GoogLeNet, ResNet apod.
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2.5 Detekce log v obraze

Reklamnı́ technologie, známé pod názvem Ad Tech, jsou použı́vány výrobci,

dodavateli a obchodnı́mi agenturami k analýze a zı́skávánı́ informacı́ o po-

tenciálnı́ch zákaznı́cı́ch. Pro tyto technologie se v současné době stalo hlavnı́m

nástrojem hluboké učenı́. Sloužı́ k identifikaci např. produktů, značek a log na

veřejně publikovaných obrázcı́ch. Jelikož nejsnazšı́ způsob, jak rozeznat značku

produktu, je prostřednictvı́m právě jeho loga, jedná se předevšı́m o detekci log v

obraze.

Loga, která jsou zároveň ochrannou známkou, majı́ v oblasti marketingu

důležitý význam – sloužı́ k reprezentaci společnostı́, spolků či produktů a k je-

jich rozeznatelnosti. Rozpoznávánı́ log v obraze je klı́čové pro mnoho aplikacı́,

sloužı́cı́ch např. k zjišt’ovánı́ porušenı́ autorských práv, detekci log vozidel pro

inteligentnı́ systémy řı́zenı́ dopravy, kontextovému umist’ovánı́ inzerce apod.

2.5.1 Systémy pro detekci log

Existujı́ různé systémy, které využı́vajı́ hluboké učenı́ a neuronové sı́tě pro detekci

log v obraze. Pro porovnánı́ bylo vybráno několik odborných pracı́, které se touto

problematikou zabývajı́.

Jednı́m z přı́kladů jsou systémy využı́vajı́cı́ metodu tzv. keypoint matching,

ve které jsou porovnávány body popisujı́cı́ hledaný objekt na vstupnı́m obraze.

Tı́mto tématem se zabývajı́ práce Scalable logo recognition in realworld images

[6] a Bundle min-hashing for logo recognition [7]. Dı́ky vylepšenı́ reprezentace

loga dosahujı́ tyto systémy velmi vysokých přesnostı́ při detekci.

Některé práce, např. Deep learning logo detection with data expansion by

synthesising context [8] nebo On the benefit of synthetic data for company logo

detection [9], se zabývajı́ systémy, které generujı́ syntetické datasety nebo testujı́

jejich využitı́ v rámci detekce log, dı́ky nimž je možné rozšı́řit stávajı́cı́ datasety, a

tak zlepšit výsledky při trénovánı́.

Dalšı́mi přı́klady jsou systémy využı́vajı́cı́ metody jako CNN, FPN, Faster
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R-CNN apod. Testujı́ použitı́ dalšı́ch možných vylepšenı́, jako jsou augmentace

nebo jiné úpravy pro vylepšenı́ přesnostı́.

Autor Název práce Rok Publ. Metoda Dataset mAP

Stefan
Romberg

Scalable Logo reco-
gnition in Real-World
Images

2011 ICMR keypoint
matching

FlickrLogos-
32 98.2 %

Stefan
Romberg

Bundle Min-Hashing for
Logo Recognition 2013 ICMR keypoint

matching
FlickrLogos-
32 99.9 %

Hang Su

Deep Learning Logo De-
tection with Data Ex-
pansion by Synthesising
Context

2017 WACV Faster R-
CNN

FlickrLogos-
32 81.1 %

Christian
Eggrt

On the Benefit of Syn-
thetic Data for Company
Logo Detection

2015 MM
R-CNN
+ SS +
VGG16

FlickrLogos-
32 99.6 %

Montserrat
Daniel
Mas

Training Object De-
tection And Recognition
CNN Models Using
Data Augmentation

2017 IMAWM

Faster
R-CNN
(ZF,
VGG16)

FlickrLogos-
32 85.4 %

Christian
Eggert

Improving Small Object
Proposals for Company
Logo Detection

2017 ICMR
Faster
R-CNN +
FPN

FlickrLogos-
32 67.1 %

Andras
Tüzkö

Open Set Logo De-
tection and Retrieval 2017 VISAPP

Faster
R-CNN +
CNN

FlickrLogos-
32 84.2 %

Tabulka 2.1: Srovnánı́ vybraných systémů v oblasti detekce log v obraze. (zdroj:
autor)

Existuje mnoho různých systémů, které úspěšně vylepšujı́ funkčnosti jed-

notlivých částı́ procesu hlubokého učenı́ a detekce log v obraze. Zmı́něnými

odbornými pracemi a jejich způsoby vylepšenı́ detekce je možné se inspirovat

pro úpravy stávajı́cı́ch algoritmů pro maximálnı́ možnou přesnost algoritmů

vlastnı́ch.

2.5.2 Datasety pro detekci log

Pro trénovánı́ detekce objektů v obraze za pomocı́ hlubokých neuronových sı́tı́

je dostupné množstvı́ datasetů, přı́kladem mohou být COCO nebo Pascal VOC.

Některé datasety disponujı́ velkým počtem obrazů a třı́d pro klasifikaci, jiné mo-

hou být specifické pro jednu konkrétnı́ třı́du.
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Existujı́ datasety specializované přı́mo na trénovánı́ detekce log v obraze.

Přı́kladem těchto datasetů jsou FlickrLogos, TopLogo, WebLogo nebo SynthLogo.

Tyto datasety se od sebe odlišujı́ množstvı́m obsažených obrázků, počtem

rozlišovaných třı́d nebo zdrojem, odkud obrázky pocházejı́. Může se jednat

napřı́klad o vzorová loga, obrázky log z fotografiı́ nebo synteticky vytvořené

obrázky s logy, které zkoumá napřı́klad práce ”Logo detection and recognition

with synthetic images“ [10].

V přı́padě že jsou dostupné datasety svým obsahem nevyhovujı́cı́, lze za

použitı́ specializovaných nástrojů na označovánı́ objektů v obraze a jejich

uloženı́m do požadovaného formátu vytvořit dataset nový.

Většina nejpoužı́vanějšı́ch datasetů použı́vá svůj vlastnı́ formát zápisu dat.

Mezi nejpoužı́vanějšı́ formáty patřı́ COCO, pascal/VOC (Pascal VOC), imagenet

(ImageNet) atd. Existuje rovněž formát TFRecords, který byl vyvinut a optima-

lizován pro framework Tensorflow. Data v tomto formátu jsou uložena binárně,

tudı́ž zabı́rajı́ méně mı́sta a lze z nich čı́st mnohem efektivněji. To je nespornou

výhodou při práci s rozsáhlým množstvı́m dat. Pro převod mezi jednotlivými

formáty existuje mnoho algoritmů, závisı́ pouze na tom, jaký typ formátu umı́

daný detektor zpracovat.

2.6 Evaluace a přesnost detekce

Výsledky detekce lze rozdělit do čtyř skupin. ”True positives“ – správně

označené objekty, ”True negatives“ – správně neoznačené objekty, ”False posi-

tives“ – špatně označené objekty a ”False negatives“ – špatně neoznačené ob-

jekty (neoznačené objekty, které však měly být označeny). Výsledná přesnost,

označována zkratkou AP (Average precision), je vypočı́távána z poměru počtu

správně označených objektů (True positives) k celkovému počtu detekovaných

objektů (True positives + False positives). Dalšı́ mı́rou hodnocenı́ výsledků je tzv

”Recall“. Tato hodnota udává poměr správně označených objektů (True positives)

k celkovému počtu objektů (True positives + False negatives). Jako přı́klad může
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sloužit obrázek v němž jsou čtyři objekty stejné třı́dy. Detektor detekuje pouze

dva objekty v obrázku a správně označı́ třı́du které patřı́. Výsledná přesnost je

tak 100%, ale recall pouze 50%.

AP =
True positives

True positives+ False positives
Recall =

True positives

True positives+ False negatives

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

Přesnost (AP) může být doplněna dolnı́m čı́selným indexem označujı́cı́m tak-

zvanou IoU hodnotu (Intersection over Union), která udává přesnost umı́stěnı́

boxu v detekovaném objektu na škále od 0 do 1. Hodnota IoU je vypočı́távána

jako poměr průniku předpovı́daného a správného boxu k jejich sjednocenı́, viz

obr. 2.4. Přesnost (AP) bez dolnı́ho indexu udává přesnost průměrovanou z de-

seti prahových hodnot, a to od 0.5 až do 0.95, vždy s krokem 0.05. AP50 udává

přesnost 0.5 a vyššı́, AP75 0.75 a vyššı́. Indexy označené pı́smeny S, M, L udávajı́

přesnost na různě velkých objektech. S je označenı́ pro objekty menšı́ než 322 pi-

xelů, M pro objekty o velikosti od 322 pixelů do 962 pixelů a L pro objekty většı́

než 962 pixelů.
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2.7 Detektory

Pro detekci objektů v obrazu nemůže být použita standardnı́ konvolučnı́ sı́t’, je-

likož při detekci nenı́ délka výstupnı́ vrstvy sı́tě konstantnı́. Tato nekonstantnost

vycházı́ z faktu, že nenı́ znám celkový počet výskytů hledaných objektů. Pokud

by byl vstupnı́ obraz rozdělen do mnoha regionů, bylo by možné v těchto regi-

onech pomocı́ konvolučnı́ neuronové sı́tě zjistit, zda se v tomto regionu objekt

nacházı́ a o jaký objekt se jedná. Objekty na vstupnı́m obraze mohou mı́t různá

prostorová umı́stěnı́ a také různé velikosti. Problém, jak správně rozdělit tyto

regiony, a to co nejrychleji a s co nejmenšı́ možnou výpočetnı́ náročnostı́, řešı́ de-

tektory YOLOv3 a Faster R-CNN.

2.7.1 YOLOv3

YOLOv3 neboli ”You only look once“ je systém pro detekci objektů v ob-

raze. Ostatnı́ detekčnı́ systémy aplikujı́ model neuronové sı́tě několikanásobně

na různé regiony o různé velikosti. Oblasti s nejvyššı́m skóre jsou poté

sı́tı́ považovány za detekce. YOLOv3 k problému přistupuje zcela odlišným

způsobem. Na jeden obraz je aplikována pouze jedna neuronová sı́t’. Tato

sı́t’ rozložı́ obraz do mnoha oblastı́ a následně detekuje objekty a jejich

pravděpodobnosti pro jednotlivé třı́dy v každé oblasti zvlášt’. Dı́ky tomu, že v

tomto systému procházı́ obrázek sı́tı́ jako celek a pouze jednou, disponuje YO-

LOv3 velkou výhodou v podobě rychlosti. Oproti konkurenčnı́mu detekčnı́mu

systému R-CNN je až tisı́ckrát rychlejšı́; až stokrát rychlejšı́ oproti jeho rychlejšı́

variantě Fast R-CNN. [11]

Na vstupu se nacházı́ obrázek, ve kterém má být provedena detekce, a dále

třı́dy neboli kategorie obrázků, které má model detekovat. Tento obrázek je

rozdělen na mřı́žku o velikosti N × N viz obr. 2.5, kde N může být zastou-

peno libovolným celým přirozeným čı́slem. Na každé z buněk této mřı́žky je

provedena detekce. Pokud se střed detekovaného objektu nacházı́ v některém

z čtverců mřı́žky, pak právě tento čtverec je za tuto predikci dále zodpovědný.
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Jsou předpovı́dány ohraničujı́cı́ boxy (bounding boxes), které obklopujı́ de-

tekovaný objekt. Tyto boxy obsahujı́ čı́selnou informaci, která udává mı́ru

pravděpodobnosti výskytu objektu v označené části a zároveň přı́slušnost k

některé z třı́d. Každý box se skládá z pěti hodnot: x, y, w, h a výše zmı́něné čı́selné

informace. Souřadnice x a y udávajı́ střed boxu detekce vzhledem k okrajům

buňky mřı́žky. Hodnoty w a h udávajı́ šı́řku a výšku boxu vzhledem k celému

obrázku.

Obrázek 2.5: Rozdělenı́ vstupnı́ho obrázku pomocı́ mřı́žky a přiřazenı́ jednot-
livých buněk k určité třı́dě. (zdroj: [vid. 2019-20-03] dostupné z:https://
pjreddie.com)

Každá z buněk mřı́žky také předpovı́dá pravděpodobnosti podmı́něné třı́dy

C,Pr(třı́da | objekt).Tyto pravděpodobnosti jsou podmı́něny buňkou mřı́žky ob-

sahujı́cı́ objekt. Je předpokládána pouze jedna množina pravděpodobnostı́ třı́dy

na buňku mřı́žky bez ohledu na počet předpovězených boxů. Takto obsahuje

každý box skóre, které je specifické pro jednotlivé třı́dy. Toto skóre předpovı́dá

jak pravděpodobnost, že se třı́da objevı́ v poli, tak jak dobře předvı́dané pole

odpovı́dá objektu [12].
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Omezenı́ YOLOv3

YOLOv3 má omezenı́ týkajı́cı́ se ohraničujı́cı́ch boxů. Každá buňka v mřı́žce

může mı́t pouze dva boxy a může patřit maximálně do jedné třı́dy, následkem

čehož jsou omezeny počty blı́zkých objektů, které YOLOv3 dokáže předpovědět.

Detektor se tak potýká s přı́pady, kdy se objekty nacházı́ v těsné blı́zkosti nebo

kdy je soustředěno většı́ množstvı́ objektů na malém prostoru, např. davy lidı́,

ptačı́ hejna apod. Detektor se učı́ předvı́dat hranice podle dat, a tak se snažı́ zo-

becnit detekce i na objekty s neobvyklým poměrem stran.

Dalšı́m omezenı́m je použı́vánı́ ztrátových funkcı́, pomocı́ nichž zpracovává

chyby. Ztrátová funkce přistupuje rozdı́lně k chybám v malých a ve velkých bo-

xech. Zatı́mco malá chyba ve velkém boxu nemá téměř žádný vliv, malá chyba

v malém boxu má značný dopad na odhadovanou přesnost. Hlavnı́m zdrojem

chyb jsou tak nesprávné lokalizace. [11]

2.7.2 Faster R-CNN

R-CNN (Region-convolutional neural network) je dalšı́m přı́kladem systému

pro detekci objektů v obraze. Tato metoda využı́vá extrakci oblastı́ (regionů)

z obrázku pomocı́ selektivnı́ho vyhledávánı́. Tento konkrétnı́ detektor využı́vá

rozdělenı́ vstupnı́ho obrázku na dva tisı́ce regionů. Jednotlivé regiony procházı́

konvolučnı́ neuronovou sı́tı́, která detekuje objekty v daných regionech a zařazuje

je do třı́d. Konvolučnı́ neuronová sı́t’ sama o sobě dokáže detekovat pouze to, co

se na daném obrázku nacházı́, nikoli však už umı́stěnı́ daného objektu. Spojenı́m

regionů a konvolučnı́ch neuronových sı́tı́ tak dokáže model detekovat třı́du i lo-

kaci hledaného objektu.

Na vstupu se nacházı́ obrázek, ve kterém má být provedena detekce. Tento

obrázek je rozdělen pomocı́ selektivnı́ho vyhledávánı́ do dvou tisı́ců regionů. Se-

lektivnı́ vyhledávánı́ rozděluje obrázek na segmenty podle barvy, textury, veli-

kosti a tvaru. Na začátku je tento obrázek algoritmem ”přesegmentován“ podle

intenzity pixelů. V následujı́cı́m průběhu obrázek procházı́ dalšı́mi koly segmen-
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Obrázek 2.6: Rozdělenı́ vstupnı́ho obrázku na regiony a následná klasifikace
regionů pomocı́ konvolučnı́ neuronové sı́tě. (zdroj: [vid. 2019-20-03] dostupné
z:https://towardsdatascience.com)

tace, ve kterých se propojujı́ nejpodobnějšı́ segmenty do většı́ch celků. Takto algo-

ritmus pokračuje až dosáhne rozdělenı́ na požadovaný počet segmentů čili hle-

daných dvou tisı́ců regionů. Rozdělené regiony jsou předány do konvolučnı́ neu-

ronové sı́tě, která produkuje vı́cerozměrný vektor. Tato konvolučnı́ neuronová sı́t’

funguje jako extraktor rysů. Použı́vá různé filtry a úpravy obrázku, které jsou

spojeny ve výstupnı́ vrstvě ze sı́tě. Tato výstupnı́ data jsou poté předána do me-

tody podpůrných vektorů za účelem klasifikace přı́tomnosti objektů v daném

regionu.

Fast R-CNN

Omezenı́ R-CNN spočı́vá v nutnosti procházenı́ každého ze dvou tisı́ců regionů v

každém obrázku, což vede k obrovskému množstvı́ dat a vysokému trénovacı́mu

času připadajı́cı́mu na jeden obrázek, který se pohybuje kolem 47 sekund [13].

Detekce tak nemůže být implementována v reálném čase, jelikož je přı́liš pomalá.

Tento problém však řešı́ upravená implementace, která se nazývá Fast R-CNN.

Namı́sto plněnı́ konvolučnı́ neuronové sı́tě dvěma tisı́ci regiony je do nı́ posı́lán

přı́mo vstupnı́ obraz. Sı́t’ poté vytvořı́ konvolučnı́ mapu, ze které je možné zı́skat

rozloženı́ regionů. Po transformaci je možné z těchto dat pomocı́ softmax funkce

předpovědět třı́dy a navrhované oblasti objektů.
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Faster R-CNN

Přestože implementace Fast R-CNN dokázala zrychlit původnı́ R-CNN z 47

sekund na přibližně 2 sekundy, je stále zpomalena časově náročným selektivnı́m

vyhledávánı́m [13]. Pokud jsou regiony známy předem, je sı́t’ výrazně rychlejšı́.

Sı́t’ proto byla vylepšena, aby se naučila předpovı́dat regiony, a bylo tak možné

vypustit vyhledávánı́ regionů pomocı́ selektivnı́ho vyhledávánı́. Tato implemen-

tace se nazývá Faster R-CNN. Funguje na stejném principu jako Fast R-CNN,

ale s tı́m rozdı́lem, že si sı́t’ sama dokáže navrhnout polohu regionů. Tı́m bylo

možné zrychlit detekci obrazu na 0,2 sekundy, čı́mž se přiblı́žila konkurenčnı́mu

YOLOv3 [13].

Dalšı́ detektory

Existujı́ i dalšı́ detektory jako jsou napřı́klad SSD (single shot detektor), Retina-

Net a FPN (Feature Pyramid Network). Tyto detektory se souhrně nazı́vajı́ ”one

stage“ detektory. Na rozdı́l od R-CNN, tzv. ”two stage“ detektoru, použı́vajı́

stejně jako YOLOv3 přı́stup, kdy vstupnı́ obrázek procházı́ neuronovou sı́tı́

pouze jednou. Tyto detektory se lišı́ v implementacı́ch, ale všechny majı́ společný

cı́l, a to detekce objektů v obraze.

2.7.3 Porovnánı́

Tabulka 2.2 porovnává přesnostı́ jednotlivých detektorů na datasetu MS COCO.

V přı́padě YOLOv3 byla oproti jeho předchůdci YOLOv2 zvýšena přesnost

(která je nynı́ podobná jako u Faster R-CNN), aniž by došlo ke zpomalenı́. Z ta-

bulky 2.2 lze vyčı́st konkrétnı́ údaje – oproti původnı́ přesnosti 21.6 % u verze

YOLOv3 byla u verze YOLOv3 zvýšena přesnost na 33 % . Faster R-CNN je stále

pomalejšı́ než YOLOv3, přestože byl výrazně snı́žen čas potřebný pro detekci.

YOLOv3 však dokáže detekovat pouze dva objekty na jednu buňku mřı́žky, a

proto má ve srovnánı́ s Faster R-CNN, který takto omezen nenı́, nevýhodu při

detekci velkého počtu objektů na malém prostoru. Hlavnı́m zdrojem chyb YO-
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Tabulka 2.2: Porovnánı́ přesnostı́ detektorů na datasetu MS COCO. (zdroj: [vid.
2019-20-03] dostupné z:https://medium.com)

LOv3 je špatná lokalizace. To lze sledovat v tabulce 2.2, kde je pro YOLOv3 AP

menšı́ než u Faster R-CNN, ale pro AP50 je jeho přesnost už na stejné úrovni.

Přestože tyto chyby nejsou nějak velké, pro úlohy, u kterých závisı́ předevšı́m

na přesnosti a pro které je rychlost, kterou poskytuje Faster R-CNN, dostačujı́cı́, je

Faster R-CNN lepšı́ volbou než YOLOv3. Pokud však lokalizace nenı́ důležitým

faktorem a důraz je kladen předevšı́m na rychlost, je lepšı́ volbou YOLOv3. Nelze

obecně určit, zda je jeden z modelů lepšı́ než druhý, záležı́ na úloze, kterou má

daný model vykonávat.

2.8 Frameworky Tensorflow a PyTorch

Všechny organizace se zaměřujı́ na co největšı́ možnou automatizaci a vyhýbajı́ se

jakémukoli druhu manuálnı́ závislosti na některém ze sektorů svého podnikánı́.

Tomuto současnému trendu vyhovujı́ oblasti umělé inteligence a hlubokého

učenı́. Velké společnosti jako jsou např. Google a Facebook majı́ své vlastnı́ imple-

mentace frameworků pro hluboké učenı́, z nichž je většina vytvořena pro jazyk

Python. Mezi zástupce těchto frameworků patřı́ Tensorflow a PyTorch.
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2.8.1 Tensorflow

Tensorflow byl vyvinut společnostı́ Google Brain a je aktivně využı́ván

společnostı́ Google pro potřeby výzkumu a výroby. Jeho předchůdcem, který

však nebyl volně dostupný, byl DistBelif. Tensorflow je jednı́m nejpopulárnějšı́ch

frameworků pro hluboké učenı́ v současné době (viz kap. 2.8.3).

Tensorflow umožňuje vytvářet takzvané ”grafy datového toku“, které po-

pisujı́, jakým způsobem se data pohybujı́ grafem (v přı́padě hlubokého učenı́

sı́tı́), nebo pole zpracovávaných uzlů. Každý uzel představuje matematickou

operaci a spojenı́ mezi nimi jsou bud’ vı́cerozměrná pole, nebo tenzory. Uzly a

tenzory, které použı́vá Tensorflow, jsou v Pythonu reprezentovány pomocı́ ob-

jektů. Vlastnı́ matematické operace však nejsou prováděny v Pythonu, ale jsou to

binárnı́ soubory dostupné prostřednictvı́m Tensorflow, napsané v jazyce C++ a

optimalizované pro maximálnı́ výkon. Tensorflow tedy poskytuje vysoký stupeň

abstrakce pro práci s tenzory. [14]

Aplikace využı́vajı́cı́ Tensorflow je možné spouštět pomocı́ procesorů i gra-

fických karet na většině platforem, jako jsou počı́tače, klastry, zařı́zenı́ iOS i An-

droid.

Jednou z největšı́ch výhod, ale zároveň i nevýhod Tensorflow je jeho abs-

trakce. Dı́ky nı́ se programátor nemusı́ zabývat drobnými detaily, které za něj

Tensorflow obstará na pozadı́ - lze se tak zaměřit na celkovou logiku a imple-

mentaci aplikace. Za běhu programu ovšem nelze upravovat nastavenı́ a struk-

turu sı́tě a sledovat data, která jı́ procházı́.

2.8.2 PyTorch

PyTorch vycházı́ z frameworku Torch, založeném na jazyce Lua, který byl vyvi-

nut a v současnosti je použı́ván společnostı́ Facebook. Nejedná se však pouze

o tzv. wrapper pro podporu jazyka Python. Celý framework byl přepsán a

přizpůsoben pro jazyk Python tak, aby byl rychlý a vı́ce korespondoval s

prostředı́m jazyka.

35



PyTorch poskytuje dvě hlavnı́ funkce – výpočet tenzorů, který lze provádět i

za pomoci akcelerace výkonných grafických karet, a budovánı́ hlubokých neuro-

nových sı́tı́. Dı́ky tomu, že je PyTorch plně integrován do jazyka Python, může

využı́vat všech jeho funkcı́. Spolu s PyTorchem je možné použı́t i mnohé dalšı́

balı́čky pro Python, jako např. NumPy, SciPy atd., a s jejich pomocı́ rozšı́řit

funkce, které PyTorch nabı́zı́. Dı́ky tomu je PyTorch flexibilnı́ a lze ho snadno

přizpůsobit konkrétnı́m požadavkům. [15]

PyTorch nepoužı́vá statické grafy, které jsou běžně použı́vané jinými fra-

meworky, což umožňuje vývojářům měnit způsob chovánı́ neuronových sı́tı́

přı́mo za chodu aplikace. Při práci s PyTorchem je tak snadné pozorovat, co se

v sı́ti aktuálně děje, a podle toho přizpůsobit dalšı́ kroky. Zejména dı́ky tomu

je PyTorch velice oblı́bený u programátorů začı́najı́cı́ch s tématikou hlubokého

učenı́ (viz kap. 2.8.3).

2.8.3 Porovnánı́

Z výsledků aktuálnı́ho průzkumu, zveřejněných na webové stránce developere-

conomics.com [17] vyplývá, že v současné době je z dvojice frameworků PyTorch-

Tensorflow preferován druhý uvedený. Přibližně 43 % vývojářů, kteřı́ se zabývajı́

hlubokým učenı́m, použı́vá bud’ Tensorflow nebo PyTorch; z toho 86 % vývojářů

použı́vá Tensorflow jako hlavnı́ framework. Ve srovnánı́ s komunitou PyTorche

je komunita Tensorflow složena z vı́ce profesionálnı́ch vývojářů a softwarových

inženýrů. PyTorch je vı́ce využı́ván pro analýzu dat v obchodnı́m prostředı́ a

vývoj webových aplikacı́ v jazyce Python, viz obr. 2.7. Dı́ky své jednoduchosti

je také vı́ce použı́ván pro testovánı́ nápadů při vývoji. [16]

Oba porovnávané frameworky využı́vajı́ tenzory a zobrazujı́ jakýkoli model

jako acyklický graf. Nicméně každý z nich přistupuje rozdı́lně k tomu, jak je

tento graf definován. Tensorflow jej definuje staticky před spuštěnı́m modelu.

Veškerá komunikace s ”vnějšı́m světem“ je prováděna pomocı́ objektů tf.Session

a tf.Placeholder., což jsou tenzory, které jsou při běhu programu nahrazeny ex-

ternı́mi daty.
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Obrázek 2.7: Porovnánı́ použitı́ Tensorflow a PyTorch z průzkumu na webové
stránce developereconomics.com. (zdroj: [vid. 2019-20-03] dostupné z:https://
www.developereconomics.com)

PyTorch funguje mnohem dynamičtěji než Tensorflow. Je možné definovat,

spouštět a měnit jeho různé součásti podle potřeby. Nejsou zde potřeba žádné

relace ani zástupce pro předávánı́ dat. Framework PyTorch je vı́ce integrován do

jazyka Python a práce s nı́m je tak intuitivnějšı́. Oproti tomu při práci s Tensor-

flow je framework oddělen od uživatele, který s nı́m pracuje pouze pomocı́ výše

zmı́něných relacı́ a zástupců. Existuje také několik dynamických architektur neu-

ronových sı́tı́, které dokážı́ těžit z dynamického přı́stupu, který PyTorch nabı́zı́.

Z porovnánı́ frameworků Tensorflow a PyTorche vyplývá, že framework Ten-

sorflow je populárnějšı́ předevšı́m dı́ky svým vizualizačnı́m funkcı́m, zatı́mco

novějšı́ PyTorch je populárnı́ dı́ky dynamickému přı́stupu; jeho dalšı́ výhodou

je lepšı́ integrovanost do jazyka Python, a předevšı́m jednoduchost usnadňujı́cı́

orientaci.

K oběma frameworkům jsou na jejich oficiálnı́ch webových stránkách do-

stupné kvalitnı́ dokumentace a také mnoho přı́kladů a projektů.
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3 Praktická část

3.1 Data

Pro trénovánı́ detekce objektů v obraze jsou použı́vány datasety, které je potřeba

dále dělit. Ve většině přı́padů se dataset rozděluje na dataset trénovacı́, který ob-

sahuje 80 % dat, a testovacı́ dataset, který obsahuje zbylých 20 %. Z trénovacı́ho

datasetu je následně odebráno 20 % dat pro vytvořenı́ validačnı́ho datasetu.

Výsledný poměr je tedy 60:20:20, kde 60 % patřı́ právě trénovacı́mu datasetu.

[18]

Trénovacı́ datasety se použı́vajı́ pro vlastnı́ trénovánı́ neuronové sı́tě. Tato data

sı́t’ vidı́ a použı́vá je k učenı́.

Validačnı́ datasety jsou použı́vány pro laděnı́ sı́tě. Sı́t’ tato data nepoužı́vá

přı́ trénovánı́. Na těchto datech probı́há pouze validace natrénované sı́tě, podle

jejı́chž výsledků je možné upravit parametry učenı́ sı́tě. Na těchto datech lze

rovněž pozorovat mı́ru přeučenı́ sı́tě.

Testovacı́ datasety se použı́vajı́ pouze pro vyhodnocenı́ úspěšnosti a výsledků

neuronové sı́tě. Tyto datasety by se nikdy neměly jakýmkoli způsobem podı́let

na trénovánı́ dat, at’ už na trénovánı́ samotném, nebo na úpravě parametrů sı́tě

podle výsledků na daném datasetu.

3.1.1 Použité datasety

Pro účely této práce byly použity dva z dostupných datasetů pro detekci log v ob-

raze. Jedná se o FlickrLogos-32 a TopLogo-10. Oba tyto datasety použı́vajı́ reálné

fotografie, které byly staženy z komunitnı́ho webu pro sdı́lenı́ obrázků a foto-
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grafiı́ Flickr.

Zatı́mco dataset FlickrLogos-32 se zaměřuje předevšı́m na firemnı́ loga

společnostı́ z nejrůznějšı́ch oblastı́, dataset TopLogo-10 obsahuje loga nej-

oblı́benějšı́ch módnı́ch značek oblečenı́, obuvi a doplňků.

FlickrLogos-32

Dataset flickrLogos existuje v několika variantách. Pro tuto práci byla použita

varianta FlickrLogos-32. Tento dataset obsahuje přesně 8240 obrázků a 32 třı́d.

Každá třı́da zastupuje jedno logo. Dataset je rozdělen na testovacı́, validačnı́ a

trénovacı́ set. Testovacı́ i validačnı́ set obsahujı́ 3960 obrázků, z toho každé třı́dě

náležı́ 30 obrázků, které obsahujı́ alespoň jedno logo. Zbylých 3000 obrázků ne-

obsahuje žádné logo reprezentované některou z třı́d. Trénovacı́ set je složen ze

zbylých 320 obrázků, z nichž každé třı́dě náležı́ právě 10.

TopLogo-10

Dataset TopLogo-10 rozlišuje 10 třı́d pro klasifikaci a obsahuje celkem 700

obrázků. Tento dataset obsahuje pouze testovacı́ a trénovacı́ set. Obrázky jsou

rozděleny do dvou variant. Prvnı́ varianta obsahuje trénovacı́ dataset 40 obrázků

na jednu třı́du (celkem tedy 400) a testovacı́ set 30 obrázků na třı́du (celkem 300).

V druhé variantě je v trénovacı́m setu obsaženo 10 obrázků na třı́du (celkem 100)

a v testovacı́m setu 60 obrázků na třı́du (celkem 600). Pro tuto práci byla použita

prvnı́ varianta datasetu.

Formát dat

Oba datasety použı́vajı́ formát COCO. Tento formát pracuje s tzv. anotacemi.

Jedná se o JSON soubor, který obsahuje data k datasetu. Každý set (testovacı́,

validačnı́, trénovacı́) má vlastnı́ JSON soubor. Tato anotace obsahuje obecná data

jako např. název datasetu, rok, verzi, datum vytvořenı́ apod. Dále obsahuje se-

znam obrázků k danému setu a ke každému obrázku jeho šı́řku, výšku, název,

unikátnı́ id a cestu. Rovněž obsahuje seznam ”anotacı́“, které popisujı́ výskyt
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loga v některém z obrázků a jeho umı́stěnı́ na daném obrázku. Činı́ tak pomocı́

id obrázku, ve kterém se logo nacházı́, a tzv. bboxu, který se skládá ze souřadnic

v obraze (X, Y) a šı́řky (W) a výšky (H) daného loga. Formát COCO obsahuje také

seznam klasifikačnı́ch třı́d, jejich id a název.

3.2 Hardware

Všechny části této práce byly testovány na stejném počı́tači. Na tomto počı́tači byl

nainstalován operačnı́ systém Windows 10. Počı́tač byl osazen následujı́cı́ konfi-

guracı́: grafická karta NVIDIA GeForce GTX 960M s podporou CUDA, 8GB RAM

a procesorem Intel Core i5-6300HQ.

Na počı́tači byl z důvodu ochrany hardwaru omezen maximálnı́ výpočetnı́

výkon procesoru na 70 %. Trénovánı́ neuronové sı́tě probı́halo několik hodin

denně, a tı́mto způsobem byl ochráněn hardware před vysokými teplotami a

neustálým vytı́ženı́m procesoru na 100 %, což by mohlo vést ke snı́ženı́ jeho

životnosti. Výpočetnı́ výkon grafické karty omezen být nemusel. Teploty dosa-

hované při trénovánı́ setrvávaly v bezpečných mezı́ch.

3.3 Instalace a potřebné součásti

V této kapitole budou stručně shrnuty a popsány knihovny a balı́čky, které byly

potřebné pro funkčnost detektorů. Vzhledem k faktu, že obě implementace de-

tektorů použı́vajı́ jazyk Python, bylo možné instalovat většinu komponentů po-

mocı́ distribuce Pythonu Anaconda.

3.3.1 Python

Algoritmy použité v této práci použı́vajı́ pro svůj běh jazyk Python. Python byl

ve verzi 3.7 instalován prostřednictvı́m distribuce Anaconda.

Dále bylo nutné doplnit instalaci Pythonu o knihovnu OpenCV. Jedná se o

knihovnu pro strojové viděnı́, pomocı́ nı́ž lze pracovat se statickým obrazovým
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či video vstupem. Tuto knihovnu bylo možné doplnit do nainstalované verze

Pythonu prostřednictvı́m distribuce Anaconda.

3.3.2 CUDA, cuDNN

CUDA je architektura pro paralelnı́ výpočty vyvinutá společnostı́ NVIDIA.

Dı́ky této technologii je možné využı́t mnoho výpočetnı́ch jader v grafickém

procesoru k prováděnı́ výpočtů. Pro jejı́ využitı́ je nezbytné použı́t grafickou

kartu, která tuto technologii podporuje. Jednotlivé grafické karty majı́ různé

výpočetnı́ možnosti od méně výkonných podporovaných karet, které začı́najı́ na

výpočetnı́m indexu 2.0, až po modernı́ grafické karty jako napřı́klad NVIDIA TI-

TAN RTX, která dosahuje výpočetnı́ho indexu 7.5. Čı́m je výpočetnı́ index vyššı́,

tı́m rychleji probı́há trénovánı́ a detekce sı́tě. Použitı́ CUDA nemá však žádný

dopad na výslednou přesnost a nenı́ nutnou součástı́ pro fungovánı́ detektorů,

jedná se pouze o urychlenı́ náročných výpočtů.

Pro tuto práci byla použita grafická karta s výpočetnı́m indexem 5.0 a verze

CUDA 10.1 a jejı́ knihovna pro práci s hlubokými neuronovými sı́těmi cuDNN

(CUDA Deep Neural Network library) verze 7.5 .

Nejprve bylo zapotřebı́ stáhnout a nainstalovat CUDA Toolkit a knihovnu

cuDNN. Je důležité zvolit takovou verzi Cuda Toolkit, aby byla kompatibilnı́ s

verzı́ jazyka Python a s knihovnou cuDNN. Také je nutné nainstalovat aktuálnı́

ovladače grafické karty kompatibilnı́ s verzı́ CUDA.

3.3.3 PyTorch

Použitá implementace detektoru YOLOv3 funguje prostřednictvı́m frameworku

PyTorch. PyTorch lze nainstalovat ve dvou verzı́ch. Prvnı́ verzi lze využı́t pouze

pro výpočty prováděné pomocı́ procesoru. Druhou verzi je možné použı́t pro

výpočty prováděné pomocı́ grafického procesoru (pokud daná grafická karta

podporuje technologii CUDA). PyTorch bylo možné doplnit do nainstalované

verze Pythonu prostřednictvı́m distribuce Anaconda. Dále byl nainstalován
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balı́ček Torchvision, který obsahuje modelové architektury a algoritmy pro trans-

formaci obrazu pro počı́tačové viděnı́.

3.3.4 Tensorflow, Tensorboard

Pro implementaci Faster R-CNN byl použit framework Tensorflow. Tensorflow

byl do nainstalované verze Pythonu nainstalován prostřednictvı́m distribuce

Anaconda. Spolu s Tensorflow byl nainstalován i doplněk Tensorboard. Jedná

se o vizualizačnı́ nástroj pro práci s Tensorflow. Dı́ky tomuto nástroji lze sledo-

vat průběh tréninku prostřednictvı́m grafů. V grafickém prostředı́ Tensorboard

lze vidět čas trénovánı́, počet kroků, průběh i odchylka od validačnı́ho datasetu.

Lze tak přehledně určit dobu pro skončenı́ trénovánı́. I tento balı́ček je dostupný

prostřednictvı́m distribuce Anaconda.

3.4 PyTorch a YOLOv3

Jako zástupce ”one stage“ detektorů byl vybrán detektor YOLOv3, implemento-

vaný pomocı́ frameworku PyTorch. Bylo otestováno několik různých dostupných

verzı́ této kombinace. Bylo však nutné nalézt takovou kombinaci, aby obsahovala

i trénovánı́ nových dat. Většina dostupných implementacı́ řešı́ pouze detekovánı́

již natrénovaných datasetů pomocı́ již natrénovaných vah, ale neimplementujı́

trénovánı́ nových dat, nebo je pevně zabudováno do kódu pro trénovánı́ jednoho

určitého datasetu.

Pro test byl vybrán a zprovozněn repositář ”PyTorch 0.4 yolov3“, dostupný na

stránce https://github.com/andy-yun/pytorch-0.4-yolov3. Tato im-

plementace umožňuje jak detekci, tak i trénovánı́ nových dat. Nebyla však na-

lezena taková verze, jež by zároveň implementovala i evaluaci natrénované sı́tě

pro otestovánı́ výsledné přesnosti, např. pomocı́ nástroje cocoeval.
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3.4.1 Konfiguračnı́ soubory a data

Před samotným trénovánı́m bylo nutné převést data do formátu, který je

vyžadován implementacı́ detektoru, a také nastavit konfiguračnı́ soubory pro

trénovánı́ a běh sı́tě. Zároveň bylo nutné ze stránek repositáře stáhnout počátečnı́

váhy sı́tě, na kterých probı́halo trénovánı́.

Použitá implementace detektoru YOLOv3 pomocı́ frameworku PyTorch

vyžaduje specifický formát dat. Data, která byla k dispozici, byla ve formátu

COCO. Tato data musela být převedena na takzvaný YOLOv3 formát, který tato

implementace použı́vá. Jedná se o textové soubory, ve kterých jsou popsány ob-

jekty vyskytujı́cı́ se na daném obrázku. Dále byl vygenerován dalšı́ textový sou-

bor, který obsahuje seznam obrázků v daném setu, tzn. pro trénovacı́, validačnı́ i

testovacı́ dataset zvlášt’. V tomto textovém souboru jsou uloženy názvy obrázků.

Tento soubor je v kódu použı́ván jako seznam obrázků a labelů.

Dalšı́m potřebným souborem byl textový soubor, ve kterém se nacházı́ cesta

k trénovacı́mu a validačnı́mu setu, počet detekovatelných třı́d a název složky

pro výstup. Jednotlivé třı́dy určené k detekci jsou popsány zvlášt’ v textovém

souboru.

Poslednı́ ze souborů potřebných pro běh sı́tě byl samotný konfiguračnı́ sou-

bor pro nastavenı́ sı́tě. Prvnı́ nutnou úpravou tohoto souboru pro daný dataset

bylo přepsánı́ řádku ”classes“, který obsahuje počet detekovatelných třı́d. Dalšı́m

řádkem, který bylo nutné upravit, byl řádek ”filters“. Hodnota tohoto řádku byla

doplněna podle vzorce ”(počet třı́d + 5)*3“. Dalšı́ hodnoty bylo možné upravovat

bez závislosti na daném datasetu, viz tab. 3.1. Po nastavenı́ těchto hodnot bylo

zahájeno trénovánı́ sı́tě.

Použitý detektor YOLOv3, implementovaný pomocı́ frameworku PyTorch, i

původnı́ implementace YOLOv3 použı́vajı́ pro práci s daty svůj vlastnı́ formát.

Tento formát je však velmi nepřehledný, obsahuje řadu implementačnı́ch chyb a

na některých mı́stech se vyskytujı́ redundance; tyto skutečnosti vedou k neefek-

tivitě kódu.
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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: Přehled nastavených hyperparametrů pro trénovánı́ detektoru YO-
LOv3. (zdroj: autor)

3.4.2 Vlastnı́ trénovánı́

Jelikož byly testovány dva datasety, musely být všechny konfiguračnı́ sou-

bory vytvořeny dvakrát – každý z nich v úpravě pro jeden dataset. Pro

započetı́ trénovánı́ sı́tě na nových datech byly použity výše zmı́něné stažené

základnı́ váhy. Tyto přednastavené váhy byly dostupné prostřednictvı́m repo-

sitáře. Trénovánı́ probı́halo ve dvou variantách. Obě tyto varianty majı́ své vlastnı́

základnı́ váhy pro trénovánı́. Trénována byla nejprve odlehčená a rychlejšı́ verze

YOLOv3-tiny, která byla méně náročná na pamět’ počı́tače i na grafickou pamět’,

a následně plnohodnotná varianta YOLOv3. Varianta YOLOv3-tiny sloužila

také ke zjištěnı́ vhodných parametrů pro trénovánı́ sı́tě a seznámenı́ se s jeho

průběhem. Při použitı́ grafické karty s pamětı́ 4 GB tak bylo možné simultánně

trénovat až šestnáct obrázků načtených do paměti, což mělo za následek kratšı́

čas trénovánı́.

Nejprve byla trénována verze YOLOv3-tiny na datasetu FlickrLogos-32 a

následně i na datasetu TopLogo-10. V této implementaci byl přı́tomen kód, který

po každé desáté epoše testoval přesnost sı́tě na validačnı́ch datech. Jednalo se

však o jednoduchou vnitřnı́ implementaci, výsledek byl tedy pouze orientačnı́ a

nebyl vhodný pro přesné posuzovánı́ přesnosti sı́tě. Pro spuštěnı́ trénovánı́ sı́tě

bylo nutné zadat jako parametr cestu k textovému souboru popisujı́cı́ cestu k tes-

44



tovaným datům (popsán výše), dále cestu ke konfiguračnı́mu souboru a cestu k

vahám sı́tě.

Při trénovánı́ sı́tě byly vypisovány informace o děnı́ v sı́ti, jako např. data

ze ztrátových funkcı́, popisujı́cı́ odchylku boxů detekovaného objektu, odchylku

pro třı́dy a celkovou odchylku, kolikátá epocha byla aktuálně trénována, počet

již prošlých obrázků a počet obrázků za sekundu. Samotné trénovánı́ probı́halo

až do doby ustálenı́ celkové odchylky na nejnižšı́ možné hranici. Pokud by došlo

k překročenı́ této hranice, odchylka by se začala opět zvětšovat a docházelo by k

přeučenı́ sı́tě.

Trénovánı́ verze YOLOv3-tiny probı́halo rychlostı́ cca 100 epoch za 2 hodiny.

Trénovánı́ datasetu FlickrLogos-32 pokračovalo až do epochy 1160. Po přesaženı́

této hranice už byl pokles celkové odchylky minimálnı́ a nemělo smyl dále po-

kračovat. Při trénovánı́ datasetu TopLogo-10 bylo dosaženo epochy 720, po jejı́mž

přesaženı́ opět došlo k ustálenı́ celkové odchylky.

Vzhledem k pamět’ové náročnosti na grafickou kartu bylo u trénovánı́ sı́tě s

verzı́ YOLOv3 nutné upravit hodnoty konfiguračnı́ho souboru tak, že do paměti

mohly být načı́tány pouze čtyři obrázky. Z tohoto důvodu byla snı́žena rych-

lost trénovánı́, která však byla kompenzována rychlejšı́m nalezenı́m optimálnı́ho

řešenı́. Při trénovánı́ datasetu FlickrLogos-32 pomocı́ verze YOLOv3 trvalo 100

epoch přibližně 7 hodin. Při trénovánı́ se však hodnota celkové odchylky ustálila

už při trénovánı́ epochy 320. Při trénovánı́ datasetu TopLogo-10 bylo ustálené

hodnoty celkové odchylky dosaženo již při trénovánı́ epochy 160.

Při trénovánı́ byly nové váhy ukládány vždy po pěti epochách. Pokud však

došlo k problémům např. s nedostatečnou pamětı́, program byl ukončen s

chybovou hláškou a bylo nutné pokračovat od poslednı́ uložené hodnoty. I v

trénovacı́m algoritmu se vyskytovaly různé části, ve kterých se s daty pracovalo

neefektivně a docházelo k redundanci dat i kódu. Zároveň zde byly obsaženy i

některé části kódu, které postrádaly jakýkoli význam a pouze zabı́raly řádky.
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3.4.3 Testovánı́

Výsledkem trénovánı́ byly natrénované váhy sı́tě pro jednotlivé datasety a verze

YOLOv3 (celkem čtyři). Použitá implementace detektoru obsahovala kód na de-

tekovánı́ objektů v obraze pomocı́ natrénovaných vah, avšak pouze pro jeden

obrázek. Pro vizuálnı́ kontrolu detekce byla vytvořena vlastnı́ varianta detekce,

která procházela obrázky z testovacı́ho setu a prováděla na nich detekci. Tato část

byla vytvořena pomocı́ zacyklenı́ a upravenı́ detekce pro jeden obrázek, který

tato implementace detektoru obsahovala. Implementace detekce však stejně jako

dalšı́ části této implementace YOLOv3 opět vykazovala určité segmenty špatné

či neefektivnı́ práce s daty.

Obrázek 3.1: Přı́klad detekce pomocı́ detekrotu YOLOv3 na jednom z obrázků
datasetu FlickrLogos-32. (zdroj: autor)

Po vizuálnı́ stránce byly detekce jak pro dataset FlickrLogos-32, tak pro da-

taset TopLogo-10 uspokojivé. V některých přı́padech však detektor na jednom

obrázku objekt našel, ale obdobný objekt na jiném obrázku, přestože měl stejnou

velikost a natočenı́, nenašel. Jedná se pouze o subjektivnı́ pocit z detekce. Pro

evaluaci přesnosti výsledných vah sı́tě bylo potřeba použı́t speciálnı́ nástroj.
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3.4.4 Evaluace a přesnost

Implementace detektoru YOLOv3, ani žádná jiná, použı́vajı́cı́ framework Py-

Torch, neobsahovala evaluaci, proto bylo nutné tuto část doimplementovat. Pro

evaluaci dat byla použita knihovna cocoeval. Byl vytvořen kód, který byl složen z

cyklu a částı́ detekce této implementace detektoru, a data z detektoru ukládal do

JSON souboru. Tento soubor obsahoval informace o tom, zda a v jakém obrázku

se detekované objekty nacházı́, o pozici detekovaných objektů a o odhadované

přesnosti. Tento soubor byl použit spolu s testovacı́mi daty a váhami sı́tě jako

vstup pro knihovnu cocoeval, která následně vypočı́tala přesnost natrénovaných

vah na testovacı́m setu.

Verze Dataset Čas det. Trénováno AP0.5 APS APM APL recall

YOLOv3-tiny FlickrLogos-
32 0.16 s 23 hod. 15.3 % 0 % 0.7 % 9.5 % 7.6 %

YOLOv3-tiny TopLogo-10 0.16 s 14 hod. 19.3 % 4 % 7.3 % 7.4 % 8.6 %

YOLOv3 FlickrLogos-
32 0.7 s 22 hod. 45 % 0 % 3.9 % 31.5 % 26 %

YOLOv3 TopLogo-10 0.7 s 11 hod. 59 % 14 % 34 % 26 % 35 %

Tabulka 3.2: Porovnánı́ přesnostı́ detektoru YOLOv3. (zdroj: autor)

Takto byly evaluovány natrénované váhy sı́tě pro jednotlivé verze detek-

toru a datasetů. Tabulka 3.2 obsahuje přehled hodnot dosažených jednotlivými

natrénovanými váhami. Nejvyššı́ přesnost, která byla na datasetu FlickrLogos-32

dosažena, byla 45 %, a to v čase 22 hodin. Na datasetu TopLogo-10 byla nejvyššı́

dosažená přesnost 59 % v čase 11 hodin. Avšak i při dosažené přesnosti byl re-

call téměř polovičnı́, a to konkrétně pro dataset FlickrLogos-32 26 % a pro da-

taset TopLogo-10 35 %. Z tabulky 3.2 je také patrné, že verze YOLOv3-tiny ne-

dosahuje takové přesnosti jako jako verze YOLOv3, což kompenzuje rychlostı́

trénovánı́ a detekce. Recall u verze YOLOv3-tiny nedosahuje u obou testovaných

datasetů ani 10%. Zároveň je z tabulky 3.2 patrné, že za nižšı́ přesnost u datasetu

FlickrLogos-32 může přesnost detekce malých a střednı́ch objektů, která je oproti

datasetu TopLogo-10 téměř nulová.
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3.5 Tensorflow a Faster R-CNN

Jako zástupce ”two stage“ detektorů byl vybrán detektor R-CNN, a to konkrétně

jeho nejrychlejšı́ varianta Faster R-CNN, implementovaná pomocı́ frameworku

Tensorflow. Tato verze obsahuje jak trénovánı́ na vlastnı́ch datech, tak evaluaci

natrénované sı́tě pomocı́ knihovny cocoeval.

Pro testovánı́ byl zvolen repositář ”TensorFlow Object Detection API Tu-

torial Train Multiple Objects Windows 10“, dostupný na stránce https:

//github.com/EdjeElectronics/TensorFlow-Object-Detection-

API-Tutorial-Train-Multiple-Objects-Windows-10. Tento repositář

je aktivně opravován, vylepšován a poskytuje kvalitnı́ dokumentaci a rady pro

zprovozněnı́.

3.5.1 Konfiguračnı́ soubory a data

I v přı́padě detektoru Faster R-CNN bylo nutné upravit datasety na formát,

který tento detektor podporuje. Dı́ky použitı́ Tensorflow bylo možné využı́t

formát TFRecords, který má dı́ky své binárnı́ podobě výhodu v rychlosti a je pro

tento framework optimalizován. Samotný repositář obsahuje nástroje na převod

různých formátů na formát TFRecords.

Byl vytvořen JSON soubor, popisujı́cı́ detekovatelné třı́dy. Obsahem tohoto

souboru byl vždy název a index dané třı́dy.

V konfiguračnı́m souboru pro běh sı́tě byl upraven počet třı́d pro detekci,

cesta k souboru, který ukládá průběžná data z trénovánı́, cesty k souborům da-

tasetů a cesta k výše zmı́něnému JSON souboru, který obsahuje seznam deteko-

vatelných třı́d. Zbylé parametry, nezávislé na daném datasetu, byly nastaveny

podle tabulky 3.3.

Práce s těmito daty byla jednoduchá a intuitivnı́, nebylo potřeba zdlouhavé

nastavovánı́ a provazovánı́ vı́ce souborů, jako tomu bylo v přı́padě detektoru

YOLOv3. Data jsou v přehledném formátu a neobsahujı́ zbytečné 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: Přehled nastavených hyperparametrů pro trénovánı́ detektoru Fas-
ter R-CNN. (zdroj: autor)

3.5.2 Vlastnı́ trénovánı́

Stejně jako u detektoru YOLOv3, i u detektoru Faster R-CNN byly konfiguračnı́

soubory vytvořeny dvakrát, pro každý dataset zvlášt’. Všechny dalšı́ potřebné

soubory byly staženy spolu s repositářem.

Pro započetı́ trénovánı́ bylo nutné vyplnit parametry, kterými jsou výstupnı́

soubor, logujı́cı́ průběh trénovánı́, cesta ke složce, do které jsou ukládána

průběžná data z trénovánı́, a cesta ke konfiguračnı́mu souboru. Pomocı́ souborů

generovaných v průběhu trénovánı́ je možné sledovat jeho průběh pomocı́ gra-

fického prostředı́ Tensorboard. Lze tedy ve vhodný čas trénovánı́ zastavit, aby

nedošlo k přetrénovánı́. V průběhu trénovánı́ jsou vypisována data popisujı́cı́ o

jaký krok trénovánı́ se jedná, čas nutný pro trénovánı́ jednoho kroku a výstup ze

ztrátové funkce, který udává odchylku trénovaných dat od nejlepšı́ho možného

výsledku.

Prvnı́m trénovaným byl dataset FlickrLogos-32. Trénovánı́ tohoto datasetu

probı́halo rychlostı́ přibližně dva kroky za sekundu. Při dosaženı́ kroku 39 415

se celková odchylka ustálila a trénovánı́ bylo přerušeno, a to v čase 7 ho-

din. Trénovánı́ datasetu TopLogo-10 probı́halo stejnou rychlostı́ jako v přı́padě

prvnı́ho datasetu. Ustálenı́ celkové odchylky bylo dosaženo v kroku 38 105 v

totožném čase.

Pokud při trénovánı́ došlo k situaci nedostatku grafické paměti, detektor tento

stav dokázal obejı́t opakovaným procházenı́m daného kroku až do doby jeho

úspěšného natrénovánı́. Dı́ky tomu bylo možné nechat sı́t’ při trénovánı́ bez do-
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Obrázek 3.2: Průběh trénovánı́ datasetu FlickrLogos-32 v grafickém prostředı́
Tensorboard. (zdroj: autor)

zoru. Průběh trénovánı́ pak bylo možné sledovat v grafickém prostředı́ Tensorbo-

ard, kde bylo možné zjistit, v jakém bodě byla sı́t’ nejblı́že optimálnı́mu výsledku.

3.5.3 Testovánı́

V průběhu trénovánı́ byly ukládány tzv. checkpointy. Z těchto checkpointů byl

podle grafu z grafického prostředı́ Tensorboard vybrán takový výsledek, který

se nejvı́ce blı́žil optimálnı́mu řešenı́. Tento checkpoint byl převeden pomocı́

speciálnı́ho nástroje, obsaženého v repositáři, na graf, který zastupoval nasta-

venı́ sı́tě pro detekci. Poté bylo možné provádět detekci pomocı́ připravených

nástrojů.

Součástı́ repositáře byly algoritmy pro detekci objektů v jednom obrázku, ve

videu a v kamerovém vstupu. Stejně jako v přı́padě detektoru YOLOv3, i pro

Faster R-CNN bylo doimplementováno řešenı́ pro detekci vı́ce obrázků po sobě.

To bylo vytvořeno pomocı́ cyklu a zmı́něného algoritmu pro detekci v jednom

obrázku. Výsledné řešenı́ procházelo všechny obrázky v testovacı́m setu a na

nich provádělo detekci. Při vizuálnı́ kontrole obrázků, na kterých byla provedena

detekce, vypadaly výsledky obdobně jako v přı́padě detektoru YOLOv3.
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Obrázek 3.3: Přı́klad detekce pomocı́ detekrotu Faster R-CNN na jednom z
obrázků datasetu FlickrLogos-32. (zdroj: autor)

3.5.4 Evaluace a přesnost

Použitá implementace detektoru Faster R-CNN obsahovala i algoritmus pro eva-

luaci výsledků pomocı́ knihovny cocoeval. Stejně jako v přı́padě trénovánı́, i zde

bylo nutné jako parametr do funkce pro evaluaci předat cestu k souboru se za-

logovanými parametry z trénovánı́, cestu ke konfiguračnı́mu souboru a cestu ke

složce pro trénink a pro výstup.

Verze Dataset Čas det. Trénováno AP0.5 APS APM APL recall

Faster R-CNN FlickrLogos-
32 0.4 s 7 hod. 60 % 8.3 % 12.9 % 57.4 % 55 %

Faster R-CNN TopLogo-10 0.4 s 7 hod. 67 % 11.5 % 44.6 % 44.3 % 55.7 %

Tabulka 3.4: Porovnánı́ přesnostı́ detektoru Faster R-CNN. (zdroj: autor)

Po skončenı́ evaluace pro oba datasety byla výsledná nejlepšı́ přesnost pro

dataset FlickrLogos-32 60 % – sı́t’ byla natrénována v čase 7 hodin. Pro dataset

TopLogo-10 byla nejvyššı́ přesnost 67 % dosažena v čase přibližně 7 hodin. Hod-

nota recall se u obou trénovaných datasetů blı́žila 55 %. Z tabulky 3.4 je také pa-

trné, že detektor měl potı́že detekovat menšı́ (v přı́padě datasetu FlickrLogos-32

i středně velké) objekty, u nichž byla přesnost detekcı́ velmi malá.
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3.6 Vyhodnocenı́

3.6.1 Porovnánı́ přesnosti a výsledků

V porovnánı́ přesnosti detektoru YOLOv3 a detektoru Faster R-CNN dosahoval

detektor Faster R-CNN na obou testovaných datasetech většı́ch přesnostı́ než obě

verze detektoru YOLOv3, konkrétně 60 % na datasetu FlickrLogos-32 a 67 % na

datasetu TopLogo-10. Přesnost detektoru YOLOv3 v plnohodnotné verzi byla u

datasetu TopLogo-10 o 8 % a u datasetu FlickrLogos-32 o 15 % menšı́ než u detek-

toru Faster R-CNN. Zároveň také detektor Faster R-CNN dosahoval nejvyššı́ch

hodnot recall, a to přibližně 55 % u obou datasetů. Hodnoty recall byly u de-

tekoru YOLOv3 na datasetu FLickrlogo 26 % a na datasetu TopLogo-10 35 %.

Detektor YOLOv3 tak dostahoval skoro polovičnı́ch hodnot recall, tudı́ž i když

přesnost byla jen o max. 15% menšı́ než u detektoru Faster R-CNN, povedlo se

mu detekovat pouze polovičnı́ množstvı́ objektů. Přesnost detektoru YOLOv3 ve

verzi tiny byla nejmenšı́ z testované sady a oproti jeho plnohodnotné verzi pouze

třetinová (15.3 % na datasetu FlickrLogos-32 a 19.3 % na datasetu TopLogo-10) a

recall byl u obou datasetů nejmenšı́ z celé testované sady. Tato verze ale dosaho-

vala nejvyššı́ch rychlostı́ při detekci, a to konkrétně jeden obrázek za 0.16 sekund,

oproti detektoru Faster R-CNN, kde detekce jednoho obrázku trvala 0.4 sekund

a u detektoru YOLOv3, dokonce 0.7 sekund. Přestože by měl detektor YOLOv3

podle dokumentace být rychlejšı́ než detektor Faster R-CNN, trénovánı́ na da-

tasetu TopLogo-10 probı́halo o 4 hodiny déle; na datasetu FlickrLogos-32 trvalo

trénovánı́ až o 15 hodin déle. Při detekci dosahoval detektor Faster R-CNN skoro

polovičnı́ch časů potřebných pro detekci objektů v obraze, než detektor YOLOv3.

Detekce jednoho obrazu byla u detektoru Faster R-CNN o 0.3 sekundy rychlejšı́

než u detektoru YOLOv3.

Detektor Faster R-CNN, implementovaný pomocı́ frameworku Tensorflow,

byl na testovaných datasetech a na použitém hardwaru přesnějšı́ a rychlejšı́ než

detektor YOLOv3, implementovaný pomocı́ frameworku PyTorch.
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3.6.2 YOLOv3 vs Faster R-CNN

Mezi použitými detektory je patrný rozdı́l v implementaci. Detektor YOLOv3 ob-

sahuje mnoho chyb v oblasti práce s daty a s kódem obecně. Oproti tomu detek-

tor Faster R-CNN je naimplementován mnohem profesionálněji. Konkrétnı́ im-

plementace YOLOv3, pomocı́ frameworku PyTorch, která byla použita pro tuto

práci, je pouze upravenou verzı́ originálnı́ implementace YOLOv3, tudı́ž chyby

a problémy, které se týkajı́ použité implementace, jsou totožné jako u originálnı́

verze. Dı́ky těmto chybám a nedostatkům je obtı́žné se v kódu zorientovat, což

ztěžuje práci při laděnı́ či upravovánı́ kódu. Práce s daty v detektoru Faster R-

CNN je mnohem efektivnějšı́, přehlednějšı́ a pohodlnějšı́ než u jeho konkurenta.

Oproti tomu velkou výhodou detektoru YOLOv3 je dı́ky použitı́ frameworku

PyTorch a jeho integrovanosti do jazyka Python právě transparentnost. Je tedy

snadné pracovat s kódem a při laděnı́ sledovat, co se při jeho běhu děje. Po

zorientovánı́ v kódu a jeho mı́rném upravenı́ je práce s tı́mto detektorem ve-

lice snadná. Přestože je zpočátku orientace v systému fungovánı́ detektoru Fas-

ter R-CNN obtı́žnějšı́, ve výsledku je práce s tı́mto detektorem pohodlnějšı́.

Největšı́ vliv na uživatelskou přı́větivost má grafické prostředı́ Tensorboard,

jehož prostřednictvı́m je možné sledovat kompletnı́ průběh trénovánı́.

Práce byla znepřı́jemňována občasnou nestabilitou knihovny cuDNN, která

se však projevovala pouze při práci s detektorem YOLOv3 a frameworkem Py-

Torch. Za účelem opětovného zprovozněnı́ knihovny bylo nutné občasné restar-

továnı́ počı́tače. Pro tuto chybu nebyla dosud vydána žádná oprava. Jestli za

neprofesionálnı́ řešenı́ implementace YOLOv3 může to, že se nacházı́ stále ve

vývoji, nebo nedbalost autora, nenı́ známo. V implementaci detektoru ovšem

existujı́ části, které by mohly být upraveny pro lepšı́ přesnost, přı́p. i rychlost

tohoto detektoru.
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3.6.3 Shrnutı́

Přestože detektor YOLOv3 po teoretické stránce vypadá přesnějšı́ a rychlejšı́ než

detektor Faster R-CNN, výsledek testovánı́ těchto datasetů prokázal opak. De-

tektor Faster R-CNN byl po otestovánı́ přesnějšı́ i rychlejšı́. Z těchto dvou testo-

vaných detektorů by tak byl Faster R-CNN vhodnějšı́ variantou pro jeho použitı́

v rámci detekce log v obraze. Tento výsledek je pravděpodobně zapřı́činěn imple-

mentacı́ detektoru YOLOv3, která obsahuje implementačnı́ chyby, a to předevšı́m

v práci s daty. Při vhodné úpravě implementace a optimalizaci tohoto detek-

toru by mohlo dojı́t k zlepšenı́ jeho přesnosti a rychlosti. Oba testované detek-

tory dosahovaly na použitých datasetech menšı́ch přesnostı́ než některé stávajı́cı́

systémy pro detekci log v obraze, zmı́něné v této práci.
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4 Závěr

Cı́le této práce, kterými bylo seznámenı́ se s problematikou neuronových sı́tı́ a

hlubokého učenı́, vytvořenı́ rešerše, pojednávajı́cı́ o využitı́ neuronových sı́tı́ pro

detekci objektů a log v obraze, a otestovánı́ a vyhodnocenı́ vybraných modelů

pro detekci log v obraze na vybraných testovacı́ch databázı́, byly naplněny.

Po teoretickém nastı́něnı́ problematiky neuronových sı́tı́ v oblasti detekce log

v obraze a vytvořenı́ rešerše k tomuto tématu byly načerpané poznatky využity

pro porozuměnı́ modelům zabývajı́cı́ch se detekcı́ log a pro jejich následné otes-

továnı́. Byly vybrány dva modely detektorů, detektor YOLOv3, implementovaný

pomocı́ frameworku PyTorch, a detektor Faster R-CNN, implementovaný po-

mocı́ frameworku Tensorflow. Tyto vybrané modely byly otestovány na dvou

vybraných datasetech, a to konkrétně na datasetu FlickrLogos-32 a datasetu

TopLogo-10.

Výsledkem tohoto testovánı́ bylo zjištěnı́, že detektor Faster R-CNN je dı́ky

vyššı́ přesnosti a také rychlosti pro použitı́ v rámci detekovánı́ log v obraze

lepšı́ volbou než detektor YOLOv3. Horšı́ přesnost a předevšı́m rychlost detek-

toru YOLOv3 může být zapřı́činěna implementačnı́mi chybami, které se v něm

nacházejı́. Po vhodné úpravě by však mohly být tyto nedostatky opraveny. Bylo

také zjištěno, že existujı́ odborné publikace a systémy, které úspěšně testujı́ vy-

lepšenı́ přesnosti modelů pro detekci log v obraze. Poznatky z těchto pracı́ by se

daly využı́t pro vylepšenı́ testovaných modelů. Tato skutečnost tak otevı́rá pro-

stor pro přı́padné budoucı́ bádánı́.

V dnešnı́ době jsou technologie využı́vajı́cı́ neuronové sı́tě pro detekci log v

obraze a také detekci objektů v obraze obecně stále vı́ce použı́vány v různých
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oblastech každodennı́ho života. Je tak nezbytné tyto technologie zkoumat a

přibližovat se požadavkům většı́ přesnosti a rychlosti, které jsou na tyto systémy

v současnosti kladeny. Tato práce se pokusila přispět k poznánı́ v této oblasti a k

dalšı́mu možnému posunutı́ hranic těchto technologiı́.
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04-25]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/
yolo-you-only-look-once-real-time-object-detection
-explained-492dc9230006

[13] GANDHI, Rohith. R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, YOLO—
Object Detection Algorithms. Towards Data Science [online]. [cit.
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line]. [cit. 2019-04-25]. Dostupné z: https://towardsdatascience.com/intro-
to-deep-learning-c025efd92535

[36] JAIN, Akshat. A Gentle Introduction to Deep Learning. Towards Data Science
[online]. [cit. 2019-04-25]. Dostupné z: https://towardsdatascience.
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[40] TÜZKÖ, Andras, Christian HERRMANN, Daniel MANGER a Jürgen BEYE-
RER. Open Set Logo Detection and Retrieval. In: Proceedings of the 13th In-
ternational Joint Conference on Computer Vision, Imaging and Computer Gra-
phics Theory and Applications [online]. SCITEPRESS - Science and Techno-
logy Publications, 2018 [cit. 2019-04-25]. DOI: 10.5220/0006614602840292.
ISBN 978-989-758-290-5. Dostupné z: http://www.scitepress.org/
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