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ABSTRAKT

Tato bakalarska prace se zamétuje na detekci spravného nasazeni rousek nebo respiratora ve
videu v kontextu pandemie Covid-19. Teoreticka ¢ast zkouma koncepty a techniky strojo-
vého uceni a konvolu¢nich neuronovych siti pro detekci objektl. Prakticka ¢ast zahrnuje
vybér, ptipravu a trénovani detekénich modeltl, s dirazem na model YOLOvVS. Testovani
prokazalo ucinnost detekce noseni masek s moznosti zlepSeni pro nespravné nasazené
masky. Prace pfedstavuje vyuziti strojového uceni pro detekci noseni masek ve videu a na-
vrhuje implementaci v soukromych klinikdch a mensich zdravotnickych zatizenich pro sle-

dovani dodrzovani pravidel noSeni rousek nebo respiratorti.

Klic¢ova slova: detekce rousek, strojové u€eni, trénovani modelt, model YOLOvS

ABSTRACT

This bachelor's thesis focuses on the detection of correct mask or respirator usage in videos
within the context of the Covid-19 pandemic. The theoretical part explores concepts and
techniques of machine learning and convolutional neural networks for object detection. The
practical part involves the selection, preparation, and training of detection models, with an
emphasis on the YOLOv5 model. Testing has demonstrated the effectiveness of mask-wea-
ring detection with potential improvements for incorrectly worn masks. The thesis
showcases the application of machine learning for mask-wearing detection in videos and
proposes its implementation in private clinics and smaller healthcare facilities to monitor

compliance with mask-wearing rules.

Keywords: mask detection, machine learning, model training, YOLOvV5
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UVOD
Bakalatska prace se zamétuje na detekci nasazeni rousky a respiratoru ve videu.

Problém spravného nasazeni ochrannych pomitcek, jako jsou rousky a respiratory, se stal

jednim z kli¢ovych témat v souvislosti s pandemii Covid-19.

Teoreticka ¢ast prace je zaméfena konceptim a technikam strojového uceni a hlubokych
konvolu¢nich neuronovych siti, které jsou zakladem pro detekci objektl. Tato ¢ast zahrnuje
ptrehled riznych modelt detekce objekti, jako je R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD
a YOLO. Dale se zaméfujeme na procesy uceni, véetné standardi datasetd a vyuziti predtré-

novanych modeltl, a na metriky pro evaluaci modela.

V praktické ¢asti je prace zamétena na vybér datasetu z platformy Kaggle, jeho piipravu a
konfiguraci. Nasleduje vybér a trénovani detekénich modeli na vybranych datech, vyhod-
noceni a srovnani vysledkt modelti. Prace je ukonc¢ena vybeérem nejlepsiho detekéniho mo-
delu, jeho implementaci a testovanim ve videu. Na zavér jsou provedena vyhodnoceni a

diskuze o dosazenych vysledcich. Diskutuje se o moznych vylepSenich a dalSich pfinosech.

Cilem této prace je porozumét procesu detekce nasazeni rousky a respiratoru ve videu po-
moci modernich technik strojového uceni a hlubokych neuronovych siti, identifikovat a im-

plementovat nejvhodnéjsi model pro tuto Glohu.
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1 STROJOVE UCENI

Strojové uceni je podoblast umélé inteligence, kterd se zamétuje na vyvoj algoritmi, jez
umoziuji pocitacim ucit se a adaptovat se na nova data, aniz by byly explicitné naprogra-
movany. Cilem strojového uceni je vytvorit modely, které dokazi rozpoznavat a klasifikovat

objekty, predpovidat budouci udalosti nebo optimalizovat strategie pro dosazeni cili.

Detekce objektt je jednim z hlavnich tkoll strojového uceni v oblasti pocitacového vidéni.
Cilem detekce objektii je identifikovat a lokalizovat objekty v obraze nebo ve videu. K tomu
se pouzivaji rizné metody a techniky, které mohou byt zaloZzeny na klasickych pfistupech

nebo na hlubokém uceni. [1]

Ve strojovém vidéni rozliSujeme ctyti zdkladni Glohy: klasifikace, sémantick4 segmentace,
detekce objektu a segmentace instance. Tyto ulohy z oblasti zpracovani obrazu jsou ¢asto

fesSeny za pomoci modeld umélé inteligence [2]

1.1 Klasifikace

Klasifikace je proces kategorizace objektl, dat nebo jevii do piedem definovanych tfid nebo
kategorii. Tento proces se pouziva v mnoha oblastech, jako je naptiklad strojové uceni, sta-

tistika, biologie, psychologie, ekonomie a dalsi. [3]

Pti klasifikaci se data analyzuji a piifazuji se jim urcité tfidy nebo kategorie na zakladé¢ cha-
rakteristickych vlastnosti, které jsou pro danou ttidu typické. Tyto charakteristiky se mohou
odliSovat v zavislosti na aplikaci a jsou zaloZzeny na riznych typech vstupnich dat, naptiklad

textu, obrazu, zvuku nebo ¢iselnych hodnotach. [4]

Klasifikace se obvykle provadi pomoci algoritmi strojového uceni, které jsou trénovany na
zakladé mnoZiny dat s jiz pfifazenymi tfidami. Tyto algoritmy poté mohou byt pouzity k

automatické klasifikaci novych dat. [1]

Priklady aplikaci klasifikace jsou naptiklad rozpozndvani obrazii, detekce spamovych zprav
v e-mailovych schrankach, diagnostika nemoci a dalsi. Klasifikace je dilezitym nastrojem v
oblasti strojového uceni a umoziuje automatizaci mnoha procesti, které by jinak byly casove

naro¢né a nachylné k chybam. [5]
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1.2 Sémanticka segmentace

Sémanticka segmentace (viz Obrazek 1.) je proces rozd€leni obrazu nebo scény na séman-
tické ¢asti, které maji vyznam v kontextu dané aplikace. Tento proces se pouziva v pocita-
c¢ovém vidéni a strojovém uceni a je diillezitym krokem pro mnoho aplikaci, jako je naptiklad

autonomni fizeni, rozpoznavani objektt, detekce piekazek a dalsi. [4]

Pti sémantické segmentaci se kazdému pixelu v obrazku nebo Casti scény ptiradi sémanticka
téida, napfiklad osoba, auto, strom, atd.. Tento proces miize byt proveden pomoci riznych
technik, véetné¢ konvolu¢nich neuronovych siti, které jsou schopny naucit se rozpoznavat

rizné sémantické tfidy v obraze na zdklad¢ trénovacich dat.

Sémantickd segmentace umoziuje strojim lépe porozumét vizudlnimu obsahu obrazl a
scén, 1o umoziuje vytvoftit pokrocilé aplikace v oblasti strojového uceni, jako jsou naptiklad

autonomni vozidla, robotika, detekce objektu a dalsi. [3]

1.3 Detekce objektu

Detekce objektt (viz Obrazek 1.) je proces automatického nalezeni a lokalizace objekti v
digitalnim obraze nebo videu. Cilem detekce objekti je identifikovat, zda se v obraze na-

chézi urcity typ objektu a urcit jeho polohu.

Detekce objektl se pouzivd v mnoha oblastech, jako jsou napiiklad pocitacové vidéni, pri-
myslova automatizace, bezpe¢nostni systémy, medicina a dalsi. Mezi béZné€ detekované ob-

jekty patii naptiklad lidé, vozidla, zvifata, budovy, pfedméty a dalsi. [3]

Proces detekce objekti obvykle zahrnuje nékolik kroki. Nejprve se ziskd digitalni obraz
nebo video, které se bude analyzovat. Poté se pouZije algoritmus detekce objekti, ktery hleda
urcité znaky, jako jsou hrany, tvary, textury nebo barvy, které jsou charakteristické pro hle-
dany objekt. Pokud je objekt nalezen, algoritmus urci jeho polohu v obraze a ptifadi mu

urcitou kategorii nebo tidu. [6]

1.4 Segmentace instance

Segmentace instance (viz Obrazek 1.) je proces rozdéleni obrazu nebo scény na jednotlivé
instance objektl, pficemz kazd4 instance je identifikovana jako samostatny a jedinecny ob-
jekt. Oproti sémantické segmentaci, kterd rozdéluje obraz nebo scénu do sémantickych tfid,
segmentace instance umoznuje rozpoznat kazdy jednotlivy objekt v obraze a pfifadit mu

jedine¢nou identifikaci (viz Obrazek 2.). [7]
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Pfi segmentaci instance se kazda instance objektu v obraze rozlisi od ostatnich a to poskytuje
pocitaci nejen identifikovat kazdy objekt v obraze, ale také sledovat jeho pohyb a zmény v
case. To je uzitecné pro pouziti, jako je naptiklad pocitacové vidéni, sledovani objektil, au-
tonomni Fizeni a dalsi. [3]

Segmentace instance mize byt provedena pomoci riznych metod, jako jsou naptiklad de-

tekce objektil, sledovani objektt, klasifikace objektil a dalsi. Tyto metody umoziuji rozpo-

znat jednotlivé objekty v obraze a ptifadit jim jedine¢né identifikatory. [4]

Horse

Object detection Semantic Segmentation Instance Segmentation

Obrazek 1. Detekce objekttll, sémantické segmentace, segmentace instance [8]

Input Image Semantic Segmentation Instance Segmentation

Obrazek 2. Priklad hlavniho rozdilu [9]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 13

2 HLUBOKA KONVOLUCNI NEURONOVA SIiT

Hluboka konvolu¢ni neuronova sit’ (Deep Convolutional Neural Network), je typ konvolucni
reprezentace dat. Pouziva se zejména pro zpracovani obrazovych a vizudlnich dat a byla
uspesné aplikovana v Sirokém spektru tloh, jako jsou klasifikace obrazii, detekce objekti a

segmentace obrazi. [10]

Architektura hluboké konvolucni sité je podobna architekture konvolu¢ni neuronové site.
Hlavni rozdil mezi nimi spoc¢iva v hloubce sité, ktera se odviji od poc¢tu vrstev. Hluboké
konvolué¢ni sit¢ obsahuje vice vrstev nez klasicka konvolu¢ni neuronova sit, coz zlepSuje

jeji schopnost generalizace a piesnosti.

Hluboké konvoluéni sité jsou pouzivany v riznych tlohach zpracovani obrazu, jako jsou
klasifikace, sémantickd segmentace a detekce objektl. Tyto ukoly jsou zaméteny na rizné
aspekty analyzy obrazu. Nize je kazdy z téchto ukolti popsan v kontextu hlubokych konvo-

luénich siti. [11]

2.1 Neuronova sit’

Neuronova sit’ je typ pocitacového modelu inspirovaného strukturou a fungovanim lidského
mozku. Zakladni jednotkou neuronové sité je ,,umély neuron®, ktery je navrzeny tak, aby

napodoboval funkci biologickych neuronti v mozku.

Umélé neurony jsou propojeny do sité, kterd umoziiuje komplexni zpracovani informaci.
Kazdy neuron pfijima informace od jinych neurond, zpracovava je a predava je dal. Tento

proces je fizen sadou vah, které urcuji, jak silné kazdy vstup ovliviiuje vystup neuronu. [12]

Neuronové sité se uci prizptisobovanim téchto vah v reakci na tréninkovéa data. To se obvykle
provadi pomoci algoritmu zvaného ,,zp€tna propagace chyby*, ktery postupné upravuje vahy

sité tak, aby minimalizoval rozdil mezi jejim aktudlnim vystupem a pozadovanym vystupem.

Neuronové sité se vyznacuji svou schopnosti ucit se z ptikladl, generalizovat z té€chto pfi-
kladl na nové situace a tolerovat ur€ity stupent Sumu nebo nejistoty v datech. To z nich déla
silny nastroj pro fadu tloh, v€etné rozpoznavani obrazu, rozpoznavani feci, predpovédi, roz-

hodovani a mnoho dalSich vyuZiti.
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Existuji rizné typy neuronovych siti, véetné vicevrstvych perceptronii, konvolu¢nich neuro-
novych siti, rekurentnich neuronovych siti a hlubokych neuronovych siti. Kazdy typ ma své

vyhody a nevyhody a je vhodny pro rizné druhy problému. [2]

2.2 Konvolu¢ni neuronova sit’

Konvoluéni neuronova sit” (Convolutional Neural Network), neboli zkracené CNN, je typ
umélé neuronove sité, ktera byla specidln€ navrzena pro zpracovani obrazovych a vizualnich
dat. CNN vyuziva konvoluc¢ni vrstvy, které se automaticky uci detekovat riizné vzory a vlast-
nosti ve vstupnich datech, jako jsou hrany, textury a tvary. Tyto konvolu¢ni vrstvy umoznuji
zachovani prostorovych informaci, coz je dilezité pro ukoly, jako je klasifikace obrazii, de-

tekce objektl a segmentace obrazil.

Architektura konvolu¢ni neuronové sité se sklada z nékolika typt vrstev, jako jsou konvo-
luéni vrstvy, pooling vrstvy a klasifikace, neboli plné propojené vrstvy. Konvoluéni vrstvy
jsou zodpovédné za extrakei ryst z dat, zatimco pooling vrstvy slouzi k redukci prostorovych
rozmérua a ke zvySeni invariance na posun. PIné propojené vrstvy se casto nachdzeji na konci

sit€ a slouzi k integraci rysu a produkci vyslednych predikci. [13]

2.3 Modely

Kazdy model ma své vlastni vyhody a nevyhody a je diileZité vybrat ten nejvhodné;jsi model
pro danou ulohu na zéklad€ pozadavkil a dostupnych dat. Vybér vhodného modelu zavisi na

fad¢ faktord, jako jsou dostupnost dat, vykon a pozadovana piesnost a rychlost.

Dulezitou soucasti vyuziti modeld umélé inteligence pro zpracovani obrazu je také predzpra-
covani dat. To zahrnuje naptiklad normalizaci obrazii, odstranéni Sumu nebo ptevedeni ob-

razu do vhodného formatu.

V posledni dob¢ se také vyuzivaji tzv. piedtrénované modely, které jsou natrénovany na

velkém mnozstvi dat a umoziuji snadnéjsi vyuziti pro konkrétni ulohy. [14]

2.4 Detekce objektu

Detekce objektl v obraze nebo videu se sklada z né€kolika krok, které umoziuji identifiko-
vat a lokalizovat objekty v obraze. Tyto kroky zahrnuji ziskani obrazu nebo videa, ptedzpra-
covani obrazu, vybér zajmovych oblasti, extrakci ptiznaki a klasifikaci a lokalizaci objektt.

Kazdy z téchto krokit ma sviij vyznam a hraje dulezitou roli pii detekci objektt.
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Poté nésleduje samotny proces detekce objektl, ktery se sklada ze ti kroki:
1. Vybér zajmovych oblasti (region proposal)

Cilem tohoto kroku je identifikovat oblasti obrazu, ve kterych je pravdépodobné, ze
se nachazeji objekty. Tento krok miize byt provadén riznymi zptsoby, jako jsou na-
ptiklad metodou selektivniho vyhleddvani (Selective Search) nebo metodou zaloze-

nou na konvolu¢nich neuronovych sitich (RPN - Region Proposal Network).
2. Extrakce piiznaku z téchto oblasti

Po vybéru zdjmovych oblasti se provadi extrakce pfiznakl z téchto oblasti. Tento
krok se obvykle provadi pomoci konvolu¢ni neuronové sit¢ CNN, kterd umoziuje
prevést obrazova data na vektorovou reprezentaci, ktera obsahuje dilezité informace

o objektu v zajmové oblasti.
3. Klasifikace a lokalizace objekti

Nakonec se provadi klasifikace a lokalizace objektt na zaklad¢ priznakl extrahova-
nych z oblasti zajmu. Klasifikace objektti zahrnuje identifikaci, o jaky typ objektu se
jedna, napiiklad auto, pes, budova apod. Lokalizace objektl zahrnuje urceni pozice
objektu v obraze, naptiklad soutadnice levého horniho a pravého dolniho rohu. Tento
krok se obvykle provadi pomoci regresnich siti, které urcuji pozici a velikost dete-

kovanych objekti. [15]

Toto rozdéleni ,,multi-stage je typické pro R-CNN architektury, které provadi proces de-
tekce v nékolika krocich. Existuji jiz modernéjsi metody, které tyto kroky provadi soucasné.
Ty se oznacuji jako ,,single-stage detektory. Piiklady téchto ,,single-stage* detektord jsou

SSD (Single Shot MultiBox Detector) a YOLO (You Only Look Once).

Rozdil oproti ,,multi-stage* detektorim spociva v tom, ze ,,Single-stage detektory nevyza-
duji zvlastni krok pro vybér zajmovych oblasti. Misto toho provadéji detekcei objektt a kla-

sifikaci pfimo na celém obraze najednou. [16]

2.5 Detekéni modely objektu

Detekéni modely, které jsou schopny efektivné zpracovavat velké mnozstvi vizualnich dat.
Jednotlivé modely se 1i$i ve svych architekturach a zptisobech, jakymi generuji oblasti zajmu

a predikuji ohranicujici boxy a tfidy objektt.
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2.5.1 R-CNN

R-CNN (viz Obrazek 4.), neboli Region Based Convolutional Neural Network detekuje ob-
jekty pomoci algoritmu selektivniho vyhledavani oblasti (Selective Search) k ziskani kandi-
datskych oblasti. Nasledné jsou tyto oblasti klasifikovany pomoci konvolu¢ni neuronové sité
CNN. Extrahované ptiznaky jsou poté pfedany do klasifikacniho modelu SVM (Support
Vector Machines) k rozhodnuti, zda dana oblast obsahuje objekt a jaky typ objektu to je (viz
Obrazek 3.). R-CNN nabizi vysokou piesnost detekce objektl pii pouziti na riznych typech
obrazki a pro detekci riiznych typi objektt. [17]

Nicmén¢, R-CNN ma nékolik nevyhod, jako jsou pomala rychlost vypoctu, vysoké naroky
na vypocetni vykon a nutnost mit k dispozici velké mnozstvi trénovacich dat. Také vykazuje

citlivost na umisténi objektu v obrazu. [18]

R-CNN: Regions with CNN features
e warpfid region _

7’ :
N\ S emote |

IN E

14

.v ,“ =
N T s
Y 4 /\L‘\
il & - :

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

Obrazek 3. Model R-CNN [18]

Selektivni vyhledavani

Tato metoda se soustiedi na identifikaci a vybér tzv. Region of Interest (ROI) v obrazku
nebo videu. Tento pfistup umoziuje redukovat mnozstvi dat, které musi byt zpracovany, a

zam¢fit se na klicové Casti, kde je nejpravdépodobnéjsi vyskyt objektu.

Selektivni vyhledavani vyuziva rizné strategie, jako je tvar, barva nebo textura, k segmen-
taci obrazku na nékolik malych oblasti. Tyto oblasti jsou poté postupné slouceny na zaklad¢

urcitych podobnosti, dokud nezlstane jen n¢kolik velkych oblasti.

Dulezité je, ze tento proces nezahrnuje zadné tfidéni nebo klasifikaci objektii. Jeho hlavnim
ukolem je jen identifikovat oblasti, které by mohly obsahovat potencialni objekty. Selektivni
vyhleddvani je Casto pouzivano jako prvni krok v systémech pro detekci objektt, ktery na-

sleduje dalsim zpracovanim, jako je klasifikace pomoci hlubokého uceni. [19]
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Apply bounding-box regressors
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Obrazek 4. Architektura procesu R-CNN [17]

25.2 Fast R-CNN

Fast R-CNN se snaZi fesit nékteré z problémi, které byly spojeny s piivodnim modelem R-
CNN. Zejména se jedna o vysokou vypocetni narocnost a pomalou rychlost zpracovani,

ktera byla zptisobena potiebou provadét nasobné konvoluce pro kazdou navrzenou oblast.

Fast R-CNN (viz Obrazek 5.) oproti pivodnimu modelu R-CNN pouziva jednu konvolu¢ni
sit’ pro cely obrazek namisto pouziti konvoluéni sité pro kazdou navrzenou oblast zajmu. To
vyrazné zlepSuje efektivitu a rychlost detekce objektli. Je zaloZen na tfech hlavnich kompo-

nentach [18] :

1. Konvoluéni sit’ - Tato sit’ je zodpovédna za extrakci vlastnosti z celého obrazku.

Vlastnosti jsou pak vyuzity k detekci objekti.

2. Region of Interest (Rol) Pooling - Tato metoda je klicova pro transformaci funkci
ziskanych konvolu¢nimi sitémi z rtiznych oblasti zdjmu na vektory s pevnou délkou,

které pak mohou byt efektivné zpracovany pomoci pln€ propojenych vrstev.

3. PIné propojené vrstvy - Tyto vrstvy maji na starosti identifikaci a lokalizaci ob-
jekti. Klasifikaéni vrstva specifikuje typ rozpoznaného objektu, zatimco lokaliza¢ni

vrstva definuje umisténi a velikost ohranicujiciho ramecku kolem daného objektu.
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Regions of

Interest (Rols)
from a proposal
method

Obrazek 5. Architektura procesu Fast R-CNN [17]

Nicméng, tento model stale zavisi na externi metodé pro generovani navrhii oblasti. To mize
byt pomalé a neefektivni. Déle Fast R-CNN vyZaduje velké mnoZstvi paméti, protoZe musi
uchovavat funkéni mapy pro kazdy vstupni obraz a to mlize byt naro¢né, zejména pro vetsi

obrazky.

2.5.3 Faster R-CNN

Faster R-CNN (viz Obrazek 6.) je pokrocily model pro detekci objektd, ktery byl navrzen
tak, aby byl rychlejsi a efektivnéjsi nez jeho pfedchidci. Model je zalozen na konvolu¢ni
neuronové siti CNN a vyuziva mechanismus nazvany Region Proposal Network (RPN) k

automatickému navrhovani oblasti, kde 1ze objekty nalézt. Sklada ze dvou hlavnich casti:

1. Region Proposal Network - je sit’ zodpoveédna za vytvareni oblasti (tzv. navrhovych
oblasti), do kterych Ize umistit objekty. Prochazi cely vstup a vraci sadu obdélniko-
vych kandidati na objekty (bounding boxes) a skore udéavajici, zda se objekt v oblasti
nachazi, ¢i nikoli.

2. Detekeéni sit’ - tato Cast sité piebira navrhy oblasti od RPN a provadi klasifikaci a
regresi ohranicujicich ramecku. Klasifikace urcuje tfidu objektu a regrese ohranicu-
jiciho ramecku upravuje rozméry a polohu navrhu oblasti tak, aby pfesné odpovidala

objektu.
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ODb¢ tyto ¢asti jsou trénovany spolecné, coz umoznuje jednotné end-to-end trénovani modelu
Faster R-CNN. Tento pfistup vyrazné zvysSuje rychlost a ptesnost detekce objektli ve srov-

nani s piedchozimi modely. [20]

Vstupni obrazek je nejprve zpracovan konvolucni neuronovou siti, ktera extrahuje mapy
vlastnosti. Tyto mapy vlastnosti obsahuji dilezité informace o riznych vlastnostech ob-
razku, jako jsou barvy, tvary a textury. Mapy vlastnosti jsou poté zpracovany RPN. Kazdy
navrh oblasti je pfeveden na pevné veliky vektor vlastnosti pomoci techniky zvané Rol Po-
oling (Region of Interest). Tato technika umoziiuje zpracovani navrhu oblasti riznych veli-
kosti a tvarl a zachovava prostorové informace z map vlastnosti. Vektory vlastnosti jsou
nasledné zpracovany plné propojenymi vrstvami, které provadéji klasifikaci a regresi ohra-
nicujicich ramecki. Klasifikaéni vrstva urcuje tfidu objektu v kazdém navrhu oblasti, za-
timco regresni vrstva upravuje rozméry a polohu ohranicujiciho rdmecku pro presnéjsi loka-

lizaci objektu.

Na konci procesu se provadi non-maximum suppression (NMS) technika, ktera odstrafiuje
ptekryvajici se detekce. NMS vybere nejpravdépodobnéjsi detekci a poté odstrani vSechny

ostatni detekce, které se s ni vyznamné ptekryvaji (viz obrazek 7.).

classifier

Fully-connected layers
proposals
o o =
Region Proposal Network,
Interest (Rols) 3 - - i e
from a proposal eature maps
method

conv layers /

Obrazek 6. Architektura procesu Faster R-CNN [17]
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Step 1: Selecting Bounding Step 3: Delete Bounding Step 5: Final Output
box with highest score box with high overlap

Obrazek 7. Proces non-maximum suppression [21]

Jednim z hlavnich znaki Faster R-CNN je to, Ze RPN a detekénti sit” sdileji své konvolucni
vrstvy. To znamend, Ze konvolu¢ni operace se vykonava jen jednou a jeji vysledek se poté

spole¢né vyuziva v obou ¢astech sité. To vyrazné zrychluje cely proces detekce. [21]

254 SSD

SSD model (viz Obrazek 8.) pfijima vstupni obrazek jehoz velikost se mize liSit v zavislosti
na specifické varianté. Jeho hlavni piednosti je to, ze dokaze detekovat objekty v riznych
méfitcich na obrazku v jediném prichodu (single shot). Poté provede extrakci vlastnosti po-
moci konvoluéni neuronové sit¢ CNN. Pro tuto ¢ast procesu je Casto pouzivand varianta
modelu VGG16. Po kazdém bloku konvolu¢ni vrstvy se vytvoii pfiznakové mapy raznych

velikosti a to umoznuje detekovat objekty riznych velikosti. [22]

Detekéni sit

Extra Feature Layers
VGG-16 ( A \
Classifier : Conv: 3x3x(4x(Classes+4))
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° ) Convi1_2
h—S
28 \EEY

J—
Conv: 3x3x1024 Conv: 1x1x1024 Conv: 1x1x256 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128 Conv: 1x1x128
Conv: 3x3x512-s2 Conv: 3x3x256-s2 Conv: 3x3x256-s1 Conv: 3x3x256-s1

| Detections:8732 per Class ‘
\ Non-Maximum Suppression \

Obrazek 8. Architektura SSD se vstupem 300x300x3 [22]
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Kazda mapa piiznaki je rozdélena na miizku, pficemz kazda bunika miizky odpovida kon-
krétni oblasti na vstupnim obrazku. Ke kazdé bunce mtizky je pfifazeno ne¢kolik vychozich
bounding boxii, také znamych jako ,,anchor boxes*. Tyto vychozi boxy jsou rtiznych aspekt
(poméri Sitky a vysky) a méfitek a jsou navrzeny tak, aby pokryvaly rizné typy objekta,
které mohou byt na obrazku ptitomny. kazdy vychozi box predikuje tfidu objektu a odchylku
od vychozi polohy a tvaru boxu. Tyto predikce jsou zalozeny na vlastnostech, které byly
extrahovany z oblasti obrazku, ktery odpovida buiice miizky. Model ke konci pouziva tech-
niky jako jsou non-maximum suppression (NMS) a Intersection over Union (loU) pro zpra-

covani téchto predikci a eliminaci piekryvajicich se detekci. [23]

255 YOLO

Model YOLO (You Only Look Once) je algoritmus pro detekci objektli. Na rozdil od vySe
uvedenych algoritmt zaloZzenych na oblastech, které¢ identifikuji a analyzuji rizné ¢asti ob-

razku nezavisle na sob¢, YOLO pristupuje k obrazku jako k celku.

Jadrem tohoto modelu je jedna konvolu¢ni neuronova sit’, kterd provadi regresi pro predpo-
véd’ bounding boxl objektl a jejich klasifikace. To znamena, Ze YOLO model se diva na
obrazek pouze jednou, odtud nazev ,,You Only Look Once®, aby identifikoval a klasifikoval

objekty.

Konkrétn¢, model d€li obrazek do mtizky a kazda buiika této mtizky je zodpovédna za pred-
poveéd urcitého poctu bounding boxt a pravdépodobnosti tfid. Kazdy bounding box je defi-

novan pomoci ¢tyf parametru (viz Obrazek 9.) [24]:
e Souftadnice stfedu bounding boxu (bx, by),
e Sitky (bw),
* Vysky (bh),

e Ttida reprezentovana pismenem (C).
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= (pl ’bx ’b_\* ’bh ’bw ’C)

Obrazek 9. Atributy bounding boxt [24]

Obrazek je rozdelen do miizky. Kazda buika v této miizce je zodpovédna za predpoveéd
bounding boxt a pravdépodobnosti tfid. Naptiklad vstupni obrazek rozdéli do miizky o ve-

likosti 19x19. [25]

Kazda buika v této miizce ma za ukol detekovat a identifikovat objekty, které se v jejim
prostoru objevuji. Urcity objekt je povazovan za soucast konkrétni buiky mftizky, pouze
pokud sted jeho bounding boxu spada do prostoru této buiiky. Tento postup ma klicovy
vyznam pro vypocet soufadnic bounding boxl. Stfedové soutfadnice bounding boxu jsou
vypocitany relativné k pozici builky v mfiizce, zatimco Sitka a vySka bounding boxu jsou

vypocitany v poméru k celkové velikosti obrazku (viz Obrazek 10.). [26]
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Obrazek 10. Vygenerované boxy [26]
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Nakonec je provedena operace zvand NMS, ktera se snazi odstranit prekryvajici se bounding
boxy (viz Obrazek 11.). Pro kazdou tfidu se bounding boxy sefadi podle skére. Bounding
box s nejvyssim skore je oznaCen za ,,detekovano® a vSechny ostatni boxy, které se s nim
vyznamné piekryvaji, jsou odstranény. Tento proces se opakuje, dokud nezlistanou zadné
bounding boxy, které se vyznamné piekryvaji. Timto zpisobem se odstrani v§echny redun-
dantni detekce, takze kazdy objekt je detekovan pouze jednou. Vystup modelu YOLO je
sada bounding boxu a pfislusnych tiid objektl, které byly detekovany na obrazku. Kazdy
bounding box je definovan svymi soufadnicemi (stied, Sitka a vyska) a kazda detekce ma

piifazenu tfidu objektu a skore, které odrazi pravdépodobnost, Ze detekce je spravna. [26]

’ T
i T

-

19x 19

Obrazek 11. Vysledek NMS [26]

Algoritmus YOLO pouzivé jednoduchou hlubokou konvoluéni neuronovou sit’. Architek-

tura modelu CNN, ktery tvoii patet algoritmu YOLO (viz Obrazek 12.).
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Obrazek 12. Architektura YOLO [27]
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Zakladni architektura YOLO zahrnuje 24 konvoluc¢nich vrstev nasledovanych plné propoje-
nou vrstvou. Tyto konvoluéni vrstvy se skladaji z riznych filtrti pro extrakci pfiznakt z ob-
razka. Na konvolu¢ni vrstvy navazuje plné propojend vrstva, ktera provadi konecné piredpo-

vedi tiid objekti a jejich bounding boxii.

Ptestoze ptivodni YOLO model byl velmi Gspésny, bylo vytvoreno nékolik verzi modelu,

které se snazily zlepsit jeho pfesnost a efektivitu. [28]
YOLOV5

YOLOV5 piedstavuje vyznamny pokrok v oblasti detekce objektli, pfindSejic mnoha zlep-
Seni, kterd zvysuji jak presnost, tak efektivitu modelu. Model ma vylepSenou architekturu,
ktera je mensi a rychlejsi, ale stale poskytuje vynikajici vykon. YOLOVS se muiZe piizpusobit
specifickym potiebam uzivatele a to znamenad, Ze 1ze jednoduse pieskolit na novych datech

pro detekci Sirokého spektra objektil.

Model rovnéz nabizi zlepSeni v oblasti zpracovani obrazu, véetné vice detekci objektli na
jednom obrazku, rozsifeného sledovani objektd a lepsiho odhadovani polohy. To zlepSuje
schopnost modelu detekovat a sledovat objekty. I pfes svou rychlost a efektivitu vSak
YOLOVS ¢eli vyzvam, jako je zlepSeni piesnosti detekce v obtiznych podminkéch, naptiklad

pii nizkych svételnych podminkéach nebo rusivém pozadi.

YOLOVS je zaloZen na konvolu¢nich neuronovych sitich CNN, které zpracovavaji obrazova
data a uci se rozpoznavat objekty na zaklad¢ vzorct a charakteristik v datech. Tato schopnost
umoziuje YOLOVS provadét detekei objektli s vysokou rychlosti a pfesnosti. YOLOVS také
zahrnuje fadu vylepSeni, ktera zvySuji jeho vykon a efektivitu, véetné zlepSené architektury
sit¢ a schopnosti adaptace na nové datové sady. To zlepSuje jeho flexibilitu a umoziuje de-
tekci Siroké Skaly objektii. Navic nové funkce, jako je schopnost detekovat vice objektl na
jednom obrazku a vylepSené sledovani objektll, zvySuji uziteCnost modelu v riznych apli-

kacich. [29]
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3 PROCES UCENI

V kontextu strojového uceni a umélé inteligence je proces uceni postup, kterym se strojovy
model piizptsobi na zakladé dat a nauci se provadét urcitou tlohu. Béhem procesu uceni
jsou parametry modelu upravovany na zaklad¢ trénovaci mnoziny dat tak, aby minimalizo-

valy chybu vystupu a maximalizovaly jeho pfesnost.

Uspé$nost procesu uéeni detekce objektil zavisi na mnoha vlivi. Vybér dat, jejich piiprava
a zpracovani, vybér vhodné architektury a spravna konfigurace parametri modelu je klicova

pro dosazeni vysoké presnosti detekce objekti.

Proces u¢eni ma nékolik fazi, které se obvykle opakuji nékolikrat, dokud neni dosazeno po-

zadované piesnosti. [5]

3.1 Sbér dat

Ziskani dostatek kvalitnich dat je dal§im hlavnim faktorem pii trénovani umélé inteligence.
Bez kvalitnich dat nelze dosahnout vysoké piesnosti a G€innosti. Data mohou byt ziskéna
riznymi zpusoby, jako napiiklad manualnim sbérem nebo automatickym sbérem pomoci
senzord. Poté jsou data predzpracovana tak, aby byla vhodna pro vstup do modelu. To zahr-

nuje upravu velikosti dat, normalizaci a piizpisobeni formatu. [30]

3.2 Vybér architektury modelu

Architektura modelu predstavuje zplisob, jakym jsou jednotlivé vrstvy propojeny a navrzeny
tak, aby umozZnily modelu plnit urcitou ulohu. Existuje mnoho riiznych typt architektur s
vlastnimi pfednostmi a nedostatky. Proto pifi vybéru architektury modelu je tfeba brat v
uvahu ukol, ktery ma model plnit, a charakteristiku dat, s nimiz model pracuje. Nékteré ar-
chitektury jsou vhodné pro zpracovani obrazovych dat, jiné pro ukoly zpracovani feci. Du-
lezitym faktorem je také velikost datové sady a dostupny vypocetni vykon. Nékteré archi-
tektury mohou vyzadovat specialni hardware, protoZe jsou velmi narocné na vypocetni ka-

pacitu. [11]

3.3 Trénovani modelu

Trénovani modelu je proces, pfi kterém se model uci rozpoznavat vzorce a vztahy v datech

a pfizptsobuje se ukolu, pro ktery byl navrZzen. Proces trénovani zahrnuje prezentaci dat
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modelu, odhadovani parametrti modelu a optimalizaci téchto parametri pomoci algoritmt
uceni.

Béhem trénovani je dalezité monitorovat vykon modelu na valida¢nich datech, aby se mini-
malizovala chyba generalizace a ptfedeslo se pfetrénovani. Existuje mnoho technik, které
pomahaji minimalizovat riziko pfetrénovani, jako naptiklad regularizace, early stopping

nebo pouziti dropout vrstev.

Proces trénovani miize byt ndro¢ny na vypocetni vykon a zdroje dat. Proto se ¢asto pouzivaji
ptedtrénované modely a transfer learning, kde jsou jiz nau¢ené modely pouzity jako vychozi
body pro nové ukoly. Také se casto pouzivaji cloudové sluzby nebo GPU (Graphics Proces-

sing Unit) a TPU (Tensor Processing Unit) pro rychlejsi trénovani modelu. [30]

Vyvoj umélé inteligence a proces uceni jsou neustdle v pohybu a vyzkumnici stale hledaji

nové a lepsi zptisoby, jak je trénovat a vylepSovat jeji vykon. [8]
Pretrénovani

Overfitting, ¢esky piretrénovani nebo preuceni, je problém, ktery se objevuje pii trénovani
modelld. KdyZ model pfeucime, dokaze sice velmi ptesné reprezentovat trénovaci data, ale

ma potize s pfedvidanim vysledkt na novych datech. [31]
Nedotrénovani

Nedotrénovani, anglicky underfitting mtze byt stejné problematické jako pretrénovani. Za-
timco pietrénovany model je pfili§ zaméfen na trénovaci data a nedokéze generalizovat na
nova data, nedotrénovany model ani nezvlada piesné€ popsat trénovaci data. Obé& situace ve-
dou k neefektivnim modeltim, které nedokézou spravné predpovédéet nebo klasifikovat nova

data. [31]

3.4 Validace modelu

Validace modelu je nezbytnou soucésti procesu uceni. Je to proces testovani a oveéfovani,
zda je vystup modelu piesny a spolehlivy. Cilem validace je zajistit, Ze uméla inteligence je
schopna spravné klasifikovat a pfedpovidat vysledky pro data, ktera ji nebyla pfedlozena

béhem trénovani. [31]
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3.5 Testovani a nasazeni modelu

Testovani a nasazeni modelu jsou dulezitymi kroky, protoZze umoznuji ovéfit, zda model
skutecné funguje a jak dobfe se osvédcuje v redlnych podminkach. Pokud se béhem testovani
odhali n¢jaké problémy, mohou byt feSeny pfed nasazenim modelu do ostrého provozu.
Spravné testovani a nasazeni jsou kli¢ové pro uspéch umélé inteligence a zajisténi toho, aby

byla pfinosem pro uzivatele. [2]

3.6 Standarty datasetii

Pro trénovani modelt detekce objektl jsou pouzivany standardizované datasety. Zde jsou

nekteré z nejznameéjSich standardii datasetd pro detekci objekti:
1. COCO (Common Objects in Context)

Common Objects in Context (COCO) je velmi rozsahla databaze obrazka pouzivana
pro trénovani strojového uceni a hloubkového uceni modeli v oblasti pocitacového
vidéni.

COCO je unikéatni, protoze pokryva sirokou skalu objektd v mnoha riznych kontex-
tech. Byla navrZena tak, aby umoznila vyzkum novych modelt pro detekci objekta,

segmentaci a popisovani scén.

Databéaze obsahuje vice nez 200 tisic obrazkl s anotacemi pro 80 kategorii objektt.
Kazdy obrazek je anotovan a obsahuje informace o poloze a typu kazdého objektu
na obrazku. Diky témto anotacim je COCO velmi uzitecné pro trénovani modeli,

které se snazi rozpoznat a lokalizovat objekty na obrazcich. [32]
2. Pascal VOC (Visual Object Classes)

Pascal VOC je dalsi standard datasetu pro detekci objektl, ktery obsahuje vice nez
11 tisic obrazkt s anotacemi a vice nez 27 tisic anotaci objektt. Dataset zahrnuje 20
ruznych kategorii objektl, jako jsou osoby, auta, letadla, stromy, ndbytek a dalsi. I
kdyz je Pascal VOC dataset mensi nez nékteré jiné datasety, tak je casto pouzivan
jako standard pro porovnavani vykonu algoritmti pro detekci objektl. Tento dataset
je vyjimecny diky vysoké kvalité anotaci objektli, coz umoziiuje piesnou a spolehli-

vou detekci objekta.
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3.7 Predtrénované modely

Predtrénované modely jsou jiz natrénované modely, které 1ze pouzit pro riizné ucely. Pro
pienos uceni na novy dataset nebo novou tlohu. Toto pfenosové uceni miize byt vyuzito,
kdyz neni k dispozici dostatecny pocet dat pro natrénovani nového modelu, nebo kdyz se
chceme vyhnout dlouhému trénovani modelu od zacatku. Pfi pouziti pfedtrénovanych mo-
delt je také dualezité pochopit jejich omezeni. Modely jsou trénovany na obrovskych datase-
tech, které nemusi byt vzdy zcela relevantni pro konkrétni tilohu, na kterou je model pouzi-
van. Nemate kontrolu nad tim, jaké data byla pouzita k trénovani modelu, coz mlize vést
k neptesnostem. Modely, které byly trénovany pred néjakou dobou, nemusi byt nejnové;jsi
nebo nejucinnéjsi. Je tieba je pravidelné aktualizovat a pfizpiisobovat novym vyzkumnym

trendtim a technologiim, které se velmi rychle vyvijeji. [2]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 29

4 EVALUACE

Evaluace, neboli vyhodnoceni je soucasti procesu strojového uéeni a umélé inteligence.
Jedna se o proces méfeni, jak dobfe model funguje. Toto vyhodnoceni 1ze provadét riznymi
zpusoby v zavislosti na typu tlohy, kterou se model snazi vytesit. Tento proces je velmi
dalezity, abychom mohli ur¢it, jak dobfe model funguje, a také ndm umozituje porovnavat
rizné¢ modely a techniky. Je diilezité si uvédomit, ze Zzddna metrika neni dokonala a kazda
ma své vlastni omezeni. Proto je Casto uzite¢né pouzit vice metrik k hodnoceni vykonu mo-

delu. [33]

4.1 Metriky evaluace

Metriky evaluace jsou nastroje pouzivané k méteni vykonnosti modeli strojového uceni.
Tyto metriky se lisi v zavislosti na typu ulohy strojového uceni. [33]

4.1.1 Intersection over Union (loU)

Intersection over Union je metrika pouZivana k hodnoceni pfesnosti detekce objekt. M¢&fi
podil priniku mezi skute¢nym (Ground-truth) a predikovanym (Predicted) bounding boxem

ku sjednoceni téchto dvou bounding boxi (viz Obrazek 13.). [34]

Intersection Union Intersection over Union

_Bnp, L
" B,UB, -

loU

B,

Bl

Obrazek 13. Intersection over Union [35]

Hodnota IoU se pohybuje mezi 0 a 1, kde 0 znamena z4dné prekryti a 1 znamend perfektni
prekryti (viz Obrazek 14.). Pti evaluaci modelt detekce objektt se Casto nastavuje prahova
hodnota pro IoU (napfiiklad 0,5) a pokud predikovany bounding box spliiuje tuto prahovou
hodnotu v porovnani se skute¢nym bounding boxem (Ground-truth bounding box), je po-

vazovan za spravny (True Positive). [34]



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 30

Poor Good Excellent

Obrazek 14. Piiklad vypoctu loU pro rizné bounding boxy [34]

4.1.2 Mean Average Precision (mAP)

Tato metrika kombinuje dva kli¢ové aspekty detekce. Jak presné jsou jednotlivé detekce
(precision) a kolik skute¢nych objektli bylo detekovano (recall). Precision je definovana jako
pocet spravnych detekei (True positives) déleno celkovym poctem detekci (True positives +

False positives) znazornéném na vzorci (1).

True positive

Presicion = — —
True positive + False positive

1)
Recall je metrika definovana podle nasledujiciho vzorce (2), udavajici pocet spravnych de-

tekci (True positives) déleno poc¢tem skutecnych objektt (True positives + False negatives).

True positive

Recall = — -
True positive + False negative

)

Dalsi dilezitou metrikou je average precision (AP), Cesky prumérna piesnost, a vypocita se
jako plocha pod kiivkou precision-recall. To se provadi rozdélenim recall hodnot rovno-
meérné na 11 ¢asti: {0, 0.1, 0.2, ..., 0.9, 1} a vypoctem pruméru piesnosti pro kazdy z téchto

boda. Matematicky se AP vyjadiuje pomoci vzorce (3). [36]

1
AP = — Z Precision(Recall;) = 1
11 Recall;

©)
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Mean average precision (mAP) je pak prumér AP napfi¢ vSemi tfidami, ktery je vyjadien
vzorcem (4). [37]

(4)
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II. PRAKTICKA CAST
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5 MASK DATASET

Pii vybéru datasetu je potfeba zvazit n¢kolik faktorti. Prvnim z nich je velikost datasetu.
Casto plati, ze zvySeni velikosti datasetu miize zlepsit vykon modelu tim, Ze mu poskytne
vice informaci pro uceni, mtze to také zvysit dobu trénovani. Je tedy diilezité najit rovno-
vahu mezi dostate¢né velkym datasetem pro dobrou generalizaci modelu a schopnosti efek-
tivne trénovat model v rozumném ¢asovém ramci. DalSim faktorem je kvalita dat. Data by
méla byt Cista, relevantni a bez Sumu. Kvalita dat také zahrnuje to, jak jsou data anotovana.
Poslednim faktorem je rozmanitost dat. Dataset by mél obsahovat dostate¢né rozmanité data,

aby model mohl pochopit dané aspekty problému, ktery potiebujeme fesit.

V rémci této bakalaiské prace byly modely uréené k detekci nasazeni rouSky a respiratoru
trénovany na datasetu, ktery byl sestaven z dat pochazejicich z riznych zdrojii na platformé

vvvvv

ruzné typy obli¢ejii s rouskou nebo respiratorem.

5.1 Kaggle

Kaggle je platforma pro datovou védu a strojové uceni, kterou vlastni spole¢nost Google.

Umoziuje uZivatelim vyhledavat, publikovat a vytvafet modely ve webovém prostiedi.

Kaggle, obsahuje vice nez 14 milionti anotovanych obrazkl. Kaggle poskytuje dostatecnou
velikost a rozmanitost dat pro nase potieby a je Siroce pouzivan v komunité strojového uceni

pro ucely klasifikace obrazki.

Datasety Kaggle jsou soucasti této platformy, kde mohou uzivatelé¢ vyhledavat, zkoumat a
stahovat vefejné dostupné datasety. Tyto datasety pochdzi z riznych zdroji a pokryvaji $i-
rokou §kélu témat, od zdravotnictvi a biologie pies finance a ekonomiku az po text a obrazky
pro trénovani jazykovych a vizudlnich modeli. Ke kazdé datové sad€ jsou pfipojena meta-
data, naptiklad popis, znacky usnadiiujici orientaci a v mnoha piipadech ukazkovy koéd pro

praci s daty. [38]

5.2 Priprava a nastaveni datasetu

V této Casti prace je popsan proces piipravy a organizace dat. V tivodu je prezentovan soubor
prepare.py, jehoZ tkolem je pfipravit dataset obsahujici obrazky a anotace pro ucely detekce
rousek. Nésledné je vysvétleno rozdéleni dat na tfi klasifikaéni tfidy, které se tykaji riznych

stavii noSeni rousky, poté je popsdn proces organizace dat do rtiznych Casti pro lepsi



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 34

manipulaci a efektivitu pii trénovani modelu. V zavéru textu je podrobné vysvétlen proces
nastaveni datasetu pro trénovani detekéniho modelu za pouziti knihovny PyTorch, véetné

popisu vytvoieni vlastni funkce datasetu a metody pro manipulaci s daty.
Priprava datasetu

Pomoci souboru prepare.py (dostupny na CD ve slozZce training) dataset rozd¢li obsahujiciho
obrazky a anotace pro detekci rouSky a respiratory. Dataset je uloZen ve formatu ZIP, a ob-
sahuje obrazky ve formatu PNG a anotace ve formatu XML. Kod rozdéli dataset na trénin-
kovou a validacni mnozinu a pievede anotace do formatu vhodného pro pouziti v detekénim

modelu.
Soubor definuje tii klasifika¢ni tfidy, zaméfené na rozpoznavani nasazeni rousky a respira-
toru. Na tyto tfidy byly poté modely ptfizplsobeny. Klasifika¢nimi tfidami jsou:

e with mask,

e without mask,

e mask weared incorrect.

Pro lepsi organizaci dat soubor dataset rozdéli na ¢asti, které zajist'uji, ze modely jsou tré-

novany a testovany na spravnych typech dat.

e Annotations (Anotace) - Tato ¢ast obsahuje informace o objektech nebo jinych en-
titach v obrazech, jako jsou jejich pozice, rozméry nebo kategorie. Tyto informace
jsou obvykle vytvafeny ru¢né nebo s vyuzitim nastroji pro anotaci a jsou dulezité

pro trénovani modeld pro tlohy jako je detekce objektli nebo segmentace.

e Images (Obrazky) - Obrazky, na kterych jsou trénovany a testovany modely strojo-

vého uceni. Tyto obrazky mohou byt reprezentovany v riznych formatech.

e Processed annotations (Zpracované anotace) - Zpracované anotace zahrnuji infor-
mace o anotacich, které byly upraveny nebo piedzpracovany pro pouZiti pfi trénovani
modeld. To miize zahrnovat transformaci anotac¢nich bodi do jiného soutadnicového

systému nebo slouceni n¢kolika anotaci do jedné.

e Train (Trénovaci data) - Data, kterd jsou pouzita pro ovéteni uspéSnosti trénovani

modelu a pro ladéni hyperparametri. Tyto data by méla byt podobné trénovacim
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datim, ale neméla by byt pouzita k trénovani modelu, aby se minimalizovalo riziko

pfetrénovani.

e Valid (Validace ) - Pouziva se k testovani vykonu modelt, kdyZ jsou nasazeny v
produk¢énim prostedi. Tyto data by méla byt odliSna od trénovacich a valida¢nich
dat, aby se minimalizovalo riziko pieu¢eni a maximalizovala se obecna schopnost

modelu generalizovat.

Data byla rozdélena do riznych segmentii. Pocatec¢nich 6400 obrazka tvoii nasi trénovaci
mnozinu, 800 obrazki je vyclenéno jako oveéfovaci mnozina a poslednich 800 obrazku tvoti

nasi testovaci mnozinu (viz Obrazek 15.).

Train Valid Test
face mask mask | face | face | mask
6400 800 200

Obrazek 15. Rozdéleni datasetu

Nastaveni datasetu

Dale bylo potieba vytvotit vlastni funkce datasetu pro trénovani detekéniho modelu za pou-
ziti knihovny PyTorch. Dataset je uren pro obrazky a odpovidajici anotace ve formatu
XML. Nejprve do souboru dataset.py (dostupny na CD ve slozce training) byly importovany
potiebné knihovny: OS pro interakci s operaénim systémem, torch pro manipulaci s Py-
Torch, PIL pro nacitani a manipulaci s obrazky, xml.etree.ElementTree pro parsovani
XML soubort a torchvision.transforms pro ptedzpracovani obrazka. Dale byla vytvoiena
tiida CustomDataset, ktera je odvozena od abstraktni tfidy torch.utils.data.Dataset. Ttida
CustomDataset definuje metody pro inicializaci datasetu, parsovani anotaci, nacitani dat z

datasetu a ptedzpracovani obrazki.

V konstruktoru __init__ tfidy CustomDataset je inicializovan dataset, kde se nachazi cesta

k datlim, typ detekéniho modelu a transformace, které maji byt na obrazky aplikovéany.

Extrakci informaci z anotaci ve formatu XML zajistuje funkce parse_annotation. Tato
funkce nacita XML soubor, iteruje pies vsechny objekty v XML a ziskava informace o tii-

dach a bounding boxech.
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Metoda __getitem___ je zodpovédna za nacitani dat z datasetu. Tato metoda naéte obrazek a
odpovidajici anotaci, konvertuje obrazek do RGB, nacte bounding boxy a stitky z anotace.
Dale vytvoti tensor pro kazdy bounding box, Stitek a nasledné vytvoti slovnik target, ktery
obsahuje vSechny tyto informace. Pokud byly béhem inicializace definovany transformace,
jsou tyto aplikovany na obrazek. K pfedzpracovani obrazka slouzi funkce ssd_transforms
a faster_rcnn_transforms. Tyto funkce méni velikost obrazki, normalizuje a konvertuje

obrazky na tensory.
Pro vraceni po¢tu dostupnych obrazku v datasetu slouzi jednoducha funkce __ len

Na zacatek v kazdém ze souboru train_ssd.py, train_faster rcnn.py (dostupné na CD ve
slozce training) byly importovany potfebné knihovny a moduly. Vlastni moduly jako Custo-
mDataset, pro manipulaci s datasetem, train_one_epoch a evaluate ze souboru engine.py

(dostupny na CD ve sloZce training) pro trénovani a hodnoceni modelu.
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6 TRENOVANI DETEKCNICH MODELY

Prakticka cast projektu zahrnuje vybér detek¢nich modelti pro detekci nasazeni rousky a
respiratoru. Pti vybéru modell je dulezité zaméfit se na jejich pouziti pro detekci ve videu,
ktera bude soucasti vysledného modelu. Vybrané modely budou muset byt predev§im
rychlé, aby byly schopny detekovat ptitomnost rousky a respiratoru v realném case. Je tedy
nutné peclivé vybirat mezi dostupnymi detekénimi modely a zvolit ty, které nejlépe spliu;ji

pozadavky.

V ramci této bakalarské prace byly vybrany celkem tfi vhodné modely pro detekci nasazeni
rousky a respirator ve videu: YOLO (You Only Look Once), SSD (Single Shot MultiBox

Detector) a Faster R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network).

6.1 Pouzité technologie

Pro praci jsem si vybral jsem si vybral skriptovaci jazyk Python verze 3.11.2. Hlavnim di-
vodem bylo rozsahlé mnozstvi knihoven, néstroji a osobni zkusSenost s jazykem. Kromé toho
ma Python velmi velkou komunitu vyvojart a uzivatelli, coz znamen4, ze existuje mnoho

zdroj, které mohou pomoci pii feseni problémil.
Knihovna PyTorch

PyTorch je vykonna knihovna pro strojové u€eni a hluboké neuronové sité. Poskytuje auto-
matizaci vypocetnich gradientll, umoziuje praci s modely a tenzory a akceleraci vypocti na
GPU. S jeho dynamickym grafem lze flexibilné vytvaret a optimalizovat vypocetni grafy,

coz usnadiiuje vyvoj slozitych modeld.

Soucasti PyTorch je také knihovna torchvision, ktera se zamétuje na praci s daty pro pocita-
¢ove videéni. Poskytuje ptredtrénované modely, transformace obrazka a standardni datové
sady pro tlohy v oblasti pocitacového vidéni. Tim usnadnuje vyuziti pfedem natrénovanych
modeld a manipulaci s obrazky pfi trénovani a evaluaci modelti. PyTorch a torchvision spolu
tvoifi mocny néstroj pro vyvoj a nasazeni pokrocilych modell strojového uceni v oblasti

pocitacového vidéni. [39]

6.2 Trénovani modelu

Tato ¢ast se budeme zabyvat procesem trénovani vybranych modeld, konkrétné se zamétime
na modely pro detekci respiratorti a masek. Cilem je objasnit, jak se takové modely vytvareji,

trénuji a testuji.
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Proces trénovani modell pro detekci objekttli, jako jsou rousek a respiratory, je pomérné
komplexni a zahrnuje fadu krokd. Zac¢ina shromazd’ovanim a pfedzpracovanim dat, pokra-
¢uje volbou a trénovanim vhodného modelu a kon¢i jeho testovanim, validaci a nakonec

implementaci.

Kli¢ové body, které¢ budeme v nasledujicich kapitolach podrobnéji prozkoumavat, zahrnuji
shromazd’ovani a anotaci dat, predzpracovani dat a trénovani modelu, validaci a testovani

modelu.

V ramci prace je demonstrovana implementace trénovaci funkce train_one_epoch, ktera

provadi trénovani modelu po dobu jedné epochy.

Béhem kazdé epochy se model snazi ,,ucit se“ na datech, coz znamena, ze se snazi optima-
lizovat své vahy tak, aby minimalizoval chybu mezi svymi pfedpovéd’mi. Po kazdé epose se
obvykle vyhodnoti vykon modelu na validacnich datech, které nebyly pouzity béhem tréno-

vani, aby se zjistilo, jak dobie model generalizuje na neznama data. [11]

Pocet epoch je jednim z hyperparametri trénovaciho procesu a musi byt peclivé nastaven.
Pokud je pocet epoch pfili§ nizky, model se nemusi dostatecné naucit a miize podat slaby

vykon. Pokud je pocet epoch naopak piili§ vysoky, model se mize preudit (overfit) [31].

Dalsim dalezitym hyperparametrem je ,,batch®, cesky davka, odkazuje na skupinu uloh nebo
prikazt, které se vykonavaji souCasné a postupné. Namisto toho, aby se kazda uloha nebo
ptikaz vykonavala okamzité, jsou seskupeny do jednoho balicku, ktery je zpracovan jako

celek. [2]
Funkce train_one_epoch piijima nasledujici parametry:
e model: Hluboké neuronova sit’, ktera bude trénovana.

e optimizer: Optimalizator je metoda pouzita k aktualizaci vah modelu v prubéhu tré-

novani.

e data_loader: DatalLoader je tfida v PyTorch, ktera spravuje nacitani trénovacich a
testovacich dat. Umoziuje efektivni iteraci pies data v miniblokovém (batch) médu
a také mlze automaticky michat data pted kazdou epochou, coz je ¢asto zadouci pro

zabranéni preuceni modelu.
e device: Tento parametr urcuje, zda bude vypocet proveden na CPU nebo GPU.

e epoch: Tento parametr reprezentuje Cislo aktualni epochy trénovani.
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e print_freq: Frekvence, s jakou se vypisuji trénovaci metriky.

Funkce nejprve nastavi model do trénovaciho modu. Poté inicializuje metric_logger, coz je
nastroj pro sledovani a zaznamenavani trénovacich metrik. V pfipad¢, Ze se jednd o prvni
epochu, je nastaven Ir_scheduler, aby se zabranilo nahlym skoktm, které by mohly vést k

nestabilité.

Ve smycce, ktera prochazi v§echny davky dat v data_loader, jsou data zpracovana a pieve-
dena na zafizeni ur¢ené pro trénovani. Nasledné model vrati slovnik ztrat loss_dict po pro-
vedeni prichodu. Tyto ztraty jsou poté zredukovany a agregovany pro vypocet celkové

ztraty.

Pokud je celkova ztrata nekonecnd, coz by mohlo naznacovat problémy s trénovanim, je
trénovani ukonceno. Jinak se provede zpétny prichod a optimalizator provede krok, ¢imz

aktualizuje vahy modelu.

Pokud byl nastaven Ir_scheduler, je po kazdém kroku optimalizatoru proveden také krok
Ir_scheduler. Trénovaci metriky jsou poté aktualizovany a zaznamenany pomoci met-

ric_logger.

Po trénovani jedné epochy je metric_logger vracen jako vysledek, coz umoznuje sledovat

pribéh trénovani. Tento vysledek se ulozi do textového dokumentu.

6.2.1 Faster R-CNN

Dale je nacten predtrénovany model Faster R-CNN s backbone architekturou ResNet50 a
Feature Pyramid Network (FPN). Pocet tiid je nastaven na tfi, protoZe chceme detekovat
osoby s rouskou, bez rousky a osoby s nespravné nasazenou rouskou. Box predictor v mo-
delu je poté nahrazen vlastnim FastRCNNPredictorem s odpovidajicim poctem vstupnich a

vystupnich vlastnosti.

Nasledné se vytvoii instance CustomDataset pro nacteni a zpracovani dat pro model. Pro
tento model je DatalLoader konfigurovan tak, aby data nahraval v davkach batch o velikosti

2 a promichal shuffle pro lepsi generalizaci modelu.

Nasledné je zjisténo, zda je dostupné CUDA pro vypocty na GPU. Pokud ano, model je
pteveden na GPU, nebo na CPU.
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Poté jsou definovany parametry modelu pro optimalizaci, konkrétné jsou vybrany ty para-
metry, které vyzaduji gradient (jsou upravitelné). Jako optimalizator je pouzit Stochastic
Gradient Descent (SGD) s danou learning rate (Ir), momentem a weight decay. Pro Gpravu

learning rate béhem tréninku je pouzit Ir_scheduler s danym krokem a gama parametrem.

Zakladni cyklus tréninku, ktery probiha pies definovany pocet epoch (v tomto piipadé 100),
je pro kazdou epochu zavolana funkce train_one_epoch, ktera model trénuje, a poté je za-

volana funkce evaluate, ktera vyhodnocuje vykon modelu na validaénim datasetu.

6.2.2 SSD

Na zacatek v souboru train_ssd.py (dostupny na CD ve slozce training) byly importovany
potfebné knihovny a moduly. Vlastni moduly jako CustomDataset, pro manipulaci s datase-
tem, train_one_epoch a evaluate ze souboru engine.py (dostupny na CD ve slozce training)

pro trénovani a hodnoceni modelu.

Nasledné se vytvoti instance CustomDataset pro naéteni a zpracovani dat pro model. Pro
tento model je Datal.oader konfigurovan tak, aby data nahraval v davkach batch o velikosti

32 a promichal shuffle pro lepsi generalizaci modelu.

Model ssd300_vggl6, ktery je predtrénovany model detekce objektli. Pocet tfid je nastaven
na tf1, protoze chceme detekovat osoby s rouskou, bez rousky a osoby s nespravné nasazenou
rouskou. Poté model pfesuneme na dostupné zatizeni GPU, pokud je to mozné, jinak CPU.
Optimalizator je nastaven na Stochastic Gradient Descent (SGD) s learning rate 0.01, mo-
mentum 0.9 a weight decay 0.0005. Learning rate scheduler je pouZit pro snizovani learning

rate kazdych 10 epoch o faktor 0.1.

Nasleduje hlavni tréninkova smycka, kde pocet epoch je nastaven na 200. V kazdé epose se
provede jedno kolo tréninku pomoci funkce train_one_epoch. Aktualizuje se rychlost u¢eni

pomoci funkce Ir_scheduler.step().

Na konci kazdé epochy je stav modelu uloZen do souboru, takze trénink mize byt kdykoli

pterusen a poté pokracovat od posledni uloZené epochy.

6.2.3 YOLO

Pfi trénovani modelu YOLOVS, byl vytvoien podadresai nazvany ,,yolov5“ (dostupny na
CD) s obsahem repozitate YOLOVS, ktery je voln¢ dostupny na oficialnim profilu spolec-
nosti Ultralytics na platformé GitHub.
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Po uspésném klonovani repozitdfe YOLOVS bylo nutné nainstalovat potiebné knihovny.
Tyto knihovny a balicky Pythonu jsou pouzity v implementaci modelu YOLOVS. V repozi-
tafi YOLOVS je soubor s ndzvem ,,requirements.txt*, ktery obsahuje seznam vsech potieb-

nych knihoven a jejich ptislusnych verzi.

Dalsi dulezitou casti je konfigurace modelu. Konfigura¢ni soubory jsou ve formatu YAML

pro definovani parametri modelu a cest k datasetim.

Jednim z kliCovych parametrti, ktery je tfeba nastavit, je NC, coz znaci pocet tiid, které
model rozpoznava. V piipadé této prace, kdy detekujeme rousky a respirator, je pocet tiid

nastaven na tii (with_mask, without mask, mask weared incorrect).

Dale se v konfigura¢nim souboru nachézi parametry jako depth_multiple a width_muilti-
ple, které uréuji velikost modelu. Depth_multiple ovliviiuje hloubku modelu tim, ze urcuje
pocet opakovani n€kterych vrstev, zatimco width_multiple ovliviiuje Sitku modelu tim, ze

urcuje pocet neurond v jednotlivych vrstvach.

Konfiguracni soubor také obsahuje definici kotvicich bodi anchors, které jsou klicové pro
proces detekce objektii. Anchors, neboli Kotvici body uréuji rizné velikosti a poméry stran

bounding boxi, které model bude ptedpovidat.

Jakmile mame vSe piipraveno, mizeme zacit s trénovanim. YOLOVS pouziva soubor konfi-
gurace YAML pro nastaveni riznych parametrt trénovani, véetné cesty k trénovacim a va-
lida¢nim datim, modelu architektury, po¢tu epoch a dalsich. Soubor konfigurace mize byt

upraven podle potieb konkrétniho projektu.

Pro trénovani slouZzi soubor train.py (dostupny na CD ve slozce yolov5). Tento soubor na-
trénuje model YOLOV5 na datech. Model v této praci bude trénovan po dobu 100 epoch s
batch 16 a velikosti obrazku 640.

Testovani modelu pak probihd na testovaci sad¢ dat, ktera byla modelu dosud neznama. Tato
faze nam poskytuje kone¢né hodnoceni uc¢innosti modelu. V piipadé¢ YOLOVS Ize evaluaci
a testovani provést pomoci souboru test.py a detect.py (dostupné na CD v souboru yolovb)

pro testovani detekce na novych obrazcich..

6.3 Vyhodnoceni vysledki a srovnani modela

Vyhodnoceni tfi vybranych detekénich modela (uvedenych vyse v textu) si probereme v této

casti bakalarské prace. Kazdy model se li§i v mnoha aspektech, véetné ptesnosti, rychlosti
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detekce a vypocetni naro¢nosti. Modely Faster R-CNN, SSD a YOLOV5 budou nyni po-
rovnany (viz Tabulka 1.).

V prvni fadé je dualezité porozumét metrikdm, na jejichz zéklad¢é bude vyhodnoceni prove-
deno. Precision je metrika, ktera ukazuje, jak velky podil pozitivnich pfipadi detekovanych
modelem je skutecné pozitivni. Recall potom ukazuje, jaky podil skute¢nych pozitivnich
ptipadi byl modelem spravné identifikovan. Metrika Mean Average Precision (MAP) je pri-
mérna piesnost pies vSechny tiidy pfi daném prahu Intersection Over Union (IOU), zatimco
mAP 0,5:0,95 je primérna piesnost pies vSechny tiidy pfi riznych prazich IOU od 0,5 do
0,95.

6.3.1 Faster R-CNN

Model piedvedl v celkovém hodnoceni (viz Tabulka 1.) solidni vysledky. Pfi prahové hod-
noté 0,5:0,95 dosahla priméma piesnost (mAP) hodnoty 0,78. Cim vys§i je hodnota mAP,
tim 1épe model detekuje objekty pfi riznych prazich detekce.

FPS 18,8 je hodnota, ktera ukazuje na schopnost modelu zpracovavat snimky za sekundu.
Tento vysledek je dilezity pro pouziti ve videu, kde je rychlost zpracovani kritickym fakto-
rem.

Ptesnost 0,94 a uplnost 0,96 jsou ob& vynikajici hodnoty a ukazuji, Ze model je schopen s

vysokou pravdépodobnosti piesn¢ identifikovat a klasifikovat objekty ve vstupnich datech.

Zvlaste uplnost 0,96 je indikatorem toho, Ze model dokaZe detekovat témét vSechny objekty

v datech.
Tabulka 1. Parametry 3 modelu
Testovany model Faster R-CNN SSD YOLOvV5
Velikost vstupu 3x600x600 300x300 640x640
Pocet epoch 100 200 100
Batch 2 32 16
Vysledek mAP@0,5:0,95 0,78 0,71 0,68
FPS 18,8 36,5 54,5
Precision 0,94 0,86 0,82
Recall 0,96 0,91 0,90
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6.3.2 SDD

Vysledky vyhodnoceni ukazaly (viz Tabulka 1.), ze model dosahl mAP (primérna piesnost)
hodnoty 0,71 pfi IOU (Intersection over Union) prahovém intervalu od 0,5 do 0,95. Tato

hodnota mAP poskytuje piehled o celkové presnosti modelu pii detekci objektii v obrazech.

Dale byla zmétena rychlost zpracovani (FPS - Frames Per Second) modelu, ktera dosahla
hodnoty 36,5. V pfesnosti detekce objektii dosahl model hodnoty 0,86. Presnost je mira,
ktera vyjadiuje schopnost modelu spravné klasifikovat objekty, tj. kolik z detekovanych ob-
jektii je skutecné relevantnich. Uplnost modelu dosahla hodnoty 0,91. Model dokaze dete-

kovat alespon 91 % vSech relevantnich objektl ve vstupnich obrazech.

6.3.3 YOLO

Po ukonceni trénovani bylo provedeno vyhodnoceni modelu (viz Tabulka 1.). Vysledkem
byla primérné presnost detekce objektit (mAP) pfi prahovani pravdépodobnosti od 0,5 do
0,95, ktera doséhla hodnoty 68 %.

Dalsi dualezitou metrikou je rychlost zpracovani snimka (FPS - Frames Per Second), ktera
udava, kolik snimkt model zvladne zpracovat za sekundu. V piipadé€ tohoto modelu doséhla

hodnoty 54,5 FPS.

Kromeé toho byla vyhodnocena také presnost a uplnost modelu. Pfesnost se udava jako podil
spravné detekovanych objektt k celkovému poétu detekei a dosahla hodnoty 0,82. Uplnost
pak vyjadiuje podil spravné detekovanych objektl k celkovému poctu skutecnych objekti a
dosahla hodnoty 0,90.

6.4 Srovnani modelu

V této Casti bakalarské prace se budeme zabyvat srovnanim, vyse uvedenych, detekénich

modelt, konkrétné modelt Faster R-CNN, SSD a YOLOWVS5.
V grafu (viz Obrazek 16.) PR (Precision-Recall), ktery zobrazuje primérnou piesnost napiic
vSemi ttidami pti prahové (IoU) hodnoté prekryti 0,5. Tato hodnota méfi presnost piekryvani

bounding boxi. To znamena, Ze aby byla predikce povazovana za spravnou, musi
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predikovany (predicted) bounding box pokryvat alespon 50% skute¢ného bounding boxu.

Tento graf hodnoti dva hlavni aspekty detekénich modeli: pfesnost a Gplnost.

Ve srovnani vykonu modelti detekce objektti se model Faster R-CNN ukazal jako mirné
dominantni, dosahujici hodnoty 0.9 v metrice mAP@0.5, coZ znamend, Ze pokryva 90%

plochy pod kiivkou v grafu PR (viz Obrazek 16.).

Model SSD vykazuje také silny vykon. Dosahl mirné nizs§i hodnoty 0,78 a to znaci pokryti
78% plochy (viz Obrazek 16.).

Model YOLOVS5 se umistil t€sné za SSD s hodnotou 0,77 s pokrytim 77% plochy pod kiiv-

kou (viz Obrazek 16.). Pies tyto rozdily, vSechny tfi modely vykazuji vysoky vykon v de-
tekci objekti, pti¢emz Faster R-CNN vykazuje mirné lepsi vysledky.

Faster R-CNN SSD YOLOvV5

—— mask_weared_incorrect 0.986 —— with_mask 0.946

- with_mask 0.953
with_mask 0.890

without_mask 0.879 without_mask 0.904
—— without_mask 0.729 —— mask_weared_incarrect 0.509 —— mask_weared_incorrect 0.439
— all classes 0.902 MAP@0.5 = all classes 0.778 mAP@0.5 — all classes 0.766 mAP@0.5
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Obrazek 16. Grafy Precision-Recall s prahovou hodnotou piekryti 0.5

Graf mMAP@0.5:0.95 (viz Obrazek 17.) znazornuje vykonnost modelu detekce objektid v pri-
béhu jednotlivych epoch vypoctu.

Na ose x je zobrazen pocet epoch, tedy kolikrat model prosel celym tréninkovym datasetem.
Osa y znaci metriku mAP@0.5:0.95, coz je primérnd ptesnost detekce objektii s riznymi
urovnémi prahové hodnoty piekryvu (IoU) mezi predikovanym a skuteénym umisténim ob-
jektu, konkrétné v rozmezi od 0.5 do 0.95. Vyssi hodnota znamena lepsi vykonnost modelu.
Pokud hodnota mAP@0.5:0.95 na grafu (viz Obrazek 17.) stoupa s po¢tem epoch, model se

v prubehu tréninku zlepsuje. Pokud hodnota klesa, model se zhorSuje.
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V tabulce srovnani (viz Tabulka 2.) model Faster R-CNN dosahuje nejvyssi precision 0,94
a recall 0,96, coz ukazuje, Ze tento model je nejpiesnéjsi a také nejlépe detekuje vSechny
relevantni ptipady v datovém setu. Tento model dosahuje hodnoty mAP 0,90 pti prahu 0,5
a 0,78 pti prahu 0,5:0,95 (viz Obrazek 17.). Nicméngé, jeho rychlost snimku za sekundu (FPS)

cvwr

SSD model nabizi vyvazenéjsi kompromis mezi piesnosti a rychlosti, s hodnotami 0,86 a
0,91. Jeho mAP skore je 0,78 pii prahu 0,5 a 0,71 pti prahu 0,5:0,95 (viz Obrazek 17.). |
piesto, ze jeho ucinnost je nizs$i nez u Faster R-CNN, tento model je témét dvojnasobné

rychlejsi s hodnotou 36,5 FPS.

V posledni fadé model YOLOVS. Ackoli se fadi na tfetim misté, dosahuje stale slusnych
vysledki s hodnotami piesnosti 0,82 a tplnost 0,90. Jeho mAP skore je 0,77 pfti prahu 0,5 a
0,68 pii prahu 0,5:0,95 (viz Obrazek 17.). Avsak, tento model je nejrychlejsi ze vSech tii
modeld s hodnotou 54,5 FPS a proto je idealni volbou pro vyuziti, kde rychlost hraje kli¢o-

vou roli.
Tabulka 2. Vysledné metriky 3 modeld
Detekéni modely Presnost Uplnost rr(l)AgP 0?%55 FPS
(Presicion) (Recall) (0.5) (0.5:095)
Faster R-CNN 0,94 0,96 0,90 0,78 18,8
SSD 0,86 0,91 0,78 0,71 36,5
YOLOvV5 0,82 0,90 0,77 0,68 54,5
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7 TESTOVANI NEJLEPSIHO MODELU VE VIDEU

V této kapitole se podrobn¢ zabyvame testovanim vybraného modelu YOLOvS. Model byl
vybran na zaklad¢ rychlosti a uspokojivych hodnot pfesnosti a uplnosti detekce. Testovani
prob&hlo na videu, kde byla hodnocena schopnost modelu detekovat a klasifikovat osoby s

rouskou, bez rousky a s nespravné nasazenou rouskou.

7.1 Vybér nejlepsSiho detekéniho modelu

V ramci kapitoly 6.4 Srovnani modelti, byly jednotlivé modely podrobn¢ analyzovany a po-
rovnany. Kazdy z modelt byl peclivé posouzen na zaklad¢ kritérii jako je rychlost detekce,
ptesnost, uplnost a mAP hodnoty. Srovnani bylo provedeno v kontextu konkrétnich poza-
davk a cilti této bakalarské prace a proto byl vybran YOLOVS jako nejvhodnéjsi model pro
detekci respiratort/masek ve videu. Ackoliv je piesnost modelu nizs$i nez u druhych dvou
modeld, stale dosahuje relativné vysokych hodnot piesnosti pro redlné pouziti a diky své

vyrazn€ vys$si detekeni rychlosti je nejvhodnéj$im modelem pro real time zpracovani videa.

7.2 Testovani modelu

V této sekci byl otestovan model YOLOV5 pro detekci rousky a respiratoru ve videu. Nej-
prve byla ptipravena testovaci data. V piipad¢ této prace je testovaci datovy soubor video S
nazvem "vidl.mp4" (dostupné na CD ve sloZce data/testovani) o rozliseni 1280x948 a rych-

lost 60 snimku za sekundu.

Poté, co byla data pfipravena, model YOLOVS5 bylo potieba inicializovat a nastavit pro tes-
tovani. Vyhodou tohoto detekéniho modelu je, Ze pfimo zpracovava video soubory a to eli-
minuje potiebu piedzpracovani dat. Model je jiz natrénovany, proto dalsi krok zahrnuje na-

¢teni modelu a jeho konfigurace. Po naéteni je model aplikovan na testovaci data.
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Obrazek 18. Snimky z testovaciho videa (vid1l.mp4)

7.3 Vysledky a diskuze

Kdyz je model aplikovan na testovaci data, nasleduje faze vyhodnoceni vysledkt. To zna-
mena prochazet seznam detekci, které model identifikoval, a porovnavat je s ocekavanymi
vysledky (Expected results). Oc¢ekavané vysledky se nachazi na CD (ve slozce data/testo-

vani).
Hodnoceni vykonnost tohoto modelu bylo rozdéleno na kvantitativné a kvalitativné.

Kvantitativné (viz Obrazek 22.) byl méfen vykon modelu v detekci tii riznych tfid: osoba
s rouskou (with_mask), osoba bez rousky (without_mask) a osoba s nespravné nasazenou
rouskou (mask weared incorrect). Kazdé detekci byla pfifazena jedna z nésledujicich kate-

gorii v zavislosti na tom, zda model spravné¢, nebo nespravné klasifikoval dany snimek:
e True Positive (TP) - model spravné identifikoval situaci.
e True Negative (TN) - model spravn¢ identifikoval absenci situace.
e False Positive (FP) - model nespravné identifikoval situaci, ktera tam nebyla.

e False Negative (FN) - model nespravn¢ identifikoval absenci situace, ktera tam byla.
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Celkove bylo detekovano 144 obliceji (viz Obrazek 19.), z nichz 56 bylo spravné identifi-
kovano jako (with_mask), 67 jako (without_mask) a 5 jako (mask_weared_incorrect). Na
druhé stran€, model udélal celkem 10 chybnych detekci, 9 pro (with_mask), 1 pro
(mask_weared_incorrect). Model také nespravné oznacil 6 snimk jako ,,False Negative®, 1

pro (without_mask) a 5 pro (mask_weared_incorrect).
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True Positive (TP}

true

mask_weared_incorrect - 5

True Negative [TN)

with_mask

e _ .
- i

False Positive (FP)

mask_weared_incorrect I 1

fabse

without_mask 1

False Negative [FN)
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Obrazek 19. Porovnani detekéniho vykonu modelu pro riizné tiidy

Kvalitativné bylo zjisténo, Ze model YOLOVS se vyznacuje vysokou piesnosti pii detekci
osob s rouskou a osob bez rousky, ale mél potize pti detekci osob s nespravné nasazenou
rouSkou. To naznacuje, Ze model je schopen efektivné rozliSit mezi obliceji s rouskou a bez
rousky, ale miiZze mit problémy se zvlastnim pfipadem nespravné nasazené rousky. Na grafu
(viz Obrazek 23.) 1ze vidét vysledek v sekvenci 10 snimka za sekundu (10 FPS), ktery je
vyjadten jako &islo mezi 0 a 1. Cislo blizké 0 znamena, ze model si je témé jisty, ze dany
objekt nespada do dané t¥idy. Naopak ¢islo blizké 1 znamena, Ze model Si je téméF jisty, Ze

dany objekt spada do dané tiid.
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Konkrétné graf (viz Obrazek 20.) zobrazuje vztah mezi detekovanou tfidou ve snimku a
mirou jistoty, kterou ma detekovany model v této detekci. Na ose x jsou zobrazeny tfi tiidy
(with_mask, without_mask, mask_weared_incorrect), které mohou byt detekovany ve

snimku, zatimco na ose y je vyjadiena mira jistoty, kterou model pfifazuje kazdé tridé.

1

Obrazek 20. Casovy priibéh pravdépodobnosti detekce tiid

K vyhodnoceni celkové vykonnosti modelu byla vyuzita metriku F1 skore, ktera je harmo-
nicky primér pfesnosti a ndvratnosti a dava ndm jednotné skore, které zohlednuje obé tyto

metriky. F1 skore se vypocita jako 2 * (Precision * Recall) / (Precision + Recall). [40]
Vysledek tohoto skore pro kazdou tfidu je nasledujici:

e with_mask: F1=0.91

e without_mask: F1 =0.94

e mask weared_incorrect: F1 =0.57

Na zéklad¢ téchto vysledkit mizeme konstatovat, Ze YOLOvVS model je schopny u¢inné de-
tekovat noseni rousky na sekvenci snimkut. Vysoké F1 skore pro detekei (with_mask) a (wit-
hout_mask) naznacuje, Ze model je silny v téchto kategoriich. Nicmén¢, pro (mask_wea-
red_incorrect), model ukazal prostor pro zlepSeni. Dalsi prace by mohly zahrnovat rozsifeni
datasetu o vice obrazki, na kterych jsou masky noSeny nespravné. Tato strategie by méla

umoznit modelu lépe se naucit rozpoznavat a spravné klasifikovat tuto situaci. Tento pfistup
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je v souladu s obecnou praxi strojového uceni, kde rozsifovani datasetu o vice vzorka cilové
kategorie mize pomoci modelu l1épe se naucit identifikovat tuto kategorii. Souhrnné feceno,
model YOLOvV5 dosahuje obecné dobrych vysledka v detekci masek, existuje prostor pro

zlepSeni, zejména v detekci nespravné nosenych masek.
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ZAVER
Tato bakalaiska prace je zamérena na detekci noSeni rousek a respiratori ve videu. Prace

byla rozd€lena do dvou casti: teoreticka a prakticka.

rowr

Teoreticka ¢ast zkouma koncepty jako strojové uceni, hluboké konvoluéni neuronové sité,
proces uceni a evaluace. Tato ¢ast slouzila jako zéklad pro dalsi praxi a poskytla ramec pro

vyzkum v oblasti detekce objektu.

Testovani prokazalo, Ze model YOLOVS5 je obecné G¢inny v detekci noSeni rousek a respi-
ratort. Prestoze byl model uspésny ve vétsiné ptipadi, bylo zjisténo, ze existuje prostor pro
zlepseni, zejména v pripadé detekce nespravné nasazenych masek. Budouci prace by mohly
zahrnovat roz$ifeni datasetu o vice obrazki, na kterych jsou rousky noSeny nespravné, coz

by mohlo vést k zlepSeni vysledkli modelu.

Z hlediska potencidlniho vyuziti vysledného modelu v soukromych klinikach a mensich
zdravotnickych zatizenich, mize tato prace predstavovat zaklad pro implementaci automa-
tického systému pro monitorovani dodrZzovani opatieni spojenych s nosenim rousek a respi-
ratort. Tento systém by mohl pomoci zdravotnickym pracovnikiim sniZit riziko $ifeni in-
fek¢nich nemoci a zaroven by mohl ptispét ke zlepSeni kvality a bezpecnosti poskytované
péce.

Celkov¢ tato prace piedstavuje komplexni pohled na detekci rousek a respiratoru ve videu.
Model YOLOV5 ukazal, jak mize byt strojové uceni pouzito k feseni konkrétnich problému

a jak lze vyuzit riznych metrik pro hodnoceni uc¢innosti modelu.
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CNN
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R-CNN

SSD

SVM

ROI

NMS

loU

YOLO

GPU

TPU

COCO

AP

mAP

ZIP

XML

PNG

VGG

RGB

SGD

YAML

FPS

DNN

FPN

Convolution Neural Network
Region Proposal Network
Regions with Convolution Neural Network
Single Shot Detector

Support Vector Machines
Region Of Interest
Non-Maximum Suppression
Intersection over Union

You Only Look Once
Graphics Processing Unit
Tensor Processing Unit
Common Objects in Context
Average Precision

Mean average precision
Zipped File

Extensible Markup Language
Portable Network Graphics
Visual Geometry Group

Red Green Blue

Stochastic Gradient Descent
YAML Ain't Markup Language
Frames Per Second

Deep Neural Network

Feature Pyramid Network
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SEZNAM PRILOH

Pl Obsah CD



PRILOHA PI: OBSAH CD

Ptilozené CD obsahuje:

> Adresar data
e Adresar detected
o Soubor vid2.mp4
o Soubor results_detected.ods
e Adresar testing
o Soubor vidl.mp4
> Adresat models
e Soubor mask_faster_rcnn.pt
e Soubor mask_ssd.pt
e Soubor mask_yolovs.pt
> Adresaf results
e Soubor test-results.png
e Soubor withmask.jpg
e Soubor withoutmask.jpg
e Soubor maskwearedincorrect.jpg
> Adresaf training
e Soubor dataset.py
e Soubor engine.py
e Soubor prepare.py
e Soubor train_faster_rcnn.py
e Soubor train_ssd.py
e Soubor utils.py

> Adresar yolovb



> Soubor fulltext — text bakalarské prace ve formatu PDF/A



