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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva problematikou nasazeni detekénich neuronovych siti na
embedded zafizeni s omezenym vypocetnim vykonem, konkrétné na platformu Raspberry
Pi. Hlavnim cilem bylo navrhnout, implementovat a vyhodnotit systémy pro detekci
recyklacnich symbolti pomoci modernich metod strojového vidéni a hlubokého uceni. V
ramci feSeni byly porovnany tii modely: SSD MobileNet V2 FPNLite, EfficientDet DO (oba
v TensorFlow) a SSDLite320 MobileNet V3 (v PyTorch). Prace analyzuje vyhody a
nevyhody jednotlivych pfistupti z hlediska ptesnosti detekce (mAP, AR), vypocetni
efektivity (FPS) a vhodnosti pro embedded nasazeni. Nejlepsich vysledkd z hlediska
ptesnosti dosahl model EfficientDet DO, zatimco model SSD MobileNet V2 FPNLite se
ukézal jako nejefektivnéjsi z hlediska rychlosti a jednoduchosti nasazeni. PyTorch model
potvrdil svou funk¢nost, avSak s omezenym vykonem. Vysledky ukazuji klasicky
kompromis mezi ptesnosti a vypocetni naroc¢nosti a poskytuji doporuceni pro volbu

vhodného modelu dle specifickych pozadavkit embedded aplikaci.

Kli¢ova slova: strojové vidéni, hluboké uceni, detekce objektl, embedded zafizeni,

Raspberry Pi, TensorFlow, PyTorch

ABSTRACT

This thesis focuses on the deployment of object detection neural networks on embedded
devices with limited computational power, specifically on the Raspberry Pi platform. The
main objective was to design, implement, and evaluate systems for detecting recycling
symbols using modern computer vision and deep learning techniques. Three models were
compared: SSD MobileNet V2 FPNLite and EfficientDet DO (both in TensorFlow), and
SSDLite320 MobileNet V3 (in PyTorch). The work analyzes the advantages and
disadvantages of each approach in terms of detection accuracy (mAP, AR), computational
efficiency (FPS), and suitability for embedded deployment. EfficientDet DO achieved the
highest accuracy, while SSD MobileNet V2 FPNLite proved to be the most efficient in terms
of speed and ease of deployment. The PyTorch model confirmed its functionality but showed
limited performance. The results highlight the classic trade-off between accuracy and
computational demand and provide recommendations for selecting a suitable model

according to specific embedded application requirements.



Keywords: computer vision, deep learning, object detection, embedded devices, Raspberry

Pi, TensorFlow, PyTorch
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UvVOD

Rozvoj metod strojového vidéni a hlubokého uceni piinasi v poslednich letech nové
moznosti v oblasti automatizovaného zpracovani obrazovych dat. Tyto technologie
nachazeji vyuziti v Siroké Skale aplikaci, mimo jiné i pfi tfidéni odpadu, kde je jednim z
pozadavkl schopnost spolehlivé identifikovat recyklaéni symboly na obalech vyrobkd.
Informace obsazené v téchto symbolech jsou dilezité pro nasledné spravné zarazeni odpadu

do ptislusné kategorie zpracovani.

Cilem této diplomové prace je navrhnout a implementovat systém umoziujici detekci
recyklacnich symboli pomoci metod hlubokého uceni a ovéfit jeho funkEnost na zatizeni s
omezenym vypocetnim vykonem, konkrétn€ na platformé Raspberry Pi. V rdmci feSeni byly
vybrany a porovnany tfi modely neuronovych siti: SSD MobileNet V2 FPNLite,
EfficientDet DO a SSDLite320 MobileNet V3. Tyto modely byly vyhodnoceny z hlediska
presnosti detekce, vypocetni naro¢nosti a vhodnosti pro pouziti v prostfedi embedded
zafizeni.

Vysledky prace pfispivaji k rozvoji praktickych aplikaci hlubokého uceni v oblasti
recyklace a mohou slouzit jako zaklad pro vyvoj nizkonakladovych inteligentnich tfidicich

systémdl.
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TEORETICKA CAST
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1 STROJOVE VIDENI

Strojové vidéni je technologie, ktera umoziuje pocita¢iim zpracovavat a analyzovat
obrazova data s cilem ziskat relevantni informace o objektech nebo scénach. Na rozdil od
lidského vidéni neni strojové vidéni omezeno subjektivnim vniménim a dokaze provadét
pfesné a konzistentni analyzy v redlném case. Tato technologie nachazi Siroké uplatnéni v
pramyslu, zdravotnictvi, dopravé a ekologii, kde se vyuziva naptiklad pro kontrolu kvality,

autonomni navigaci, rozpoznavani objektt a tfidéni odpadu.

Moderni systémy strojového vidéni vyuzivaji kamerové senzory pro ziskavani
obrazovych dat, kterd jsou nasledné zpracovana pomoci algoritml zpracovani obrazu a
strojového uceni. Tyto algoritmy umoziuji nejen detekci objektt, ale také jejich klasifikaci,

identifikaci a sledovani v Case.

Vyznamnou roli v rozvoji strojového vidéni sehralo hluboké uceni, které ptineslo
revoluéni zmény v analyze obrazovych dat. Diky konvolu¢nim neuronovym sitim (CNN)
jsou dnesni systémy schopny automaticky extrahovat pfiznaky z obrazu a na jejich zaklade

provadét pokrocilé ulohy, jako je detekce objektil, segmentace obrazu a rozpoznavani scén
[1].

Spojeni strojového vidéni s hlubokym ucenim vyrazné zvysuje piesnost a flexibilitu
systém, coZ umoziuje jejich nasazeni v naro¢nych prostfedich s vysokymi pozadavky na

spolehlivost.

1.1 Definice strojového vidéni

Strojové vidéni je interdisciplinarni obor, ktery kombinuje zpracovani obrazu, pocitatové
vidéni a umélou inteligenci, aby umoznil pocitaclim analyzovat a interpretovat vizudlni
informace. Cilem strojového vidéni je automatizovat procesy vnimani a rozhodovani, které
by jinak vyzadovaly lidsky zrak. Tento obor zahrnuje jak ziskavani obrazovych dat pomoci
kamerovych senzort, tak jejich ndsledné zpracovani a analyzu pomoci algoritml zpracovani

obrazu a neuronovych siti.

Na rozdil od tradi¢niho pocitacového vidéni, které se zamétfuje na matematické a
geometrické metody analyzy obrazu, strojové vidéni klade diiraz na praktické aplikace v
primyslu a automatizaci. Typické aplikace zahrnuji kontrolu kvality vyrobkt, detekci vad,

navigaci robotl a tfidéni odpadu podle vizuélnich znak [2].
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Strojové vidéni se vyznacuje schopnosti pracovat v realném Case a analyzovat velké
mnozstvi obrazovych dat s vysokou ptesnosti. To umoziuje jeho nasazeni v prostiedich, kde
je vyzadovana vysoka urovei spolehlivosti a konzistence. Diky pokroku v oblasti hlubokého
uceni se strojové vidéni stalo klicovou technologii pro inteligentni systémy, které dokazou

autonomn¢ rozhodovat na zaklad¢ vizualni zpétné vazby [1].

1.2 Spojeni strojového vidéni s hlubokym uéenim

Spojeni strojového vidéni s hlubokym ucenim pfedstavuje revolucni pfistup v analyze
obrazovych dat, ktery vyrazné zvysuje piesnost a flexibilitu téchto systému. Tradi¢ni metody
strojového vidéni vyuzivaly ru¢né navrzené ptiznaky (features) a klasifika¢ni algoritmy,
které vSak mély omezenou schopnost generalizace a nedokazaly efektivné pracovat se
slozitymi vizudlnimi scénami.

Hluboké uceni, zejména konvolu¢ni neuronové sité¢ (CNN), pfineslo zasadni zménu
v pristupu ke zpracovani obrazu. CNN dokdzou automaticky extrahovat ptiznaky z
obrazovych dat na riznych urovnich abstrakce, coZ umoziiuje 1épe rozpoznavat slozité vzory

a zvysuje presnost klasifikace a detekce objektt [1].

CNN se béhem trénovani samy uci extrahovat ptiznaky, ¢imz odpada potieba jejich
ru¢niho navrhovani, typicka pro klasické piistupy. Tato vlastnost umoziuje systémim
pfizpusobit se rliznym podminkam, jako jsou zmény osvétleni, pozice objektli nebo rizné
uhly pohledu. Spojeni strojového vidéni s hlubokym ucenim tak poskytuje vétsi robustnost
a adaptabilitu[ 1].

eqe, v o

na rozsahlych obrazovych databazich a nasledné je pfizplsobit na specificky dataset,
napfiklad na rozpoznavani recyklacnich symbolll. Tento pfistup zkracuje dobu trénovani a

zlepSuje generalizaci modelu na nové vizualni vzory [3].

Kombinace strojového vidéni a hlubokého uceni pfinesla zdsadni pokrok také v
detekci objektl a segmentaci obrazu. Moderni architektury, jako jsou YOLO (You Only
Look Once) nebo EfficientDet, vyuzivaji hluboké neuronové sit€¢ pro jednostupiiovou

detekci objektl, coZ umoziuje rychlé a presné rozpoznavani v redlném case [4].
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1.3 Ulohy strojového vidéni

Strojové vidéni zahrnuje riizné tlohy, které umoziuji pocitacovym systémiim analyzovat a
interpretovat vizudlni informace z digitalnich obrazli. Tyto Glohy se uplatiuji v celé fadé

aplikaci, od primyslové automatizace ptes zdravotnictvi az po autonomni systémy.

Mezi zakladni Glohy strojového vidéni patii klasifikace obrazu, detekce objektti, segmentace

a instance segmentace. Kazda z téchto uloh se zamétuje na jinou uroven porozuméni obrazu:

e Klasifikace obrazu pfifazuje celému vstupnimu obrazu jednu tiidu z predem

definovaného mnozstvi kategorii.

e Detekce objektti rozpoznava vyskyt konkrétnich objektt a urcuje jejich polohu v

obraze pomoci ohranicujicich boxi.

e Segmentace obrazu rozdéluje obraz na oblasti podle vizudlnich vlastnosti a pfifazuje

kazdému pixelu tiidu.

e Instance segmentace jde jest¢ dal a rozliSuje mezi jednotlivymi instancemi objekti,

1 kdyz patii do stejné kategorie.

Soucasné pristupy Casto kombinuji vice téchto tloh v jednom systému, coz umoziuje
komplexni analyzu vizualnich scén. Diky pokroku v oblasti hlubokého uceni, zejména
konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) a transformerovych architektur, dosahuji modely
stale vyssi pfesnosti a adaptability. Architektury jako Vision Transformers (ViT) nebo R-

CNN poskytuji néstroje pro efektivni a Skdlovatelné zpracovani obrazovych dat [6].

V nésledujicich podkapitolach jsou jednotlivé tlohy podrobnéji popsany z hlediska

jejich principli, metod a vyuZziti.

1.3.1 Klasifikace obrazu (Image Classification)

Klasifikace obrazu je zakladni uloha pocitacového vidéni, jejimz cilem je urcit, do které z
pifedem definovanych tfid dany obraz jako celek patti. Systém tedy analyzuje cely vstupni
obrazek a rozhodne, kterou kategorii nejlépe reprezentuje — napiiklad ,,auto®, ,,ptdk* nebo
,woudova“. Vysledkem je ptifazeni jediné tfidy k celému obrazu, nikoliv k jednotlivym
objektliim uvnitf néj.

Formalné se jedna o problém vicettidové klasifikace, kde kazdy obraz néleZi praveé
jedné tfid¢ z konecného mnoZstvi. Vystupem modelu byva vektor pravdépodobnosti, z n€hoz

je jako findlni predikce vybrana tfida s nejvyssi hodnotou.
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Obrazek 1: Ukazka klasifikace [37]

V minulosti se klasifikace feSila kombinaci ru¢né navrzenych ptiznaki (napf. hran,
textur nebo tvartl) a klasifikac¢nich algoritmd, jako je Support Vector Machine (SVM) —
metoda, ktera hled4 optimalni hranici mezi tfidami v prostoru ptiznakl. Tyto ptistupy vSak

byly citlivé na zmény v obraze, naptiklad na jiné pozadi nebo thel pohledu.

V soucasnosti je klasifikace obrazli bézné€ realizovana pomoci modeld, které si
potiebné ptiznaky dokazi samy odvodit z dat a naucit se je vyuzivat pro rozhodovani. Tento
pfistup zajistuje vyssi presnost i odolnost vuci variabilit€¢ vstupnich obrazku, a stal se

standardem v modernim pocitacovém vidéni [1], [3].

Klasifikace obrazu se vyuziva v celé fadé aplikaci, od rozpoznavani objektl ve

fotografiich az po analyzu lékatskych snimkii nebo kontrolu kvality ve vyrobe¢.

1.3.2 Detekce objekta (Object detection)

Detekce objektli (object detection) je tloha pocitacového vidéni, kterd umoziuje urcit, zda
se v obraze nachdzeji objekty urcitého typu, a zaroven stanovit jejich polohu pomoci
ohranicujicich boxii (bounding boxes). Tato schopnost je nezbytna v mnoha oblastech, jako

jsou autonomni systémy, analyza videa, biometrie nebo automatizované fizeni vyroby [10].



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 19

Object Detection

CAT, DOG, DUCK

Obrazek 2: Ukéazka detekce objektt [38]

Tradi¢ni pfistupy k detekci objektd vyuzivaly metodu sliding window, pfi niz se
klasifikator opakované aplikoval na rizné ¢asti obrazu v riznych métitkach. Tento postup
byl velmi naro¢ny na vypocetni vykon, protoze bylo nutné zpracovat tisice oblasti. Pozdé&ji
se prosadily tzv. region proposal metody, které generuji pouze omezeny pocet kandidatnich

oblasti pro podrobnéjsi analyzu.

V té dob¢ se pouzivaly i modely zalozené na Haar cascade klasifikatorech, které
pracovaly se vzorci jasovych zmén v obraze a byly znamy predevSim v kontextu detekce
oblicejti. Dalsi metodou byla Histogram of Oriented Gradients (HOG), ktera analyzuje smér
a velikost hran. Ve spojeni s Support Vector Machines (SVM) vznikla G¢inna feSeni pro

detekci objektil, zejména v prostiedi s nizkymi vypocetnimi naroky [11].

S nastupem konvolu¢nich neuronovych siti (CNN) vznikly modely, které zvladaji
presnéjsi detekcei pifi vySsi robustnosti vii¢i zménam v obraze. V ramci téchto piistupl se

rozliSuji dvé hlavni skupiny:

e Dvoustupnové modely (two-stage detectors), jako Faster R-CNN, nejprve generuji
navrhy oblasti, ve kterych by se mohly nachazet objekty, a nasledné tyto oblasti
klasifikuji [12].

e Jednostupnové modely (one-stage detectors), jako YOLO (You Only Look Once) a
SSD (Single Shot MultiBox Detector), detekuji objekty ptimo v jednom priichodu

siti, coZ zajist'uje rychlejsi zpracovani obrazu [4].
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Nov¢jsi pristupy, jako EfficientDet nebo DETR, vyuzivaji optimalizované architektury

v kombinaci s mechanismy pozornosti (attention), coz piinasi vyssi piesnost a lepsi zvladani

vvvvvv

......

v obraze tfidu podle toho, k jakému typu objektu nélezi. Na rozdil od detekce, ktera pracuje
s ohranicujicimi boxy, semantickd segmentace vytvari tzv. maska tfid, jeZ poskytuje

v

podrobné;jsi informaci o tvaru a rozloZeni objektt.

T g T

Input Image Semantic Segmentation
Obrazek 3: Ukéazka semantické segmentace [39]

Tento piistup se vyuziva v aplikacich, kde je dulezité porozumét presnému rozlozeni
scén — napiiklad v lékarském zobrazovéani (oznaceni nadorovych oblasti), v autonomnich
vozidlech (detekce silnic, chodnikti, dopravnich znacek) nebo v zemédé€lstvi (analyza ploch

porostu) [14].

Tradi¢ni metody segmentace zahrnovaly jednoduché algoritmy, jako je prahovani,
detekce hran (napf. Cannyho detektor) nebo klastrovaci metody (napt. K-means). Tyto

vvvvvv

[15].

V soucasnosti se semantickd segmentace realizuje prevazné pomoci hlubokych
neuronovych siti. Modely jako Fully Convolutional Networks (FCN), U-Net nebo DeepLab
vyuzivaji konvolu¢ni vrstvy k extrakci pfiznakl a nasledné dekddovani prostorovych map

do pixelové presné klasifikace [16].

1.3.4 Instance segmentace (Instance Segmentation)

Instance segmentace rozsifuje principy semantické segmentace o schopnost rozliSovat

jednotlivé vyskyty objektl v obraze, i kdyz patii do stejné tfidy. Naptiklad dvé auta na silnici
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budou rozpoznana jako samostatné instance ttidy ,,auto” a kazdé z nich bude mit vlastni

masku.

Input Image Instance Segmentation
Obrazek 4: Ukéazka instance segmentace [39]

Tato tloha kombinuje vyhody detekce objektl (urceni polohy) se segmentaci (presné
ohrani¢eni). Vyuziti nachazi napiiklad v robotice (manipulace s jednotlivymi objekty), v
bezpecnostnich systémech (sledovani osob) nebo v biologii (pocitani bunék na

mikroskopickém snimku).

Moderni pfistupy k instance segmentaci zahrnuji modely jako Mask R-CNN, kter¢ stavi
na dvoustupnové detekci objektil a pfidavaji segmentacni hlavu pro predikci masky. Novéjsi
metody vyuzivaji i transformerové architektury — napiiklad Segment Anything Model
(SAM) od spolecnosti Meta Al umoziluje interaktivni segmentaci na zédkladé dotazli nebo

ukazatelt [17].
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2 HLUBOKE UCENI

Hluboké uceni (deep learning) je podmnozinou strojového uceni, kterd vyuziva vicevrstvé
neuronové sit¢ k analyze a modelovani slozitych vzorG v datech. Tradi¢ni algoritmy
strojového uceni se obvykle opiraji o ru¢né definované vstupni rysy, zatimco hluboké uceni
se je dokdze naucit pfimo z dat bez potieby lidského zadsahu. Tento pfistup pfinesl zdsadni
pokroky v oblastech, jako je pocitacové vidéni, zpracovani piirozeného jazyka a fizeni

autonomnich systému [1].

Diky rostoucimu vypocetnimu vykonu a dostupnosti rozsédhlych datasetti se hluboké
uceni stalo dominantnim pfistupem v mnoha aplikacich. Konvolu¢ni neuronové sit¢ (CNN)
umoznily revolu¢ni vylepSeni analyzy obrazu, zatimco rekurentni neuronové sit¢ (RNN) a
transformerové modely pfinesly vyznamné pokroky v oblasti zpracovéani sekvenénich dat

[18].

Hluboké neuronové sité¢ jsou trénovany na zakladé zpétnovazebni optimalizace
(backpropagation), kde se upravuji vdhy neuront s cilem minimalizovat chybu modelu.
Proces trénovani zahrnuje né€kolik kli¢ovych aspekti: vybér architektury sité, nastaveni
hyperparametrti, optimalizaci vahovych koeficienti a metody regularizace. Spravna
konfigurace téchto prvki je zésadni pro dosazeni dobré generalizace modelu, tedy

schopnosti ptesné predpovidat vysledky i na dosud nevidénych datech [1].

2.1 Neuronové sité

Neuronové sité (artificial neural networks, ANN) jsou jednim z kli¢ovych prvki hlubokého
uceni a jsou inspirovany strukturou lidského mozku. Jsou tvofeny propojenymi umélymi
neurony, které pfijimaji vstupy, provadéji matematické operace a piedavaji vysledky dal.
Hlavni sila neuronovych siti spo¢iva ve schopnosti automaticky se ucit reprezentace dat, coz

umoznuje efektivni analyzu sloZitych vzorl v obrazech, zvuku nebo textu [1].

Hluboké neuronové sit€¢ (deep neural networks, DNN) se skladaji z vice vrstev
neurontl, coZ jim umoziuje modelovat slozité vztahy mezi vstupy a vystupy. Tento pfistup
byl uspésné aplikovan v rlznych oblastech, véetné pocitacového vidéni, zpracovani
piirozeného jazyka a robotiky. Zasadni pokrok v této oblasti nastal diky zvysSeni vypocetniho
vykonu (GPU, TPU), dostupnosti velkych datasett a pokrocilej$im algoritmim optimalizace

[18].
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Neuronové sit¢ se 1isi svou strukturou a typem propojeni neurontl, coz ovlivituje
jejich schopnosti a vhodnost pro rizné ulohy. V nésledujicich podkapitolach budou
podrobnéji popsany jejich architektura, zakladni typy a vyhody i omezeni, které¢ ovliviuji
jejich efektivitu v praxi.

2.1.1 Zakladni principy neuronovych siti

Neuronové sité jsou vypocetni modely inspirované strukturou lidského mozku, kde
jednotlivé umélé neurony spolupracuji pii zpracovani informaci. Kazdy neuron pfijima
vstupni signaly, aplikuje na né vazenou sumu, pfida bias a nasledné pouzije aktivacni funkci,

ktera rozhodne, zda neuron vysle signal dal [1].
Struktura umélého neuronu

Umély neuron (perceptron) 1ze matematicky popsat rovnici:

y =f<zn:wixi +b>
i=1

kde:

e Xx;jsou vstupni hodnoty (napf. intenzita pixelu obrazu),

w; jsou vahy, které urcuji dilezitost jednotlivych vstupt,

b je bias, ktery umozniuje posun aktivacni funkce,

fje aktivacni funkce, kterd zavadi nelinearitu do modelu.

Kazdy neuron je propojen s ostatnimi pomoci vazenych spojl, které se upravuji béhem

trénovani modelu.
Aktivaéni funkce

Aby byla neuronova sit’ schopna modelovat nelinearni vztahy v datech, pouzivaji se rizné

aktivacni funkce:

e Sigmoid — transformuje vystup do intervalu (0,1), ¢asto pouzivany pro binarni

klasifikaci.
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Obrazek 5: Aktivacni funkce — Sigmoid [48]

e Tanh — podobna sigmoidni funkci, ale s vystupem v rozsahu (-1,1), 1épe se hodi pro

data se zdpornymi hodnotami.
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Obrazek 6: Aktivacni funkce — Tanh [48]

e ReLU (Rectified Linear Unit) — nejcastéjsi volba v hlubokém uceni, definuje vystup

jako max(0, x), coz umozinuje rychlejsi trénovani a lepsi gradientovy prichod [19].

—-10 =5 0 5 10

Obrazek 7: Aktivacni funkce — ReLU [48]
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Shrnuti

Neuronové sité se skladaji z umélych neuronti, které spolupracuji pfi zpracovani vstupnich
dat. Jejich schopnost modelovat nelinedrni vztahy mezi vstupy a vystupy je zékladem pro
feSeni slozitych loh strojového uceni. V nasledujici kapitole se podrobnéji zaméiime na
architekturu neuronovych siti, ktera urcuje, jak jsou neurony propojeny a jakym zptisobem

probiha zpracovani informaci v siti.

2.1.2 Architektura neuronovych siti

Architektura neuronové sité urcuje zpisob, jakym jsou jednotlivé neurony uspotadany do
vrstev a jak jsou mezi sebou propojeny. Tato struktura zédsadné ovliviiuje schopnost sité
extrahovat relevantni informace ze vstupnich dat a nasledné je efektivné zpracovavat. V
kontextu pocitacového vidéni a detekce objektii se nejcastéji vyuzivaji hluboké neuronové
sit¢ zaloZené na konvolucnich vrstvach (CNN), které jsou navrzeny tak, aby efektivné

pracovaly s prostorovou strukturou obrazovych dat [1].

S 4

skrytymi a vystupni.
Vstupni Skryta vrstva Vystupni

vrstva C\vrswa

Obrazek 8: Neuronové sit¢ — Vrstvy [49]

Vstup1 —

Vstup2 —»

Vstup3 —

Vstup4 —

Vstupni vrstva pfijima data z okolniho prostiedi — v ptipad¢ pocitacového vidéni se
jedna o pixelova data obrazu. Pocet neuront ve vstupni vrstvé odpovida poctu piiznakd,

které dany vstup obsahuje (napft. pocet pixelii v obraze).

Konvolu¢ni vrstvy (convolutional layers) predstavuji klicovy stavebni prvek v sitich

urenych pro zpracovani obrazu. Tyto vrstvy vyuZzivaji sadu filtri (konvolu¢nich jader),
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které se aplikuji na vstupni obraz nebo ptfedchozi vrstvu. Vysledkem je tzv. mapovani
ptiznaki (feature maps), jez zachycuji lokalni vzory jako hrany, rohy nebo textury. Pouziti

konvolucnich vrstev vyrazné snizuje pocet parametri a umoznuje efektivnéj$i u¢eni modelu
[3].

Pooling vrstvy, obvykle max-pooling, redukuji rozméry map piiznakii pomoci
subsamplovani. Tento proces zajiStuje men$i vypocetni ndrocnost a zaroven zvysuje

robustnost modelu vii¢i mensim posuntim nebo deformacim ve vstupu.

PIn¢ propojené vrstvy (fully connected layers) se typicky nachdzeji na konci
architektury a propojuji kazdy neuron s kazdym neuronem nasledujici vrstvy. Tim umoziiuji
komplexni kombinaci extrahovanych ptiznaki z ptedchozich vrstev a jejich pievod na

kone¢ny vystup modelu — naptiklad pravdépodobnosti ptislusnosti ke konkrétnim tfidam.

Normalizaéni vrstvy, jako batch normalization, zajistuji stabilitu trénovani tim, Ze
normalizuji vystupy jednotlivych vrstev. To vede ke zrychleni konvergence a snizuje

problémy s vymizenim gradientu, které se vyskytuji u hlubsich architektur.

Dropout vrstvy ndhodné vypinaji urcité neurony béhem trénovani, ¢imz zabranuji
pfeuceni modelu. Tento jednoduchy, avSak G¢inny mechanismus zvySuje schopnost sité

generalizovat na nevidéna data [22].

Kombinaci téchto typt vrstev Ize navrhnout efektivni architektury neuronovych siti,

které dosahuji vysoké presnosti pii sou¢asném zachovani vypocetni efektivity.

2.1.3 Typy neuronovych siti

Neuronové sité se lisi svou architekturou a zpisobem zpracovani dat, coz ovliviiuje jejich
vhodnost pro rizné aplikace. V této kapitole budou popsany zakladni typy neuronovych siti
a jejich vyuziti.

Vicevrstvy perceptron (MLP)

Vicevrstvy perceptron (Multi-Layer Perceptron, MLP) je zadkladni typ neuronové sité
slozeny z vstupni vrstvy, jedné nebo vice skrytych vrstev a vystupni vrstvy. Kazdy neuron
v jedné vrstvé je propojen se vSemi neurony v ndsledujici vrstveé, ¢imz vytvari plné

propojenou sit’.

MLP vyuzivd zpétné Sifeni chyby (backpropagation) a gradientni sestup pro

optimalizaci vah neuroni. Aktivace neuronti je obvykle realizovana funkci ReLLU, Sigmoid
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nebo Tanh. Tento typ sité se pouziva pro klasifikaci, regresi a zakladni analyzu dat, ale neni

wev

Konvolu¢ni neuronové sité (CNN)

Konvolu¢ni neuronové sité (Convolutional Neural Networks, CNN) jsou ureny pro
zpracovani obrazovych dat. Klicovym prvkem CNN jsou konvoluéni vrstvy, které vyuzivaji

filtry (kernely) k extrakci prostorovych ryst z obrazu.

Hlavni vyhody CNN spocivaji v redukovaném poctu parametra (diky sdileni vah mezi

filtry) a schopnosti zachovat prostorové vztahy mezi pixely. CNN typicky obsahuji:

e Konvoluéni vrstvy — provadéji operace s filtry pro extrakei rysu.

1010 |1f0O 1(0(1 1(2(3 31

=
of1|1]of1]1 0|1|1|*%|4[5(|6 |—pm
1|]0]j1J0f|1]fo0 1(0]1 71819
1|]0f1|1]1]|0 Image patch Kernel
ol 1l1lo0l1]1 (Local receptive field) (filter) Output
110]1jo0f1]fo0

Obrazek 9: Konvolucni vrstva [40]

e Pooling vrstvy — redukuji rozméry dat a pomdhaji minimalizovat vypocetni

naroc¢nost.

Max pooling
/
12 | 7
8171513
2x2 pooling, 1 14
1219 |5 stride 2 3
13|12 |10| 3 Average pooling
914|514 9 5
.
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Obrazek 10: Pooling vrstva [41]

e PIné propojené vrstvy — vyuzivaji extrahované rysy k finalni klasifikaci.
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Fully
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Input E.-

Feature Extraction Classification

Obrazek 11: Konvoluéni neuronova sit’ [42]

CNN se pouzivaji napiiklad pro rozpoznavani objektli, detekci symbold a analyzu

l1¢katskych snimkt [3].
Srovnani typii neuronovych siti

Tabulka 1: Srovnani typt neuronovych siti

Typ sité Charakteristika Pouziti Vyhody Nevyhody
PIné propojena | Klasifikace, Snadna Nevhodna pro
MLP > . obrazy a
sit regrese implementace
sekvence
Konvoluéni Pocitacové Efektw}n’ VyZaduje vétsi
CNN e zpracovani
vrstvy vidéni dataset
obrazu

(zdroj: viastni)
2.1.4 Vyhody a omezeni neuronovych siti

Neuronové sité piedstavuji jeden z nejefektivnéj$ich nastroji moderniho strojového uceni.
Jejich schopnost automaticky ucit se z dat, modelovat nelinearni vztahy a ptizptisobovat se
komplexnim tloham je zasadni pro jejich GspéSné nasazeni v oblastech, jako je rozpoznavani

obrazu, zpracovani jazyka ¢i prediktivni analyza.
Vyhody neuronovych siti

Jednou z klicovych vyhod neuronovych siti je jejich vysoka aproximacni schopnost. Jiz na

pocatku 90. let bylo teoreticky prokazano, ze vicevrstvé dopifedné sité¢ (MLP) s jednou
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skrytou vrstvou a vhodnou aktiva¢ni funkci mohou aproximovat libovolnou spojitou funkci

na kompaktni mnozing [23].

Déle mezi hlavni vyhody patii:

Automaticka extrakce pfiznakli — neuronové sit¢ eliminuji potiebu rucniho

navrhovani vstupnich vlastnosti, coz snizuje zavislost na doménovych znalostech.

Generalizacni schopnosti — pfi spravném trénovani dokazou neuronové sit€ aspésné

predikovat i na neznamych datech.

Flexibilita architektur — riizné typy siti (napt. CNN, RNN, Transformery) umoziuji

tesit specifické tlohy s vysokou efektivitou.

Moznost pienosu znalosti (transfer learning) — vyuziti pfedtrénovanych modelt

vyrazné urychluje vyvoj aplikaci i pfi malém mnozstvi trénovacich dat [18].

Omezeni neuronovych siti

Navzdory svym ptednostem maji neuronové sité také vyznamna omezeni:

Vypocetni narocnost — hluboké modely vyzaduji znaény vypocetni vykon, coz

omezuje jejich nasazeni na embedded zatfizeni bez specialnich optimalizaci.

Velké mnozstvi parametrii — s rostouci hloubkou sité roste 1 pocet parametrti, coz

zvySuje riziko pfeuceni (overfitting) a narocnost na data [22].

Citlivost na kvalitu dat — chybna anotace, Sum nebo nevyvazenost tfid miize vyrazné

ovlivnit vysledky uceni.

Nizk4 interpretovatelnost — neuronové sité jsou ¢asto vnimany jako tzv. black-box
modely, jejichz rozhodovani neni snadné vysvétlit. Tato vlastnost komplikuje
nasazeni siti v oblastech s vysokymi naroky na vysvétlitelnost, napiiklad ve

zdravotnictvi nebo pravu [24].

Komplexita trénovani — nalezeni optimalni architektury a nastaveni hyperparametra

je ¢asove narocny proces, ¢asto vyzadujici experimentélni ladéni.

Praktické aspekty pro nasazeni

V kontextu praktickych aplikaci, jako je rozpoznavani recyklacnich symboli na embedded

zatizenich (napf. Raspberry Pi), je nutné zvazovat kompromis mezi vykonem, pfesnosti a
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vypocetni efektivitou. Vhodné jsou proto modely navrzené pro prostfedi s omezenymi

vypocetnimi zdroji, jako jsou MobileNet, SSDLite nebo EfficientNet.

Optimaliza¢ni techniky jako kvantizace, komprese modelu nebo pruning pak umoziuji

tyto sit¢ nasadit 1 na zafizenich s omezenymi prosttedky bez vyrazného snizeni piesnosti.

2.2 Trénovani modelu

Trénovani modelu hlubokého uceni je klicovym procesem, pii némz se neuronova sit’ u¢i na
zéklad¢ vstupnich dat vytvaret predikce, které odpovidaji ocekavanym vystupiim. Béhem
tohoto procesu dochazi k postupné tprave vah a biasti neuronti s cilem minimalizovat chybu
mezi predikovanym a skute¢nym vystupem. To je umoznéno pomoci ztratové funkce, ktera
kvantifikuje tuto chybu, a nasledného vyuziti optimalizacnich algoritmii, které upravuji

parametry sit€ na zdklad¢ vypoctenych gradientt.

v v

Zasadnim prvkem trénovani neuronovych siti je také metoda zpétného Sifeni chyby
(backpropagation), kterd umoziuje efektivni vypocet parcidlnich derivaci ztratové funkce
vici vSem trénovatelnym parametrim sité. Tento mechanismus spolu s vhodn€ zvolenym
optimalizacnim algoritmem, jako je naptiklad Stochastic Gradient Descent (SGD) nebo

Adam, umoziuje sit¢ postupné zlepSovat své predikcéni schopnosti.

Trénovani vSak nespoc¢iva pouze v Upraveé vah. Kvalita vysledného modelu zavisi také
na dalSich faktorech, jako je volba ztratové funkce, velikost a kvalita datasetu a délka
trénovani. Zvlastni pozornost je tieba vénovat problému preuceni (overfittingu), kdy se
model piili§ pfizpsobi trénovacim datim na ukor jeho vykonu na novych datech. K
prevenci preuceni se vyuzivaji metody jako dropout, regularizace, nebo Casné zastaveni

trénovani (early stopping).

V soucasné dobé se bézné vyuziva také tzv. prenos uceni (transfer learning), kdy se
model natrénovany na rozsahlém datasetu dale ptizpiisobi nové tloze s mensim mnozstvim

dat.

2.2.1 Datové mnoZiny

Pro efektivni trénovani modelti hlubokého uceni je dulezité spravné rozdéleni dostupnych
dat do tfi zdkladnich skupin: trénovaci, valida¢ni a testovaci mnoZiny. Kazda z téchto ¢asti
slouZi jinému Gc¢elu a dohromady tvoti zékladni rdmec pro u€eni, ladéni a ovéteni schopnosti

modelu generalizovat.
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e Trénovaci data (training set) predstavuji hlavni mnozinu, na které se model uci.
Slouzi k optimalizaci vah neuronové sit¢ tak, aby minimalizovala ztratovou
funkci. Tato data model béhem trénovani opakované zpracovava, a pravé na

nich se u¢i rozpozndvat vzory a struktury pottebné pro spravné predikce.

e Validacni data (validation set) se nepouzivaji k samotnému uceni modelu, ale k
jeho pribéznému vyhodnocovani béhem trénovani. Na zakladé vykonu na
validacni mnoziné lze sledovat vyvoj piesnosti, detekovat preuceni a provadét
ladéni hyperparametri. Validacni data pomadhaji urcit optimalni bod, kdy

trénovani ukoncit, aby model generalizoval co nejlépe.

e Testovaci data (test set) slouzi az k findlnimu hodnoceni modelu po ukoncéeni
trénovani. Model s témito daty béhem uceni neptijde do kontaktu, coz zajistuje
objektivni posouzeni jeho schopnosti predikovat na zcela novych, nezndmych
vzorcich. Vysledky na testovaci mnozZiné¢ obvykle reprezentuji ocekavany

vykon modelu v redlném nasazeni.

Typické rozdéleni datasetu byva napiiklad 70 % pro trénovani, 15 % pro validaci a
15 % pro testovani, nicméné konkrétni poméry mohou byt upraveny v zavislosti na velikosti
a povaze dat. Pfi nedostatku dat se Casto vyuZivaji techniky jako kiiZova validace nebo

pienos uceni.

Spravné rozdéleni dat je nezbytné pro dosazeni kvalitniho modelu s dobrou

schopnosti generalizace a minimalizaci rizika preuceni.

2.2.2 Ztratové funkce

Ztratova funkce (loss function) je klicovym prvkem pfi trénovani neuronovych siti. Jejim
ucelem je kvantifikovat chybu modelu, tedy rozdil mezi skute¢nym vystupem a predikci,
kterou model na zakladé svych aktualnich parametrti vytvori. Hodnota ztratové funkce slouzi
jako zpétna vazba pro proces optimalizace, ktery upravuje vahy neuronové sité tak, aby

vysledna predikce byla co nejblize ocekavané hodnoté [20].

Vybér vhodné ztratové funkce je zavisly na typu feSené ulohy. Pro rizné problémy

existuji specificke typy ztratovych funkci, které 1épe reflektuji pozadavky dané oblasti:

o Kilasifikacni ulohy, kde je cilem zatadit vstup do jedné ze tfid, obvykle vyuzivaji

kiizovou entropii (cross-entropy loss). Tato funkce penalizuje rozdil mezi
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pravdépodobnostnim vystupem modelu a skutecnou t¥idou, a je vhodna jak pro

binarni, tak vicetfidovou klasifikaci.

e Regresni tlohy, v nichz model predikuje spojitou hodnotu, nejcastéji vyuzivaji
stitedni kvadratickou chybu (mean squared error, MSE) nebo stfedni absolutni
chybu (mean absolute error, MAE). MSE je vhodna v pfipadech, kdy je Zadouci
vice penalizovat vétSi odchylky, zatimco MAE je robustnéjsi vici odlehlym

hodnotam.

e Detekce objektil a podobné tlohy kombinuji vice ztrat. Naptiklad modely typu
SSD nebo Faster R-CNN vyuzivaji soucasn¢ klasifikacni ztratu (napt. softmax
cross-entropy) pro urceni tfidy objektu a regresni ztratu (napt. smooth L1 loss)

pro urceni ptesné polohy ohranicujiciho boxu [10, 12].

Ztratova funkce tedy predstavuje centrdlni prvek uceni, ktery spojuje chovani modelu
s pozadavky uzivatele ¢i dané aplikace. Spravné zvolena ztrata nejen urcuje, co se model

uci, ale i jak rychle a stabilné konverguje v prubéhu trénovani.

Moderni frameworky jako PyTorch a TensorFlow poskytuji Sirokou Skélu
implementovanych ztratovych funkei, které 1ze ptimo vyuzit nebo pfizpusobit specifickym

potfebam dané ulohy.

2.2.3 Backpropagation a optimalizace

Uprava parametri neuronové sit€ béhem trénovani je umoznéna diky algoritmu zpétného
Sifeni chyby (backpropagation). Tento algoritmus efektivné vypocitava gradient ztratové
funkce vii¢i vSem vahdm a biasiim v siti, coZ umoziuje jejich ndslednou aktualizaci tak, aby

se minimalizovala chyba na vystupu.

Myslenka backpropagation byla zasadni pro rozvoj hlubokého uceni, nebot’ umoznila
trénovat vicevrstvé neuronove sité efektivnim zptisobem [20]. Algoritmus vyuziva pravidla
fetézového derivovani a postupuje smérem od vystupni vrstvy zpét ke vstupni, pficemz pro
kazdou vrstvu spocita prispévek ke globalni chybé modelu.

Vypocet gradientl by ale nebyl prakticky vyuzitelny bez vhodného optimaliza¢niho
algoritmu, ktery podle téchto gradientli aktualizuje parametry. Cilem optimalizace je najit

takové hodnoty vah, které minimalizuji ztratovou funkci, a tim zlepSuji vykon sité na

trénovacich datech.

Mezi nej€astéji pouzivané optimaliza¢ni metody patfi:
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e Stochastic Gradient Descent (SGD) — jeden z nejjednodusSich a nejdéle
pouzivanych algoritmii. Aktualizace parametrii probiha po kazdém trénovacim
vzorku nebo minibatchi. I kdyZ je pomalejsi a citlivy na volbu rychlosti uceni

(learning rate), ¢asto vede ke stabilni konvergenci.

e Adam (Adaptive Moment Estimation) — pokrocilejsSi metoda kombinujici
vyhody algoritmi SGD a RMSProp. Automaticky upravuje rychlost uceni pro
kazdy parametr zvlast, ¢imz urychluje konvergenci zejména v hlubokych

architekturach [25].

Dalsi metody jako RMSProp, Adagrad nebo AdaDelta nachazeji vyuziti v zavislosti
na charakteru dat nebo architektufe sit¢, nicméné¢ Adam byva v mnoha aplikacich vychozi

volbou diky sv¢ stabilité a rychlosti.

Volba optimaliza¢ni metody ma zasadni dopad nejen na rychlost trénovani, ale také
na kvalitu vysledného modelu. Spolu s vhodnou ztratovou funkei tvoti zakladni stavebni

kamen procesu uceni neuronove site.

2.2.4 Prenos uceni (Transfer learning)

Pienos uceni (transfer learning) je technika, kterd umoznuje vyuzit znalosti ziskané modelem
pii feSeni jedné tllohy na illohu jinou, obvykle ptibuznou. Ve strojovém uceni se tento piistup
stal Siroce pouzivanym zejména v piipadech, kdy je k dispozici pouze omezené mnoZstvi
trénovacich dat, nebo kdyZ neni mozné trénovat rozsdhly model od zacatku kviili vypocetni
narocnosti.

Typickym ptipadem pienosu uceni je vyuZiti pfedtrénovaného modelu na velkém
datasetu, ktery obsahuje pies 14 milioni anotovanych obrazi a tisice tfid [3]. Modely, které
byly na tomto datasetu natrénovany (napt. ResNet, VGG, EfficientNet), jiZ obsahuji obecné
vizualni reprezentace, které 1ze dale ptrizplsobit specifickému problému, jako je napiiklad

rozpoznavani recyklanich symbolt.
Existuji dveé hlavni strategie prenosu uceni:

e Feature extraction — vyuZiti pfedtrénované¢ho modelu jako extraktoru ptiznakd.

Vrstvy zlstavaji neménné a nad jejich vystupy je natrénovan novy klasifikator.

¢ Fine-tuning — ¢astecné nebo Uplné dotrénovani modelu, véetné nékterych nebo

N 24

pfizplsobeni.
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Vyhodou pienosu uéeni je moznost zkratit dobu trénovani, zvysit piesnost i na
malych datasetech a snizit pozadavky na mnozstvi trénovacich vzorkti. To je obzvlaste
dalezité v kontextu nasazeni na embedded zafizenich, jako je Raspberry Pi, kde se bézné

pracuje s omezenymi vypocetnimi zdroji a specifickymi tlohami.

Ptenos uceni je dnes povazovan za standardni soucast vyvoje hlubokych modeli v
oblasti pocitacového vidéni, a je vyuzivan nejen v akademickych aplikacich, ale i v
prumyslové praxi.
2.2.5 Preuceni a generalizace

Jednim z nejcastéjSich problému pfi trénovani neuronovych siti je pfeuceni (overfitting).
Pfeuceni nastava v situaci, kdy model dosdahne velmi dobrych vysledkii na trénovacich
datech, ale selhdva na datech valida¢nich nebo testovacich, protoze se naucil zachycovat
Sum nebo specifické vzory, které nejsou obecné platné. Vysledkem je nizkd schopnost

generalizace, tedy schopnost modelu spravné reagovat na nova, dosud nevidéna data.
K pteuceni dochazi zpravidla tehdy, kdyz:

¢ je model pfili$ slozity (napf. hluboka sit’ s velkym poctem parametrit),

e trénovaci data jsou nedostateCna nebo nevyvazena,

e chybi vhodna forma regulace uceni.

Naopak underfitting predstavuje stav, kdy je model pfili§ jednoduchy a nedokéze

zachytit ani zékladni vztahy v datech.

4 X 4 X
X X
X X X(O\X
X
XX XXX X X7y X X
XX X XX X
Under-fitting Appropirate-fitting Over-fitting
(too simple to (forcefitting--too
explain the variance) good to be true) DG

Obrazek 12: Overfitting & Underfitting [43]

Preuceni Ize rozpoznat podle pribéhu chyb na trénovaci a valida¢ni mnoziné€. Typicky

pfi preuceni:
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e trénovaci chyba klesa, zatimco
e valida¢ni chyba po ur¢itém bod¢ roste.
Metody prevence preuceni

Aby model dosahoval dobré generalizace, vyuzivaji se rizné strategie, které omezuji jeho

schopnost ,,naucit se zpaméti*:

e Dropout — technika, pii které se béhem trénovani nahodné vypinaji jednotlivé
neurony. Tim se model stdva robustnéjsi a mén¢ zavisly na konkrétnich propojenich

[22].

e Early stopping — trénovani je ukonceno v okamziku, kdy se validacni chyba pfestane

sniZovat, ¢imz se predejde dal§imu zhorSovani generalizace.

e Regularizace — pfidani penaliza¢niho ¢lenu do ztratové funkce (napt. L1 nebo L2

normy), ktery omezuje velikost vah a podporuje jednodussi modely.

e Augmentace dat —umélé rozsiteni trénovaci mnoziny pomoci transformaci, jako jsou
rotace, ofezy, zmény kontrastu ¢i pfidani Sumu. Tim se zvySuje rozmanitost vstupl

a snizuje riziko preuceni [26].

Efektivni trénovani modelu by mélo vzdy usilovat o dosazeni vyvazeného kompromisu
mezi u¢enim detailnich vzora v datech a schopnosti zobecnit tyto znalosti na nové piiklady.

Generalizace je totiz zdkladnim pfedpokladem pro nasazeni modelil v redlném prostiedi.

2.2.6 Epochy, batch size a iterace

Trénovani neuronové sité je strukturovano do opakujicich se krokd, které se odehravaji na

ruznych Grovnich — nejcastéji se pracuje s pojmy epocha, batch a iterace.

Epocha ptedstavuje jeden kompletni priichod celym trénovacim datasetem. Pokud
ma sit’ za kol naucit se rozpoznéavat urcité vzory, je tieba, aby kazdy vzorek v datech byl
pouzit opakované — a pravé kazdy takovy cyklus odpovida jedné epoSe. Trénovani Casto
probiha v desitkéch az stovkach epoch v zavislosti na velikosti datasetu, slozitosti ulohy a

cilové presnosti.

Batch size (velikost davky) urcuje, kolik trénovacich vzorki je zpracovano soucasné
pii jedné aktualizaci vah. Pokud je batch size rovna velikosti celého datasetu, hovotime o
full-batch learningu, ktery je pfesny, ale vypocetné naro¢ny. Mini-batch learning, kdy jsou

davky tvofeny menSimi skupinami (napi. 32, 64 nebo 128 vzorkl), je nejbéznéjSim
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ptistupem, protoze nabizi dobry kompromis mezi rychlosti a stabilitou uc¢eni. Nejmensi
mozna velikost davky je jedna — v tomto piipad¢ jde o tzv. stochastic (online) learning, ktery

muze byt uzitecny pro velmi dynamicka nebo proudova data [27].

Jedna iterace pak odpovida jednomu kroku uceni, pii némz se zpracuje jedna davka.
Pocet iteraci v jedné epose tedy zavisi na velikosti datasetu a zvoleném batch size. Napiiklad

pokud ma dataset 10 000 vzorki a batch size je 100, pak jedna epocha obsahuje 100 iteraci.
Volba téchto parametrii — zejména batch size a pocet epoch — ma ptimy vliv na:

e rychlost trénovani,

e stabilitu konvergence,

e schopnost generalizace.

Jejich vhodné nastaveni je vysledkem kombinace teoretickych znalosti, praktické
zkusenosti a ladéni na konkrétni tloze.
2.2.7 Trénovaci smycka

Trénovaci smycka predstavuje jadro procesu uceni neuronové sité. V ramci kazdé iterace
dochazi k postupnému zpracovani davky vstupnich dat, vypoctu vystupu modelu,
vyhodnoceni chyby pomoci ztratové funkce, vypoctu gradientil a nasledné aktualizaci vah
sit€. Tento cyklus se opakuje v pritb&hu vSech iteraci v jedné epoSe a je kli¢ovy pro to, aby

se model na zaklad€ zkuSenosti postupné zlepsSoval.
Béhem jedné iterace probihaji zpravidla nasledujici kroky:
e Forward pass — vstupni data prochazeji siti a na jejim vystupu vzniké predikce.

e Vypocet ztraty — vystup modelu je porovnan s cilovou hodnotou prostiednictvim

ztratové funkce.
e Backward pass (zpétné Sifeni chyby) — pomoci algoritmu backpropagation jsou
spocitany gradienty ztraty vzhledem k vaham.
e Optimalizace (aktualizace vah) — na zaklad¢ vypoctenych gradienti a zvolené¢ho
optimaliza¢niho algoritmu (napt. SGD nebo Adam) jsou vahy sité upraveny.
Soucasti trénovaci smycky je Casto také vypocet dopliikovych metrik, jako je pfesnost
(accuracy), recall, nebo F1 skore, které poskytuji hlubsi vhled do toho, jak model skute¢né

funguje v daném kontextu.
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Po zpracovani vSech batchii v jedné epose je obvykle provedeno vyhodnoceni modelu
na validani mnoziné. Pokud je valida¢ni vykon stabilni nebo se zlepSuje, trénovani
pokracuje do dalsi epochy. V opacném piipadé muze byt spuStén mechanismus early

stopping, piipadné Gprava hyperparametrt.

Trénovaci smycku lze implementovat ru¢né, napiiklad v PyTorchi nebo TensorFlow,
nebo vyuzit vyssich abstrakénich nastroji (napf. fit() metodu v Kerasu ¢i knihovny jako

PyTorch Lightning)[27].

2.2.8 Monitorovani a ladéni

Béhem trénovéani neuronové sité je dulezité nejen definovat architekturu a optimaliza¢ni
strategii, ale také priilbézné sledovat chovani modelu, vyhodnocovat jeho vykonnost a vcas
reagovat na pfipadné problémy. Pravé monitorovani a ladéni ptedstavuji kli¢ovou cCast
efektivniho trénovaciho procesu, ktera pomahd piedchazet pfeuceni, zajist'uje stabilitu uceni

a podporuje dosazeni co nejlepsich vysledkd.

Zakladnim nastrojem pro dohled nad u€enim jsou trénovaci a valida¢ni metriky. Mezi
nejcastéji sledované hodnoty patii:

e Ztratova funkce (loss) — jak na trénovaci, tak na valida¢ni mnozin¢.

o Klasifika¢ni metriky, napt. pfesnost (accuracy), recall, precision, F1 skore.

e Metriky lokalizace a detekce, napf. Intersection over Union (IoU) nebo mean

Average Precision (mAP).

Sledovani vyvoje téchto metrik v pribéhu trénovani umoznuje identifikovat trendy a
anomalie, jako je naptiklad zacinajici pfeuceni, zpomaleni konvergence nebo nestabilita
gradientl. Na zakladé téchto pozorovani lze upravit hyperparametry (napf. learning rate),

aktivovat regulariza¢ni techniky nebo rozhodnout o zastaveni trénovani.
Pro zajisténi replikovatelnosti a efektivity trénovani se vyuziva checkpointing, tedy
pravidelné ukladani stavu modelu (véh a konfigurace) béhem uceni. UloZené checkpointy

1ze pozdéji vyuzit pro obnovu modelu, pokra¢ovani v u€eni nebo testovani ve specifickych

bodech prubéhu trénovani.

Monitorovani lze provadét ruéné pomoci vypisi a grafi, nebo automatizované pomoci

specializovanych nastroj, jako jsou:

e TensorBoard (pro TensorFlow),
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e Weights & Biases nebo MLflow (pro vice framework),
e knihovny pro vizualizaci v Pythonu, napt. Matplotlib nebo Seaborn [28].

Efektivni ladéni modelu vyzaduje kombinaci technického dohledu, interpretace metrik a
zkuSenosti. Vhodné nastaveni monitoringu a ukladani vysledkd je tak nedilnou soucésti

robustniho vyvojového procesu v oblasti hlubokého uceni.

2.3 Regularizace

Jednim z hlavnich cili trénovani neuronové sité je dosdhnout takového stavu, kdy model
nebude pouze kopirovat trénovaci mnozinu, ale bude schopen generalizovat své znalosti na
nova, neznama vstupni data. Tento pozadavek narazi na riziko pieuceni (overfittingu), pii
némz se sit’ pfili§ pfizplsobi specifikim trénovaci mnoziny, a tim ztrdci schopnost

predikovat kvalitn¢ v redlném nasazeni.

Regularizace ptedstavuje soubor technik, jejichz cilem je omezit kapacitu modelu,
pfipadné fizenym zplsobem naruSit proces uceni tak, aby sit’ vytvafela obecnéjsi
rozhodovaci hranice. Jinymi slovy — regularizace pomaha modelu ucit se jednodussi, méné
,presné, ale o to 1épe zobecnitelné funkce.

V oblasti hlubokého uceni existuje nékolik typickych ptistupt k regularizaci:

e Penalizace vah (naptf. L1 nebo L2 regularizace), ktera pitimo ovliviiuje velikost

parametrd modelu [23].
e Dropout, tedy technika ndhodného vypinani neuront béhem trénovani [22].
e Early stopping, které sleduje vyvoj valida¢ni chyby a v¢as zastavuje trénovani.
e Data augmentation, které zvySuje rozmanitost vstupnich dat.

Regularizace se stala nepostradatelnou soucasti trénovani hlubokych neuronovych siti a
nachdzi uplatnéni napti¢ riznymi typy modeld 1 aplikaci. V nasledujicich podkapitolach
budou podrobnéji piedstaveny jednotlivé techniky, véetné jejich principu, vyhod a piipada

vhodného pouziti.

2.3.1 Penaliza¢ni metody: L1 a L2 regularizace

Jednim z nejcastéji pouzivanych zptlisobu regularizace neuronovych siti je penalizace
vah modelu prostfednictvim modifikované ztratové funkce. Cilem téchto metod je omezit

rast hodnot vah béhem trénovani tak, aby model preferoval jednodussi a stabilngj$i feSeni s
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lepsi schopnosti generalizace. Penaliza¢ni termin se pridava k ptvodni ztratové funkci a pii

trénovani ovliviiuje optimaliza¢ni proces.
L2 regularizace (ridge penalty)

L2 regularizace zavadi penalizacni ¢len ve tvaru souctu druhych mocnin vah:

L=Lo+/12wi2
1

kde L, je pavodni ztratova funkce, w; jsou vahy modelu a 4 je regularizacni parametr,

ktery urcuje silu penalizace.

Tento ptistup vede ke snizovani absolutnich hodnot vah, aniz by je zcela nuloval. L2
regularizace je ¢asto vyuzivana pro své stabiliza¢ni G¢inky — podporuje hladké rozhodovaci

hranice a eliminuje extrémni hodnoty parametrti [23].
L1 regularizace (lasso penalty)

Oproti tomu L1 regularizace pouziva soucet absolutnich hodnot vah:

L=1L, +AZ|Wi|
i

Tato forma penalizace ma tendenci n¢které vahy nastavit pfimo na nulu, ¢imz vytvari
id$i modely s mensim poctem aktivnich parametri. L1 regularizace je tedy vhodna zejména
proménné.

Kombinované metody

V néekterych piipadech se vyuziva kombinace obou pfistupli, oznacovana jako Elastic Net,

ktera kombinuje vyhody L1 i L2 regularizace.

Volba mezi L1 a L2 zavisi na charakteru dat a pozadované interpretovatelnosti
modelu. V hlubokém uceni se Castéji pouziva L2 regularizace, protoze je stabilngjsi a 1épe

se chova pfi trénovani pomoci gradientnich metod.

2.3.2 Dropout

Dropout je jedna z nejucinnéjSich a nejpouzivanéjSich regularizac¢nich technik v hlubokém
uceni. Jeji hlavni mySlenkou je nahodné vypinat (deaktivovat) neurony béhem trénovani sit¢,
a tim zabranit jejich nadmérné zavislosti na sob& navzajem. Vysledkem je model, ktery je

robustnéjsi, 1épe generalizuje a méné se preucuje.
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Pii pouziti dropoutu se v kazdé trénovaci iteraci kazdy neuron s urcitou
pravdépodobnosti p docasn¢ vyradi z vypoctu. V nésledujici iteraci mize byt aktivni opét
jind podmnozina neurond. Timto zpisobem dochazi k trénovani celé mnoziny rtzné
»osekanych® modeli, jejichz predikce se pii testovani primeéruji do jednoho findlniho
modelu. Tento mechanismus ma efekt podobny baggingu, tedy kombinaci mnoha slabsich

modelil za Gcelem zvySeni stability vystupu [22].

Dropout se obvykle pouziva ve skrytych vrstvach neuronovych siti, predevsim mezi
pln¢€ propojenymi (dense) vrstvami. Typicka hodnota pravdépodobnosti vypnuti neuront se
pohybuje mezi 0.2 az 0.5. U vystupnich vrstev a v konvolu€nich vrstvach byva dropout

pouzivan méné Casto nebo s mensi intenzitou, aby nebyla narusena prostorova struktura dat.
Pouziti dropout techniky pfinasi nékolik vyhod:
e Redukuje riziko pieuceni, zejména u hlubokych modelt a mensich datasett.

e ZvySuje robustnost modelu, protoze sit’ se uci poskytovat spravné predikce i pfi

absenci ¢asti informaci.

e Funguje bez nutnosti pridavat nové hyperparametry, kromé samotné dropout

pravdépodobnosti.

Pii testovani modelu se dropout jiz nepouziva — misto toho se vystupy neurond skaluji,
aby odpovidaly trénovaci fazi. Naptiklad v PyTorchi se béhem inference automaticky pfepne

model do rezimu eval(), kde je dropout deaktivovéan a v§echny neurony jsou aktivni.

2.3.3 Dalsi techniky regularizace

Kromé penaliza¢nich metod a dropout techniky existuje fada dalSich postupt, které
pfispivaji ke zlepSeni schopnosti modelu generalizovat. Tyto techniky se ¢asto pouzivaji

samostatné i v kombinaci a zaméfuji se bud’ na proces trénovani, nebo na vstupni data.
Early stopping

Early stopping je metoda, pfi které se trénovani ukon¢i ve chvili, kdy se vykon modelu na
valida¢ni mnozin€ ptestane zlepSovat, a za¢ne se zhorSovat. Tento postup brani modelu, aby
pokracoval v uceni na specifika trénovaci sady, kterd nejsou pfitomna v novych datech. Early
stopping je snadno implementovatelny a byva standardni soucasti trénovacich frameworki
— umoziuje tak automaticky vybrat optimalni bod zastaveni trénovani a zaroven Setfit

vypocetni Cas [1].
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Data augmentation

Augmentace dat je technika, pfi niz se uméle rozsitfuje trénovaci dataset pomoci transformaci
puvodnich vzorkl. Cilem je zvysit variabilitu dat bez nutnosti jejich manualniho rozsifovani.

Typické techniky zahrnuji:
e geometrické transformace (rotace, posuny, ofezy),
e zmeény v barevném prostoru (jas, kontrast, sytost),
e pifidani Sumu nebo deformaci.

Tyto Upravy pomahaji modelu stat se robustnéj$Sim vici zménam ve vstupnich datech a
snizuji riziko pfeuceni. Augmentace se béZn¢ pouziva zejména v oblasti pocitacového vidéni

[26].
Batch normalization

Batch normalizace zajiSt'uje stabilitu trénovani tim, ze normalizuje vystupy jednotlivych
vrstev v pritbéhu uceni. Ackoli jejim primarnim cilem neni regularizace, ptinasi vedlejsi
efekt zvySeni robustnosti modelu, coz v disledku pomaha i jeho schopnosti generalizace. V

kombinaci s dropoutem byva béznou soucasti modernich architektur.
Pfidani Sumu a noise injection

Dalsi moZnosti je pfidani ndhodného Sumu do vstupnich dat nebo do aktivacnich vystupi
neurond. Tento pfistup nuti model vytvaret robustné;si reprezentace, které nejsou zavislé na

presné hodnoté jednotlivych vstupt.

2.4 Optimalizace

Cilem trénovani neuronové sit€¢ je nalezeni takovych parametri (vah a biasl), které
minimalizuji hodnotu ztratové funkce. Tento proces, zndmy jako optimalizace, je klicovym
prvkem hlubokého uceni. Béhem optimalizace se model uci, jak nejlépe ptfizpisobit své

vnitini reprezentace vstupnim datiim, tak aby vytvarel co nejpresnéjsi predikce.

Ve své zékladni podobé¢ je optimalizace zalozena na iterativni aktualizaci parametrii
sit€ pomoci gradientu ztratové funkce. Tento gradient uréuje smér, kterym se maji parametry

upravit, aby doslo ke sniZeni chyby. Rychlost této Gipravy je fizena tzv. learning rate — jednim

vvvvvv
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V pribéhu vyvoje hlubokého uceni vzniklo mnozstvi optimalizacnich algoritmil,
které rozsituji zékladni ptistup znamy jako Gradient Descent. Tyto algoritmy se snazi fesit
nekteré z problémi tradi¢niho gradientniho sestupu, jako je pomald konvergence, kolisani

gradientli nebo uviznuti v lokalnich minimech.

Dnes se bézné pouzivaji pokrocilé metody jako Momentum, RMSProp nebo Adam,
které ptinaseji adaptivni fizeni krokii uceni a stabilnéjsi priibéh optimalizace [25]. Dtlezitou
soucasti trénovani je také planovani rychlosti uceni v case (learning rate scheduling), které
umoziuje modelu rychleji konvergovat nebo 1épe vychazet z komplikovanych oblasti

ztratové funkce [1].

V nasledujicich podkapitolach budou podrobnéji predstaveny jak zékladni principy
optimalizace, tak i pokrocilé algoritmy a strategie fizeni tempa uceni. Tyto techniky hraji

zasadni roli v tom, zda se model nauci efektivné, stabiln€ a s dobrymi vysledky.

2.4.1 Gradient descent a jeho varianty

Zakladem vétSiny optimalizacnich algoritmti v hlubokém uceni je metoda gradientniho
sestupu (Gradient Descent). Jednd se o jednoduchy, avSak velmi G¢inny zpisob, jak
iterativn¢ upravovat parametry modelu tak, aby se minimalizovala hodnota ztratové funkce.
V kazdém kroku se vypocita gradient ztraty vzhledem k parametrim a model se ,,posune*

ve sméru, ktery vede ke snizeni chyby.
Matematicky lze zakladni aktualizaci parametrti zapsat jako:
6=0—n-VyL(O)

kde 8 predstavuje parametry modelu, 1 je learning rate a VyL(60) je gradient ztraty

vzhledem k parametrim.

V praxi se vyuZzivaji tfi hlavni varianty gradientniho sestupu, liSici se tim, kolik dat se

pouzije pii vypoctu gradientu v jednom kroku:
Batch Gradient Descent

Pouziva cely trénovaci dataset pro vypocet gradientu. Je pfesny, ale pamétove a vypocetné

naro¢ny, zejména u rozsahlych dataseti. M4 stabilni konvergenci, ale pomalou aktualizaci.

Stochastic Gradient Descent (SGD)
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V kazdém kroku se aktualizace provadi na zaklad¢ jednoho ndhodn¢ vybraného vzorku. Tato
metoda je rychld a casto umoziuje dostat se z lokalnich minim, ale je velmi nestabilni —

ztrata muze vyrazné kolisat mezi iteracemi [1].
Mini-Batch Gradient Descent

Predstavuje kompromis mezi predchozimi dvéma pfistupy. V kazdé¢ iteraci se vypocita
gradient na zakladé malé podmnoziny dat (typicky 32 az 256 vzorki). Tato metoda je dnes

nejpouzivanéjsi, protoze nabizi dobry pomér mezi stabilitou a rychlosti konvergence.

Volba spravné varianty gradientniho sestupu a velikosti davky (batch size) ma
zasadni vliv na efektivitu trénovani modelu. V dalSim textu budou ptfedstaveny pokrocilé
algoritmy, které na zékladni principy gradientniho sestupu navazuji a fesi nékteré jeho

praktické nedostatky [25].

2.4.2 Pokrodilé optimalizac¢ni algoritmy

Zatimco zakladni varianty gradientniho sestupu poskytuji jednoduchy ramec pro aktualizaci
parametr modelu, v praxi Casto ¢eli problémtim, jako je pomala konvergence, kolisani
gradientli nebo uviznuti v lokdlnich minimech. Proto byly vyvinuty pokrocilejsi
optimalizacni algoritmy, které tyto nedostatky adresuji a vyrazn€ zvysuji efektivitu a

stabilitu trénovani hlubokych siti.
Momentum

Metoda Momentum zavadi do aktualizace vah tzv. setrva¢nost. Misto toho, aby se parametry
aktualizovaly pouze na zakladé aktudlniho gradientu, pfihliZi se také k pfedchozim kroktm.
To umoziuje zrychlit konvergenci zejména v udolich ztratové funkce a omezit oscilace v

oblastech s kolisavym gradientem. Aktualizace mé podobu:
Ve = YVeq + 1 VglL(6)
0=0—-v
kde v je rychlost, ¥ je parametr momenta (obvykle 0.9), a n je learning rate.
RMSProp

RMSProp (Root Mean Square Propagation) fesi problém nestabilnich krokt uc¢enim rtiznou
rychlosti pro rizné parametry. Sleduje primérnou velikost nedavnych gradientl a na jejim

zakladé upravuje velikost kroku:
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U
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Tato metoda vyrazné zlepSuje konvergenci v nerovnomérné zakfivenych

0=0-—

oblastech funkce ztraty, a je vhodnd zejména pro rekurentni sit¢ nebo velmi hluboké

architektury.
Adam

Optimaliza¢ni algoritmus Adam (Adaptive Moment Estimation) kombinuje vyhody
Momentum a RMSProp. Udrzuje odhad prvni (primér gradientu) i druhé momentové slozky
(pramér druhé mocniny gradientu) a adaptivné upravuje learning rate pro kazdy parametr
zvlast. Jeho efektivita, robustnost a minimalni potieba ladéni z néj u€inily jednu z nejcastéji

pouzivanych metod v sou¢asném hlubokém uceni [25].

Adam je v praxi vhodny pro vétSinu loh, a to i bez ditkkladného nastavovani

parametrii. Typické vychozi hodnoty jsou 8; = 0,9, 8, = 0,999 ae = 1078,

2.4.3 Uceni s adaptivni rychlosti (learning rate scheduling)

vvvvvv

tedy velikost kroku, kterym se model posouva po gradientu ztraty smérem k minimu.
Nevhodné zvolend hodnota miize mit zasadni dopad na uspeSnost uceni: pftili§ vysoka vede
k oscilacim nebo divergence, zatimco pfili§ nizkd zpomaluje konvergenci nebo vede k

uviznuti v suboptimalnim minimu.

Proto se v praxi ¢asto vyuZziva learning rate scheduling, tedy fizeni hodnoty learning
rate v ¢ase. Misto konstantni hodnoty se tento parametr dynamicky méni béhem trénovani

podle pfedem zvoleného planu. Mezi bézn¢€ pouzivané strategie patii:
Step decay

Learning rate se snizi o pevny faktor po urcitém poctu epoch. Napiiklad po kazdych 10

epochéch se snizi 0 50 %. Tato metoda je jednoduchd, ale mtize plisobit skokove a neohebné.
Exponential decay

Hodnota learning rate se snizuje exponencialné v ¢ase podle rovnice:

e =1Mo-e "

kde n, je pocatecni learning rate, k je konstanta a t je epocha. Tato metoda je plynulejsi nez

step decay.
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Cosine annealing

Hodnota learning rate se méni podle kosinové kiivky a periodicky klesa témét k nule, ¢imz
modelu umoznuje efektivni prichod pres slozity prostor parametrii. Miize byt kombinovana

s tzv. warm restarts — opétovnym navysenim hodnoty po urcité fazi.
Cyclical learning rate

Namisto monoténniho klesani se learning rate méni v rdmeci intervalu mezi minimalni a
maximalni hodnotou. Tato strategie umoznuje modelu 1épe prochdzet riznymi oblastmi

ztratové funkce a Casto vede k rychlejsi konvergenci.
One Cycle Policy

Tato moderni metoda spojuje prvky nékolika vySe uvedenych technik. Learning rate se
zpocatku zvySuje a ndsledné prudce klesd, zatimco zdroven klesa i1 velikost momenta.

Vysledkem byva rychlé a stabilni dosazeni minima ztratové funkce [29].

Spravné zvoleny plan zmény learning rate ma zasadni vliv na kvalitu vysledného
modelu, rychlost trénovani a stabilitu konvergence. VétSina modernich frameworkl (napf.
PyTorch, TensorFlow) poskytuje Sirokou podporu pro planovani uceni, a umoziuje jejich

snadné pouziti v trénovacich smyckach [1].
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3 KLASIFIKACE A DETEKCE OBJEKTU

Klasifikace a detekce objekti jsou dvé zakladni tlohy pocitacového vidéni, které hraji
zéasadni roli pfi automatické interpretaci obrazovych dat. Ackoli ob¢ ulohy vychazeji ze
spole¢nych principti hlubokého uceni, lisi se v typu vystupu, vypocetni narocnosti i rozsahu

praktického pouziti.

Zatimco klasifikace se zaméfuje na urceni pfitomnosti urcitého typu objektu na
celém snimku, detekce umoziuje soucasné rozpoznani vice objektli v obraze a urceni jejich
ptesné pozice. Detekce je proto slozitéjsi ulohou, kterd vyzaduje schopnost lokalizace a

Skalovani s ohledem na velikost i rozlozeni objektt.

Moderni metody detekce objekti, jako jsou Faster R-CNN, YOLO ¢i EfficientDet,
ptedstavuji vrchol soucasného vyvoje v oblasti strojového vidéni. Lisi se pfitom nejen svou
architekturou, ale také naroky na vypocetni prosttedky, ¢imz se nékteré z nich stavaji

vhodnymi kandidaty pro pouziti na embedded zatfizenich s omezenym vykonem.

3.1 Prehled klasifikace a detekce v pocitaCovém vidéni

Pocitacové vidéni jako disciplina usiluje o to, aby pocitace dokdzaly interpretovat vizualni
informace obdobné¢ jako ¢lovek. Mezi zékladni tlohy tohoto oboru patii klasifikace a
detekce objekti, které tvofi zdkladni stavebni kdmen vétSiny pokrocilych vizualnich systému

— od medicinské diagnostiky aZ po rozpoznavani dopravnich znacek ¢i symboll na obalech.

Klasifikace obrazu spociva v pfifazeni jedné nebo vice tfid celému snimku.
Vysledkem je informace o tom, ,,co* se na obrazku nachézi, nikoli ,,kde*. Tento ptistup se
osveédCuje napiiklad pii identifikaci typu materidlu, znacky vyrobku nebo typu prostredi.
Modely pro klasifikaci jsou ¢asto méné vypocetné naro¢né a poskytuji vysokou pfesnost v

jednodussich ulohéch, kde se pfedpoklada jeden dominantni objekt [1].

Detekce objektii oproti tomu pifinasi schopnost nejen urcit typ objektu, ale také jeho
konkrétni polohu v obraze, ¢asto ve formé ohranicujiciho rdmecku (bounding box). Tato
uloha je vyrazné komplexné;jsi, protoze musi fesit vicenasobnou piitomnost objektt, jejich
rtiznorodé velikosti, polohy 1 prekryvy. Detekce je klicova v aplikacich, kde neni pfedem
znam pocet ani pozice objektdl — naptiklad pfi automatickém tiidéni odpadu podle

recyklac¢nich symbolii [30].

Klasifikace i detekce jsou dnes bézné feseny pomoci konvolu¢nich neuronovych siti

(CNN), které umoziuji automatické extrahovani relevantnich ptiznakl z obrazovych dat bez
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nutnosti ru¢niho navrhu deskriptort. Zatimco klasifikace obvykle vyuziva architektury jako

24

lokalizac¢ni informace — napiiklad Faster R-CNN nebo YOLO [31].

Porozuméni rozdiliim mezi témito ulohami je zadsadni pro vybér vhodného piistupu pii
navrhu vizualniho systému. V této praci, ktera se zaméfuje na detekci riznych recyklacnich
symboltl, se klasifikace ukazuje jako nedostatecnd — zejména kvili tomu, ze neumoziuje
lokalizaci vice objektii soucasné. Detekce je proto zvolena jako hlavni pfistup, protoze
umoziuje jak identifikaci, tak lokalizaci symbolii, bez ohledu na jejich pocet, velikost ¢i

umisténi.
3.2 Vyvoj metod detekce objekti

Detekce objektli patfi mezi nejndrocnéjsi ulohy pocitacového vidéni. Jeji vyvoj prosel béhem
poslednich dvou desetileti zdsadni proménou — od tradi¢nich algoritmti zalozenych na ru¢né
navrzenych deskriptorech az po dne$ni architektury vyuzivajici hluboké neuronové site.

Tento vyvoj vyznamnég ovlivnil pfesnost, rychlost a robustnost detekénich systémt [30, 31].

3.2.1 Tradi¢ni pristupy

Tradi¢ni systémy strojového vidéni vyuzivaly ru¢né navrzené ptiznaky a klasifikatory, coz
vSak omezovalo jejich schopnost generalizace. Hluboké uceni tento ptistup zasadné zménilo

diky automatickému uceni reprezentaci pfimo z dat.

3.2.2 Prechod k hlubokému uceni

Zésadni zlom pftinesl rok 2012, kdy sit’ AlexNet vyrazné piekonala dosavadni pfistupy v
soutézi ImageNet [3]. Brzy poté se objevily prvni detekéni systémy postavené na CNN.
Prvnim zasadnim krokem byla architektura R-CNN (Region-based CNN), ktera
kombinovala selektivni vyhledavani regionti s klasifikaci pomoci CNN. Vyvoj pak
pokracoval ptfes Fast R-CNN a Faster R-CNN, ktery jako prvni integroval navrh oblasti
ptimo do sité [10, 12].

3.2.3 Nastup real-time detekce

Vedle dvoustupiiovych systémi vznikly také jednostupnové detektory, které dokazou v
ramci jediného prichodu siti pfedpoveédét pozici i tfidu objekti. K tém nejzndméj$im patii
YOLO (You Only Look Once) a SSD (Single Shot Detector). Tyto pfistupy pfinesly

vyznamné zrychleni a umoznily detekci v redlném case 1 na slabsich zatizenich [4, 32].
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3.2.4 Soucasné trendy

Moderni metody detekce dale zvySuji presnost i efektivitu. Architektura EfficientDet spojuje
sit’ pro extrakci pfiznaki s optimalizovanou hlavou pro detekci. Naopak piistupy jako DETR

(Detection Transformer) vyuzivaji transformerové jadro a zcela opoustéji tradi¢ni navrhy

wev

Vyvoj metod detekce tak ukazuje snahu o nalezeni rovnovdhy mezi pfesnosti a
rychlosti — cozZ je pro embedded aplikace klicovy faktor. V nasledujicich Castech se proto
zam¢iime na strukturu nejvyznamnéjSich typt detektorii a jejich vhodnost pro nasazeni v

praxi.

3.3 Architektury detektori

Architektura detekéniho modelu urcuje zpiisob, jakym sit’ analyzuje obrazova data a jakym
postupem predpovidd vyskyt a polohu objektid. V poslednich letech se ustalila zakladni
typologie na dvoustupiiové modely, jednostupniové modely a moderni transformerové

ptistupy, pticemz kazdy z téchto ptistupt ptfinasi vlastni vyhody a kompromisy.

Dvoustupiové detektory vyuzivaji oddéleny krok pro generovani navrhil
objektovych oblasti (tzv. region proposals), které jsou nasledn¢ klasifikovany a
lokalizovany. Typickym predstavitelem této kategorie je Faster R-CNN, ktery vynika

zatizeni [12].

Jednostupiiové detektory jako YOLO nebo SSD naopak provadéji predikei tfid 1
polohy ptimo v jednom kroku. Diky tomu dosahuji vyrazné vyssi rychlosti, a proto se staly

preferovanou volbou v redlném Case i v omezenych vypocetnich prostfedich [4, 32].

S rozvojem attention mechanismi se objevily 1 transformerové architektury, z nichz
nejvyznamnéjsi je DETR (Detection Transformer). Tento pfistup opousti klasické principy
navrhovych oblasti a stavi na globalni pozornosti, ¢imz pfinasi zcela novou perspektivu do
detekce objektt [13]. PrestoZe tyto modely nabizeji nové moZznosti v oblasti generalizace,
jejich vyuziti v embedded prostfedi je zatim omezené zejména z divodu vypocetni

naroc¢nosti.

Kazdy z téchto ptistupli je vhodny pro jiny typ aplikace. Pii vybéru modelu pro

rozpoznavani recyklacnich symboli na embedded zatizeni, jako je Raspberry Pi, je nutné
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zvazit nejen piesnost, ale také rychlost inference, naroky na pamét’ a moznost kvantizace.

Nasledujici ¢asti se podrobnéji vénuji jednotlivym kategoriim detektori a jejich vlastnostem.

3.3.1 Jednostupiové modely

Jednostupiiové modely predstavuji pristup, ktery vyrazné zjednodusSuje proces detekce
objektti. Namisto oddélené faze navrhii oblasti a nésledné klasifikace, jak je tomu u
dvoustupniovych modelt, predikuji pfitomnost objektu, jeho tfidu i lokalizaci v rdmci
jednoho vypocetniho prichodu neuronovou siti. Timto zpisobem dosahuji vyssi rychlosti a

jsou vhodné;jsi pro aplikace v readlném case.

Nejznaméjsimi zastupci této kategorie jsou YOLO (You Only Look Once) a SSD
(Single Shot MultiBox Detector). Oba tyto modely pfinadseji vyborny kompromis mezi
pfesnosti a vypocetni efektivitou, coz z nich €ini preferovanou volbu pii detekci objekti na

mobilnich nebo embedded zafizenich [4, 32].

YOLO (You Only Look Once) rozdé€luje vstupni obraz na sit’ miizky a pro kazdou
jeji buiiku predikuje ohranicujici ramecky (bounding boxes) a pravdépodobnosti tfid. Diky
tomuto piistupu dokaze zpracovavat obraz v redlném case, i kdyz rané verze mély tendenci
trpét horsi presnosti pii detekci mensSich objektli. Postupny vyvoj pfinesl vyrazna zlepSeni,
zejména ve verzich YOLOv4 a YOLOVS, které zvySily jak detekéni piesnost, tak vykonnost.
Nov¢jsi verze, jako YOLOV8 az YOLOV12, pfinaseji vyrazna zlepSeni v detekéni presnosti,
rychlosti 1 optimalizaci pro nasazeni na zatfizeni s omezenym vykonem. Diky tomu je YOLO

vhodné pro Siroké spektrum aplikaci véetné embedded systémil a primyslového nasazeni
[4].

SSD se odlisuje tim, ze pouziva vice urovni rozliSeni pro detekci objektd rtiznych
velikosti. To znamen4, Ze mensi objekty se detekuji ve vrstvach s vys$§im rozliSenim, zatimco
vétsi objekty ve vrstvach hlubSich. Diky tomuto principu dosahuje SSD velmi dobré
rovnovahy mezi rychlosti a piesnosti, zejména ve scénafich s rozmanitou velikosti objektl

[32].

Jednostupiiové modely jsou ve srovnani s dvoustupiiovymi detektory mén¢ presné
pfi lokalizaci v ptipadech se silnym piekryvem objektl nebo v komplikovanych scénéch.
Presto se jejich vykon i pfesnost v poslednich letech vyrazné zlepSily a pro vétSinu
praktickych aplikaci — vcetné detekce recyklacnich symbola — ptedstavuji optimalni volbu

[30].
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Prave diky své efektivité a jednoduchosti jsou tyto modely Casto zdkladem systému
nasazovanych na vykonnostné¢ omezenych platformach, jako jsou mikropocitate nebo
mobilni zafizeni. V dalSich kapitolach budou podrobnéji analyzovany konkrétni modely z

této kategorie, vhodné pro pouziti na Raspberry Pi.

3.3.2 Dvoustupiiové modely

Dvoustupiiové modely pro detekci objektti patii mezi prvni hluboké architektury, které
vyrazn¢ pirekonaly tradicni pristupy zalozené na ru¢né navrzenych ptiznacich. Jejich hlavni
vyhodou je vysoka pfesnost lokalizace a klasifikace, coz je ddno oddélenym zpracovanim

navrhu objektovych oblasti a nasledné klasifikace.

Tento typ modelt funguje ve dvou krocich: nejprve se pomoci samostatného
mechanismu vytvofi ndvrhy oblasti (region proposals), ve kterych by se mohly nachazet
objekty. V druhém kroku je kazda z téchto oblasti klasifikovdna a jeji presné ohraniceni
upraveno pomoci regrese souradnic. Tento pfistup umoznuje siti soustfedit se pouze na

relevantni ¢asti obrazu, coz vede k vyssi pfesnosti oproti jednostupiiovym metodam [10].

Jednim z prvnich uspéSnych modell této kategorie byl R-CNN (Regions with CNN
features), ktery kombinoval selektivni vyhledavani s hlubokou konvoluéni siti. Tento model
vS$ak trpél nizkou vypocetni efektivitou, nebot’ musel znovu extrahovat ptiznaky pro kazdou
oblast zvlast. Jeho nastupce Fast R-CNN tento problém vyftesil sdilenim vypoctd, ale stale

se spoléhal na externi generator navrhi [10].

Skute¢ny pritlom piinesla architektura Faster R-CNN, ktera do sit¢ integrovala tzv.
Region Proposal Network (RPN) — samostatnou konvolu¢ni vrstvu generujici navrhy oblasti
pfimo béhem priichodu obrazem. Tento pfistup vyrazné zrychlil cely proces a stal se

zékladem pro mnoho dalSich pokrocilych detekénich systému [12].

Dvoustupiiové modely nadale zistavaji standardem v oblastech, kde je kli¢ova
pfesnost — napiiklad v medicinské diagnostice, autonomnich systémech nebo inspekénich
ulohach. Jejich hlavni nevyhodou je vSak vyssi vypocetni ndro¢nost a latence, coz omezuje

jejich nasazeni v redlném Case a na embedded zatizenich s omezenym vykonem [30].

Z tohoto divodu nejsou dvoustupniové modely zpravidla vhodné pro ulohy, jako je
detekce recyklacnich symboll na zatfizenich typu Raspberry Pi, kde je diilezita rychlost
inference a nizka pamétova stopa. V téchto piipadech davaji vEétsi smysl efektivné;si

jednostupiiové piistupy.
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3.3.3 Transformerové detektory

S rozvojem architektur zaloZzenych na mechanismu pozornosti (attention) se i v oblasti
detekce objektli zacaly objevovat modely, které vyuzivaji principy znamé z piirozeného
jazykového zpracovani. Transformerové detektory piinaseji novy pohled na strukturu
detek¢nich modelti, nebot’” opoustéji tradicni postupy, jako je navrh objektovych oblasti ¢i

pouziti pevnych mtizek pro detekci.

Prvnim vyraznym zéstupcem této tfidy je model DETR (DEtection TRansformer),
ktery kombinuje konvolu¢ni backbone pro extrakci ptiznakt s transformerovym dekodérem
pro predikci objektii. DETR zpracovava obraz jako posloupnost objektovych dotazi (object

queries) a pomoci globalni pozornosti urcuje jejich pozice a tridy [13].

Hlavni vyhodou tohoto pfistupu je, Ze model nemusi generovat navrhy oblasti, coz
znacn¢ zjednoduSuje architekturu a eliminuje mnoho ru¢né nastavenych parametri.
Transformerové detektory navic 1épe zvladaji globalni kontext a komplikované scény,
protoze kazdy vstupni bod ma piistup k celému obrazu diky mechanismu self-attention [6,

18].

Na druhé strané je vSak nutné zminit, Ze transformery jsou vypocetn¢ velmi narocné,
zejmeéna pii zpracovani vysokého rozliSeni obrazu. V piivodni podobé byl DETR vyrazné
pomalejsi pfi konvergenci a méné efektivni nez optimalizované CNN-based modely. Tyto
nedostatky vedly k vyvoji riznych vylepSenych verzi, naptiklad Deformable DETR, které

kombinuji vyhody transformatori s efektivnéjsim vybérem pozornosti.

Vzhledem k jejich vypocetnim narokiim zatim transformerové detektory neptedstavuji
idedlni volbu pro embedded zafizeni. Ptfesto se jedna o vyznamny vyvojovy smér s
potencidlem do budoucna, zejména v kontextu systému s dostatecné silnym hardwarovym

zazemim nebo akceleraci.

3.4 Modely vhodné pro embedded zarizeni

Nasazeni modelt hlubokého uceni na embedded zatizeni, jako je Raspberry Pi, ptedstavuje
specifickou vyzvu, kterd vyzaduje peclivou rovnovahu mezi ptesnosti, vypocetni efektivitou
a velikosti modelu. V prostiedi s omezenou paméti, bez dedikovanych akceleratorti a s
omezenym vykonem CPU a GPU je nezbytné volit architektury, které¢ byly navrzeny nebo

optimalizovany s ohledem na tuto realitu.



52 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

Mezi nejcastéji vyuzivané architektury pro embedded systémy patii SSD MobileNet
a EfficientDet-Lite, pfipadn€ jejich variace ptizpiisobené pro frameworky jako TensorFlow
Lite ¢i PyTorch Mobile [25, 32]. Tyto modely jsou navrzeny tak, aby minimalizovaly pocet

parametrii a vypocetnich operaci, pficemz si zachovavaji piijatelnou uroven presnosti.

SSD MobileNet V1 a V2 vyuzivaji lehkou konvoluéni architekturu MobileNet jako
zakladni sit’ pro extrakci ptiznakd. Diky pouziti hloubkové separabilnich konvoluci dochazi
k dramatickému sniZzeni vypocetni naro¢nosti. Ve spojeni s detek¢ni hlavou SSD (Single

Shot Detector) vznika model, ktery je vhodny i pro inference na zatizenich bez GPU [32,33].

Podobnym smérem se ubira i rodina modela EfficientDet, konkrétné varianty jako
EfficientDet-Lite0 az Lite4, které byly navrzeny ptfimo pro pouziti s TensorFlow Lite. Tyto
modely kombinuji vypocetné efektivni zdklad (EfficientNet) s optimalizovanou hlavou pro

detekci, ¢imz dosahuji vysokého vykonu i na mobilnich a edge zatizenich [34].

Dalsi zajimavou moznosti je pouziti modelu ssdlite320 mobilenet v3 large
dostupného v PyTorch, ktery rovnéz nabizi vynikajici pomér mezi rychlosti a piesnosti a je
ptedtrénovany na béznych detek¢nich datasetech (napt. COCO). Tento model je podporovan
také pro export do TorchScript ¢i ONNX, coz usnadiiuje jeho nasazeni mimo desktopové

prostiedi [25].
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4 METRIKY HODNOCENI MODELU

Ve vizudlnich tlohach, jako je detekce objekt, se pouziva né€kolik standardizovanych
metrik, které kvantifikuji piesnost, uplnost nebo efektivitu predikci. Kazdd metrika
reflektuje jiny aspekt kvality modelu, a proto je dtlezité jejich spravné porozuméni i vhodna

interpretace.

Ve vizualni detekci se obvykle sleduje kvalita lokalizace objekti v obraze, uspésnost
zachyceni vSech relevantnich instanci, ale také rychlost, s jakou je model schopen vysledky
produkovat. Vybér a spravna kombinace téchto metrik umozituje smysluplné porovnat rizné

modely ¢i konfigurace a posoudit jejich vhodnost pro konkrétni scénai pouziti.

4.1 Intersection over Union (IoU)

Intersection over Union (IoU) je zakladni metrika pouzivand pro hodnoceni kvality
lokalizace objekti v ulohach detekce. Jeji princip spo¢iva ve vypoctu poméru pruniku a
sjednoceni dvou oblasti: predikované oblasti objektu a skutecné (ground truth) oblasti. Tento

pomeér je definovan jako:

Oblast priniku  ANB

IoU = —
0 Oblast sjednoceni AUB
loU Area of Overlap
oU = -
Area of Union
Poor Good Excellent

Obrazek 13: Intersection over Union
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kde A predstavuje predikovanou bounding box oblast B odpovidajici ground truth
oblast. Vysledna hodnota IoU se pohybuje v intervalu [0,1], pfiCemZ 1 oznacuje naprosté
prekryti a 0 zadné prekryti.

IoU se bézné pouziva jako rozhodovaci kritérium pro klasifikaci predikce jako
spravné — napiiklad v piipadé, kdy je IoU vétsi nez urcitou prahovou hodnotu, obvykle 0,5
nebo 0,75. Tato prahova hodnota pak ovlivituje vypocty dal§ich metrik, jako je Precision

nebo Average Precision (AP) [31].

Tato metrika ma své limity — napiiklad pokud jsou bounding boxy tvarové velmi
rozdilné, IoU muize podhodnocovat jinak vizudlné spravné detekce. Pfesto zistava
nepostradatelnym nastrojem pro hodnoceni ptesnosti lokalizacnich uloh a je zakladem pro

pokrocilejsi metriky jako mAP (Mean Average Precision) [31].

4.2 Mean Average Precision (mAP)

wevr

pro detekci objektii, protoze poskytuje uceleny piehled o jejich celkové presnosti napfic
tfidami 1 prahovymi hodnotami. Metrika mAP vychdzi ze zakladniho principu vypoctu
Average Precision (AP), coz je plocha pod kiivkou precision-recall. Tento ptistup odménuje
modely, které nejen pfesné lokalizuji objekty, ale zdroven minimalizuji pocet faleSné

pozitivnich 1 negativnich predikci.

Pro kazdou tfidu se urci, jak pfesné¢ model predikoval dany objekt v riznych
prahovych hodnotach IoU, a tyto hodnoty se nasledné zpriméruji. Konecny vysledek
vyjadiuje stiedni presnost modelu napfi¢ vSemi tfidami. Bézn€ pouzivanym standardem je
naptiklad mAP@0.5, tedy primérna piesnost pro detekce s IoU > 0.5. V pokrocilejSich
hodnocenich, jako je COCO benchmark, se pouzivda mAP@)][.5:.95], tedy primér piesnosti
pro rizné prahy od 0.5 do 0.95 v krocich po 0.05 [31].

Vyhodou mAP je jeho schopnost vyvazené zohlednit jak piesnost (precision), tak

uplnost (recall), coz jej €ini robustni metrikou pro porovnavani riznych architektur modelt.

vvvvvv

N 24
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4.3 Recall

Recall (Cesky uplnost) vyjadiuje schopnost modelu najit vSechny relevantni objekty ve
vstupnim obraze. Je definovan jako pomér mezi poctem spravné detekovanych objekt a
celkovym poctem skute¢nych (ground truth) objektt dané tiidy:

TP

Recall = TP+—FN

kde 7P (true positives) oznacuje pocet spravné detekovanych objektli a FN (false

negatives) pocet objekttl, které model nedetekoval.

Recall je klicovou metrikou v situacich, kde je dulezité minimalizovat pocet zcela
opomenutych objektid — naptiklad v aplikacich pro bezpecnost, medicinu nebo ekologii. V
kontextu detekce recyklacnich symbolt je vysoky recall dilezity pro to, aby zadny symbol

nebyl piehlédnut, coz by mohlo vést k nespravnému tfidéni odpadu.

Jednim z divodi, pro¢ je recall Casto uvadén spole¢n¢ s metrikou precision, je
skute¢nost, ze tyto dvé veli¢iny stoji v ur¢itém napéti. Zvyseni recallu ¢asto vede ke snizeni
precision, protoZze vice detekovanych objektl zahrnuje i1 faleSné pozitivni vysledky. K
pochopeni celkové vykonnosti modelu je proto vhodné tyto dvé metriky kombinovat —
naptiklad pomoci kiivky precision-recall nebo vypoctem metriky mAP, jak bylo uvedeno

dtive [31].

4.4 Frames Per Second (FPS)

Frames Per Second (FPS) je metrika, kterd udava, kolik snimkti za sekundu je model schopen
zpracovat pii detekci objektl. Na rozdil od metrik jako IoU, mAP ¢i recall, které hodnoti

ptesnost detekce, FPS se zamétuje na rychlost a vypocetni efektivitu modelu.

Vysoka hodnota FPS znamena, ze model zvlada rychlé zpracovani datového toku,
coz je klicové pro aplikace s omezenymi vypocetnimi zdroji nebo tam, kde je vyzadovana
okamzitd odezva — napiiklad v autonomnich systémech nebo pfi vizudlnim tfidéni odpadu
na pasu. Naopak pfili§ nizkd hodnota FPS mize zpiisobit prodlevy v rozhodovani nebo
pfetiZzeni systému.

Je diilezité zdiraznit, Ze mezi rychlosti a pfesnosti Casto existuje kompromis. Modely
pro embedded prostiedi obvykle hledd optimalni rovnovdha mezi rychlosti a kvalitou

detekce, ktera odpovida pozadavkiim konkrétni aplikace [33].
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5 FRAMEWORKY PRO HLUBOKE UCENI

Pro navrh detekéniho systému recykla¢nich symboli byly zvazovany dva hlavni
frameworky pro hluboké uceni — TensorFlow a PyTorch. Oba patii mezi nejpouzivané;si
nastroje v oblasti strojového ufeni a nabizeji Sirokou podporu pro trénovani i nasazeni
neuronovych siti. V této praci byly oba frameworky vyuzity v praxi — TensorFlow ve spojeni
s Object Detection API a PyTorch prostiednictvim modelu dostupného v knihovné

TorchVision.

5.1 TensorFlow

TensorFlow je open-source framework vyvijeny spolecnosti Google, ktery patfi mezi
nejroz§itenéjsi nastroje pro hluboké uceni. Pro detekci objektli nabizi specializované
rozsiteni zvané Object Detection API, které vyrazné zjednodusuje cely vyvojovy proces —

od pfipravy dat pies trénovani az po export optimalizovanych modeli.

Soucasti tohoto API je tzv. Model Zoo, tedy kolekce pifedtrénovanych detekcnich
modell, které jsou pfipraveny pro pouziti s vlastnimi daty pomoci techniky transfer

learningu. Pro aplikace na embedded zafizeni jsou obzvlasté vhodné lehké modely jako:
e EfficientDet-DO0
e SSD MobileNet V2 FPNLite

Tyto modely nabizeji dobry kompromis mezi rychlosti inference, ptesnosti detekce a

velikosti modelu.

Jednou z hlavnich vyhod TensorFlow Object Detection API je moZnost snadného
exportu trénovaného modelu do formatu TensorFlow Lite (TFLite), ktery umoziuje
efektivni inference na zafizenich s omezenym vypocetnim vykonem. Diky Siroké podpote a
ucelenému workflow se API ukazalo jako velmi vhodné feSeni pro embedded nasazeni v

této praci.

5.2 PyTorch

PyTorch je open-source framework vyvijeny spole¢nosti Meta Al (dfive Facebook), ktery si
ziskal oblibu zejména ve vyzkumné komunité diky své flexibilité, jednoduché syntaxi a
dynamickému vykonévani vypocetniho grafu. Nabizi Siroké mozZnosti pro navrh a trénovani
hlubokych neuronovych siti, pfi¢emz jeho architektura vyborné podporuje experimentalni

vyvoj 1 vlastni ptizptisobeni modeld.
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V oblasti detekce objektd je PyTorch obvykle pouzivan spolu s knihovnou
TorchVision, ktera obsahuje nékolik predtrénovanych modeld, napiiklad Faster R-CNN,
RetinaNet, SSD a SSDLite. Pravé posledné jmenovany model byl v ramci této prace vyuzit,
a to zejména kvuli své nizké vypocetni naro¢nosti a kompaktni architekture vhodné pro

embedded systémy.

Na rozdil od TensorFlow vSak PyTorch neposkytuje jednotny framework pro cely
pipeline detekce — od anotace dat pres konfiguraci az po export optimalizovaného modelu.
Prace s TorchVision tak vyzaduje vice manudlniho nastavovéni, napiiklad pti definici
trénovacich smycek, zpracovani vstupnich dat ¢i evaluaci vysledkt. Export model pro

embedded inference je mozny prostfednictvim pfevodu do forméatu ONNX, ptipadné pomoci
I pres tyto nevyhody je PyTorch v praxi velmi silnym néstrojem, ktery dava uzivateli
velkou miru kontroly. V rdmci této prace bylo jeho pouziti pfinosné pro srovnani rozdila v

ptistupu k detekci objekti mezi dvéma hlavnimi frameworky.

5.3 Srovnani TensorFlow a PyTorch

TensorFlow 1 PyTorch ptedstavuji silné nastroje pro navrh a nasazeni hlubokych
neuronovych siti. Z hlediska detekce objektl a vyuZiti na embedded zatizenich se vSak jejich

pfistupy v n€kolika ohledech lisi. Tabulka niZe shrnuje hlavni rozdily v kontextu této prace:

Tabulka 2: Porovnani Tensorflow a PyTorch

Kritérium TensorFlow (Object Detection API) | PyTorch (TorchVision)

Dostupnost . ) )

Sirokd nabidka vcetné EfficientDet, | Omezené;si, napr. SSD,
detekénich

SSD, R-CNN SSDLite, Faster R-CNN
modell
Podpora Uceleny pipeline pro trénink, | VyZaduje rucni skriptovani a
workflow evaluaci 1 export konfiguraci
Export  pro

) ONNX nebo vlastni feSeni, méné
embedded Podpora TFLite, EdgeTPU
) pohodIné
inference
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Vhodnost pro

Vysokd diky hotovym Sablondm a

Vys$si naroky na znalosti a

zacateCniky | dokumentaci upravy

Flexibilita _ Vyssi flexibilita diky ru¢nimu
. Standardni konfigurace v rdmci API

architektur piistupu

(zdroj: vlastni)

Na zéklad¢ téchto rozdilt byl pro hlavni ¢ast prace zvolen framework TensorFlow pro

jeho ptehlednost, dostupnost predtrénovanych modelti a jednoduchy export na embedded

zatizeni. PyTorch byl vyuzit dopliitkoveé pro porovnani pfistupu a jako alternativa s jinou

architekturou detekéniho modelu.



60 UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky

6 IMPLEMENTACE HLUBOKYCH SITI NA EMBEDDED
ZARIZENI

Tato kapitola se zabyva moznostmi nasazeni detekcnich neuronovych siti na embedded
zafizeni s omezenym vypocetnim vykonem. Cilem je ovéfit, jaké modely a techniky Ize
pouzit k zajisténi efektivni detekce objektii pfimo na zafizeni bez nutnosti cloudového
zpracovani. Duraz je kladen na volbu vhodného hardwaru, optimalizaci modelt a

pfizptsobeni softwarového feSeni pro konkrétni platformu.

6.1 Vyzvy pri nasazeni na Raspberry Pi

Embedded zafizeni, jako je Raspberry Pi, jsou pro nasazeni hlubokych neuronovych siti
atraktivni zejména diky své nizké cené, kompaktnim rozmériim a dostupnosti. Jejich vyuziti

vSak pfindsi fadu technickych omezeni, ktera je tieba pti navrhu systému zohlednit.

Jednim z hlavnich omezeni je nizky vypocetni vykon ve srovnani s béZnymi
oproti pfedchozim verzim (vyssi takt, podpora PCle), ale stale nedisponuje dedikovanym
GPU pro akceleraci vypocti hlubokych siti. To znamend, Ze vétSina vypoctl probihd na

CPU, coZ omezuje rychlost inference.

Dalsim faktorem je omezend kapacita operacni paméti a absence vykonného
chlazeni. Pti delSi zatézi miZe dochazet k piehtivani a tzv. throttlingu procesoru, tedy
automatickému snizovani jeho vykonu s cilem zabranit piehtati. Tento jev ma za nasledek
sniZzeni frekvence procesoru, coz negativné ovlivituje plynulost béhu systému. Z tohoto
divodu je nutné pracovat s kompaktnimi modely, ptipadné doplnit zatizeni o pasivni nebo

aktivni chlazeni.

Pro realné nasazeni bylo rovnéz dulezité zajistit dostatecnou kvalitu vstupnich dat.
Raspberry Pi 5 bylo v této praci vyuZito spolu s oficialnim HQ kamerovym modulem, ktery

poskytuje vysoké rozliSeni a lepsi kontrolu expozice.

Vyse uvedené faktory vedly k vybéru modell, které jsou navrzeny s dirazem na
nizkou vypocetni naro¢nost, a soucasné k aplikaci optimalizacnich technik pro zajiSténi

pouzitelného vykonu piimo na embedded zatizeni.
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6.2 Optimalizace modelu

Aby bylo mozné nasadit detek¢ni modely na zafizeni s omezenym vypocetnim
vykonem, je nutné provést jejich optimalizaci. Ta zahrnuje Gpravy modeli tak, aby mély
mensi pamétovou a vypocetni narocnost, a byly schopné inference v redlném case nebo s
minimalnim zpozdénim.

V ptipadé¢ modell trénovanych v TensorFlow byl vyuzit néstroj TensorFlow Lite
(TFLite), ktery umoziiuje export modelu do kompaktniho formatu vhodného pro nasazeni
na embedded platformy, jako je Raspberry Pi. Soucasti tohoto procesu byla také kvantizace,
tedy prevod vah a operaci z 32bitového formatu (FP32) na mensi reprezentaci (napt. INTS

nebo FP16), ¢imz doslo ke sniZeni velikosti modelu a zrychleni vypocti.

Pro model vytvofeny v PyTorchi nebylo mozné vyuzit pifimy export do
optimalizovaného forméatu jako v pfipad¢ TFLite. Namisto toho byl pouzit export do formatu
ONNX (Open Neural Network Exchange), ktery slouzi jako meziformat pro ptfenos model
mezi riznymi frameworky. Vysledny ONNX model byl nésledné nasazen pomoci knihovny
ONNX Runtime, kterd umoznuje spousténi inference bez potieby plnohodnotného PyTorch
prostiedi. Tento postup vSak vyzaduje vice manualnich krokd, naptiklad upravu vstupnich

dimenzi nebo kontrolu kompatibility jednotlivych vrstev.

Optimalizace modeli tak hrala klicovou roli v tom, aby bylo moZné realizovat inference
na zafizeni typu Raspberry Pi bez externi vypocetni podpory a pii zachovani dostate¢né

rychlosti detekce.

6.3 Vyuzity hardware

Pro nasazeni detekéniho systému bylo vyuZito embedded zatfizeni Raspberry Pi 5, které
oproti pfedchozim verzim nabizi vys§i vypocetni vykon, vétSi pamétovou kapacitu a
modernizované rozhrani pro pfipojeni periferii. Diky témto vlastnostem se jedna o vhodnou

platformu pro experimenty s inference hlubokych neuronovych siti v realném case.
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Obrazek 14: Raspberry Pi 5 [45]

Zatizeni bylo doplnéno o oficialni HQ kamerovy modul Raspberry Pi, ktery poskytuje
vysSi kvalitu obrazu nez standardni kamery niz$i tfidy. Modul umoziuje pouZiti
vyménitelnych objektivii a manualni nastaveni parametrd, jako je ostfeni nebo expozice, coz

je dulezité pro spolehlivou detekci symboli za riiznych svételnych podminek.

Obrazek 15: HQ Kamera [46]

Hardware byl zvolen s dlirazem na jednoduchost, kompaktnost a nizkou spotiebu,
piicemz cilem bylo ovéfit, zda I1ze detekéni modely spolehlivé provozovat piimo na

embedded zatfizeni bez nutnosti externich vypocetnich zdrojt.
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7 DATASET

Datova sada predstavuje zadkladni komponentu kazdého tikolu v oblasti pocitacového vidéni.
Kvalita, rozmanitost a pfesnost anotaci datasetu maji pfimy vliv na vykonnost a
generaliza¢ni schopnost modelu. V ramci této diplomové prace bylo nutné pracovat s daty,
kterd pokryvaji Sirokou Skéalu recyklanich symbold napfi¢ rGznymi materidlovymi

kategoriemi.

7.1 Dostupné datasety

Pro trénovani detekéniho modelu byl zvolen vefejné dostupny dataset GreenUP, ktery je
dostupny na platform& Roboflow Universe. Tento dataset obsahuje obrazky s anotacemi

ruznych recykla¢nich symbola pouzivanych k oznacovani materialového slozeni obali.

Obrazek 16: Dataset [47]

Vybér tohoto datasetu byl motivovan absenci alternativ, které by pokryvaly
srovnatelné Siroké spektrum tiid. VétSina voln€ dostupnych datasetll se zamétuje pouze na
vybrané skupiny symbola (napiiklad jen plastové obaly) nebo obsahuje jen obecné ikony
bez podrobného rozliSeni podle kodu materialu. Dataset GreenUP oproti tomu nabizi
rozséhly soubor tfid, v€etné méné béznych oznaceni pro sklo, textil, kovové obaly ¢i

kompozitni materialy.

Dataset byl dale manualné upraven a doplnén (viz podkapitola 7.3), aby odpovidal

potiebam této prace a zajisStoval dostateCnou kvalitu anotaci.
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7.2 Struktura datasetu

Dataset pouzity v této praci je rozdélen do tii Casti:
e Trénovaci mnozina: 2 877 obrazkl
e Validacni mnozina: 596 obrazkt
e Testovaci mnozina: 267 obrazkl

Celkem tedy dataset obsahuje 3 740 anotovanych obrazku, pricemz kazdy z nich mize
obsahovat jeden nebo vice recyklacnich symbolii. Obrazky jsou ve formatu JPEG a
reprezentuji symboly v riznych podminkdch — naptiklad s rGznym osvétlenim,

perspektivou nebo ¢asteCnym zakrytim.

Dataset obsahuje celkem 46 tiid, které odpovidaji recyklacnim znackam pouzivanym k

oznaceni materidlového sloZeni oball. Mezi tfidy patii naptiklad:
"1-PET", "21-PAP", "41-ALU", "7-O-OTHER-", "C-ALU", "unclassified"

Nékter¢ tfidy zahrnuji i kombinované materialy nebo skupiny symbold, jako napft. 42-

49, C-HDPE nebo 9-19-Alkaline.

7.3 Anotace datasetu

Ptestoze byl dataset RecycleGreenUP k dispozici vetfejné€, nebyly vSechny anotace zcela
pfesné nebo kompletni. V ramci ptipravy dat pro trénovani modelu bylo proto nutné proveést
ru¢ni upravy a doplnéni. Tyto tpravy probihaly pfimo ve webovém rozhrani Roboflow, které

umoziuje pohodlnou spravu datasetu i editaci bounding box.

No Tags Applied

Obrazek 17: Editacni prostiedi (zdroj: viastni)
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Konkrétni tipravy zahrnovaly:
e korekci pozice a velikosti ohranicujicich box1, které byly nepfesné umisténé,
¢ doplnéni chybéjicich anotaci v obrazcich, kde symboly zjevné chybély,
e odstranéni ptipadnych chyb

Roboflow uklada anotace v internim JSON formatu, kde jsou soufadnice objekta
vyjadieny v absolutnich hodnotach vzhledem k velikosti obrazku (pixely). Pii exportu lze
ale vybrat vystupni format podle potfeby — naptiklad YOLO, COCO JSON, Pascal VOC
nebo TFRecord.
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8 DETEKCNI MODELY A JEJICH IMPLEMENTACE

V této kapitole jsou popsany konkrétni modely pouzité pro rozpoznavani recyklacnich
symbolii na obalech. Cilem bylo navrhnout a otestovat takové architektury, které budou
schopné spolehlivé detekovat malé objekty v riznorodém prostifedi, a soucasné¢ budou

vhodné pro nasazeni na zafizeni s omezenym vypocetnim vykonem.
Pro potieby této prace byly zvoleny nasledujici tii modely:

e SSDLite320 MobileNet V3 — extrémné kompaktni model zaméfeny na inference v

realném Case, implementovan v prostiedi PyTorch.

e SSD MobileNet V2 FPNLite — lehka sit’ s vyuzitim feature pyramid network pro
lepsi detekci menSich objektl, implementovana pomoci TensorFlow Object

Detection API.

e EfficientDet DO-D7 — skalovatelna architektura s diirazem na vyvazenost mezi

ptesnosti a vypocetni naro¢nosti, také implementovana v TensorFlow.

Kazdy z téchto modelt byl dale upraven pro dany dataset a prizptisoben konkrétnimu
poctu tfid. Pouzitd implementacni prostiedi a knihovny odraZeji bézné vyvojové workflow:
zatimco TensorFlow Object Detection API poskytuje komplexni néstroje pro vyvoj a
trénovani modelli, PyTorch umoziuje vétsi flexibilitu pii pfimé manipulaci s architekturou

modelu.

8.1 SSDLite320 MobileNet V3

Model SSDLite320 MobileNet V3 patii mezi lehké detektory objektii ur€ené pro nasazeni v
prostiedi s omezenym vypocetnim vykonem. V této ¢asti je popsan zptisob jeho nasazeni v
ramci Ulohy rozpoznavani recykla¢nich symboli. Déle jsou rozvedeny diivody jeho vybéru,

zakladni architektonické vlastnosti a zptisob implementace pomoci knihovny PyTorch.

8.1.1 Architektura a charakteristika modelu

Model SSDLite320 MobileNet V3 wvyuziva detek¢éni architekturu SSDLite, ktera je
zjednodusenou a vypocetné uspornou verzi klasického SSD (Single Shot Detector). Jedna se
o jednostupiiovy model, ktery lokalizuje objekty a zarovei je klasifikuje v rdmci jednoho
prichodu neuronovou siti. To umozZnuje rychlou inferenci bez potfeby generovani
navrhovych oblasti (region proposals), jak je tomu naptiklad u dvoustupiovych modela typu

Faster R-CNN.
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Zakladem sité je patefni model MobileNet V3 Large, navrzeny specialn€ pro mobilni
a embedded zafizeni. Tato architektura vyuziva tzv. hloubkové separabilni konvoluce
(depthwise separable convolutions), které rozdéluji klasickou konvoluci na dvé jednodussi
operace: nejprve zpracuji kazdy kanal vstupu samostatné (depthwise konvoluce) a nasledné
mezi nimi provadéji kombinaci pomoci 1x1 filtri (pointwise konvoluce). Tento pfistup
vyrazné sniZzuje vypocetni naroc¢nost oproti bézné konvoluci, pfi zachovani schopnosti

extrahovat prostorové i1 kanalové informace [36].

Dalsim prvkem architektury jsou tzv. squeeze-and-excitation bloky, které umoznuji
dynamicky upravit dilezitost jednotlivych kanalti na zakladé jejich globalni aktivity. Tyto
bloky zlepSuji reprezentaci obrazu tim, Ze umoziiuji siti zaméfit se na nejvyznamnéjsi rysy
vstupu.

Aktivacni funkci pouzitou v MobileNet V3 je hard-swish, coz je vypocetné efektivni

vvvvv

swish lepsi gradientovy tok a vede k vyssi pfesnosti bez vyrazného navyseni narocnosti.

Vystupni detekéni ¢ast modelu (tzv. detekéni hlava) generuje predikce na nékolika
urovnich rozliSeni, pficemz pro kaZzdou vystupni mapu jsou vypoc€itany ohranicujici boxy
(bounding boxes) a odpovidajici skére pro jednotlivé tfidy. Na rozdil od slozitéjSich
architektur, které vyuZivaji mechanismy pro zpracovani vice meétitek (naptiklad Feature
Pyramid Network), spoléhd SSDLite na peclivé optimalizované vrstvy s niZs§i vypocetni
ZatéZi.

Celkové je architektura navrZena tak, aby umoznovala pouziti i v podminkach, kde
neni k dispozici dedikované GPU. Diky tomu je mozné ji efektivné provozovat i1 na zatizeni

typu Raspberry Pi bez vyrazného omezeni pfesnosti detekce mensich objekta.

8.1.2 Implementace v PyTorch

Model SSDLite320 MobileNet V3 byl implementovan v prostiedi PyTorch pomoci modulu
torchvision.models.detection. = Byla  vyuzita  pfedtrénovana  varianta = modelu

ssdlite320 _mobilenet v3 large, kterou bylo mozné déle upravit podle specifik datasetu.

Architektonickda Uprava spocivala v nahrazeni vystupni klasifika¢ni hlavy, a to tak,
aby odpovidala poctu tiid obsazenych v datasetu. Pro tpravu vystupnich vrstev byl pouzit

nasledujici sek kodu:
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num_classes = len(train_dataset. . ) +
old_head = model.

in_channels = [layer[0][0]. for layer in old_head. ]
num_anchors = [old_head. [0][1]. // old_head. ] * len(in_channels)
model. . = SSDLiteClassificationHead(in_channels, num_anchors, num_classes, None)

Obrazek 18: Nacteni a uprava modelu SSDLite (zdroj: viastni)

Datova sada byla ve formatu COCO a nacitana pomoci CocoDetection. Pro spravné
zpracovani anotaci bylo nutné definovat vlastni funkci collate fn, ktera prevadéla anotace z
formatu [x, y, width, height] do formatu [x_min, y min, X _max, y _max] a dopliovala je o

informace o tfidach:

def collate_fn(batch):
images, targets = []1, []
for img, ann in batch:
boxes = [[x, y, x + w, y + h] for (x, y, w, h) in [obj['bbox'] for obj in ann]]
labels = [obj['category_id'] + 1 for obj in ann]
images. (img)
targets. ({
"boxes": torch. (boxes, dtype=torch. ),
"labels": torch. (labels, dtype=torch. ),
"image_1id": torch. (ann[0@][*'image_id']) if ann else -
})

return images, targets

Obrazek 19: Uprava formétu pro COCO (zdroj: viastni)

Model byl trénovan po dobu 100 epoch s vyuZitim optimalizadtoru SGD a planovace

rychlosti u€eni zalozeného na kombinaci zahtivaci faze (warmup) a kosinového rozpadu:

warmup_ep = 0

return warmu >_1r - warmup_1lr) * (¢ ]
return t * * + math. (math. * chs 1s - warmup_epochs))))

Obrazek 20: Implementace warmup cosine decay (zdroj: viastni)

Cely trénovaci proces probihal v klasické smycce pies jednotlivé epochy. V kazdé
epose byl model nejprve trénovan (model.train()), pfiCemz pro kazdou davku dat byl

spocitan vystup modelu, nasledné ztratova funkce a proveden zpétny priichod:
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optimizer. ()
loss_dict = model(images, targets)

loss = sum(loss for loss in loss_dict.
loss. ()
optimizer. ()

Obrazek 21: Vypocet a zpétny prichod (zdroj: viastni)

Po dokonCeni trénovani na trénovaci mnozin¢ nasledovala faze vyhodnoceni
(model.eval()), ve které byly predikce modelu porovnany s valida¢nimi anotacemi pomoci
knihovny pycocotools. Vyhodnoceni zahrnovalo vypocet standardnich metrik

(AP@][0.50:0.95], AP@0.50, AP@0.75, AR) pomoci COCOeval:

coco_eval = COCOeval(coco_gt, coco_dt, "bbox")

coco_eval.
coco_eval.
coco_eval.

Obrazek 22: Vyhodnoceni SSDLite (zdroj: viastni)

Po kazdé eposSe byly metriky zaznamenany pomoci TensorBoardu a v pfipadé zlepSeni
hlavni metriky AP byl model uloZen jako ,,nejlepsi®. Po dokonceni vSech epoch byl navic
exportovan findlni model ve formatu ssdlite320 mobilenet v3_final.pth, ur€eny pro dalsi

nasazeni.

8.2 SSD MobileNet V2 FPNLite

Model SSD MobileNet V2 FPNLite ptfedstavuje jednu z dalSich testovanych architektur pro
detekci recyklacnich symboli. V této casti bude popsdna jeho struktura, zpisob

implementace a pfizpisobeni na vlastni dataset pomoci knihovny TensorFlow Object

Detection APL.

8.2.1 Architektura a charakteristika modelu

SSD MobileNet V2 FPNLite je detek¢ni model navrzeny pro pouziti v prostiedi s

omezenym vypocetnim vykonem. Kombinuje efektivni patefni sit MobileNet V2 s
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detektorem objektth SSD (Single Shot Detector), ktery je rozsifen o modul FPN — Feature
Pyramid Network.

MobileNet V2 je sit’ urCena pro mobilni a embedded zatizeni. Vyuziva tzv. inverted
residual bloky, ve kterych se nejprve rozsiti pocet kanala (feature maps), poté se aplikuji
vypocetné usporné hloubkové separabilni konvoluce, a nakonec se vystup znovu zazi a
propoji s pivodnim vstupem pomoci piimého spojeni (skip connection). Tento navrh snizuje

pocet parametrl a zdroven zajiStuje, Ze sit’ neztraci dilezité informace ze vstupu.

Feature Pyramid Network (FPN) je mechanismus, ktery umoziuje siti 1épe zachytit
objekty riiznych velikosti. Vyuziva vystupy z riznych urovni hloubky neuronové sité a
kombinuje je tak, aby vysledné detekce pokryvala jak malé, tak vEtsi objekty v obraze. To
je zvlasté uzitecné v piipadech, kdy se v obraze nachdzeji drobné symboly, jako jsou

recyklaéni piktogramy.

Vystupni ¢ast modelu SSD generuje pro kazdou oblast v obraze mnozinu kandidatnich
objektl (tzv. anchor boxy) a nasledné pro kazdy z nich predikuje pozici ohranicujiciho boxu

a pravdépodobnost piislusnosti ke konkrétni tridé.

Model pracuje s pevné nastavenym rozliSenim vstupniho obrazu 320%320 pixelti. Diky
tomu a pouzitym architektonickym zjednodusenim je vhodny pro béh i na méné vykonném

hardwaru bez vyrazné ztraty presnosti.

8.2.2 Implementace v TensorFlow Object Detection API

Model SSD MobileNet V2 FPNLite byl implementovan pomoci knihovny TensorFlow
Object Detection APL Jako vychozi byl pouzit model
ssd_mobilenet v2 fpnlite 320x320 cocol7 tpu-8, ktery obsahuje piipravenou

architekturu, konfiguracni soubory a ptedtrénované vahy.

Zékladni konfigurace trénovani byla definovana v souboru pipeline.config. Cast
nejcastéji upravovanych parametrti (napiiklad pocet tfid, cesty k datasetiim nebo velikost
davky) byla zménéna automaticky pomoci Python skriptu vyuZivajiciho pipeline_pb2. Tento

skript slouzil pro rychlé pfenastaveni opakujicich se hodnot:



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 71

pipeline_config.
pipeline_config. . . [:] =
pipeline_config. . . [:]

[train_record]
= [val_record]

Obréazek 23: Uprava pipeline (zdroj: viastni)

Pro podrobnéjsi a rozsdhlejsi konfiguraci — naptiklad nastaveni typu optimalizatoru,
schématu uceni, typu augmentaci, konfigurace FPN nebo generovani anchor boxti — mohou
byt provedeny upravou pfimo v souboru pipeline.config. Tento piistup umoziuje vyuzit

kompletni moznosti, které TensorFlow Object Detection API nabizi.
Soubor pipeline.config obsahuje nékolik hlavnich ¢asti:

e model: definuje typ detektoru (SSD), pateini sit’ (MobileNet V2), zapnuti FPN,

pocet tfid a dalsi architektonické prvky.

e train_config: urCuje parametry trénovani, jako pocet krokt, velikost davky,

optimalizator a metody augmentace.

e train_input reader / eval input reader: obsahuji cesty k trénovacim a

valida¢nim datim ve formatu TFRecord a k label mapé.

e eval config: nastavuje metriky vyhodnoceni, v tomto pfipadé

coco_detection_metrics.
Optimalizace byla nastavena pomoci optimalizatoru se setrvacnosti momentum = 0.9,
pfi¢emz rychlost uceni byla fizena funkci cosine decay doplnénou o pocatecni zahtivaci fazi

(warmup). Toto nastaveni bylo pfimo souc¢asti konfigura¢niho souboru:
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optimizer {
momentum_optimizer {
learning_rate {
cosine_decay_learning_rate {
learning_rate_base:
total_steps:

warmup_learning_rate:
warmup_steps:
}
}
momentum_optimizer_value:
}
}

Obrazek 24: Optimizer SSD MobileNet V2 FPNLite (zdroj: viastni)

Béhem trénovani byly aplikovany zakladni metody augmentace obrazu — horizontalni
pfevraceni a ndhodné ofezavani. Tyto operace byly specifikovany pifimo v konfiguracnim

souboru:

data_augmentation_options {
random_horizontal_flip {

}
}
data_augmentation_options {
random_crop_1image {

min_object_covered:
min_aspect_ratio:
max_aspect_ratio:
min_area:

max_area:
overlap_thresh:

Obrazek 25: Augmentace vstupnich dat SSD MobileNet V2 FPNLite (zdroj: viastni)

Pfi trénovani modelu byl spustén samostatny proces vyhodnoceni (evaluace) pomoci

nasledujiciho ptikazu:
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CUDA_VISIBLE_DEVICES=-1 python models/research/object_detection/model_main_tf2.
--model_dir=<path_to_model> \

--pipeline_config_path=<path_to_pipeline> \
--checkpoint_dir=<path_to_checkppoint_dir> \
--alsologtostderr

Obrazek 26: Evaluace Tensorflow Object Detection API (zdroj: viastni)

Evaluace byla spusSténa bez vyuziti GPU (CUDA VISIBLE DEVICES=-1) a
probihala nad valida¢ni mnozinou. Pouzity byly metriky COCO (coco detection metrics),
které poskytuji presnost napii¢ riznymi prahy ptekryti (IoU), vcetné hlavni metriky

AP@[0.50:0.95].

Po dokonceni tréninku a vyhodnoceni byl model ulozen ve formé checkpointi a

piipraven k naslednému exportu a nasazeni.

8.3 EfficientDet D0

EfficientDet-D0 je kompaktni detekéni model navrzeny pro efektivni detekci objekti pfi
nizké vypocetni narocnosti. Vychazi z architektury EfficientDet, ktera kombinuje pateini sit’
EfficientNet s rozsifenim vystupnich vrstev pomoci BiFPN (Bidirectional Feature Pyramid

Network).

8.3.1 Architektura a charakteristika modelu

EfficientDet-DO0 je detekéni model navrzeny s diirazem na vyvazeni piesnosti a efektivity.
Vyuziva pateini sit’ EfficientNet-B0, ktera je optimalizovdna pro vypocetné usporné
zpracovani obrazu pomoci principu compound scaling — tedy soubézného Skalovani Sitky
sit€, hloubky a rozliSeni vstupu. Na rozdil od klasickych CNN, kde jsou tyto parametry
ladény nezavisle, EfficientNet kombinuje vSechny tfi v ramci jednoho vzorce a dosahuje tak

lepsi efektivity pfi menSim poctu parametrii.

Detekéni ¢ast modelu je zaloZena na architektufe SSD (Single Shot Detector), ktera
umoziiuje detekci objekti v jediném priichodu siti bez potfeby generovani navrhovych
oblasti. Vystupy z riiznych aGrovni pateini sit¢ jsou dale zpracovavany pomoci BiFPN
(Bidirectional Feature Pyramid Network) — rozsifené verze klasické FPN, ktera kombinuje
informace z riznych métitek v obou smérech (shora dolti 1 zdola nahoru). Diky tomu je sit’

schopna Iépe zachytit i mensi objekty a jejich kontext.

\
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Jako aktivaéni funkce je v EfficientDet pouzita Swish, ktera na rozdil od bézné
pouzivané ReLU umoziuje plynulejsi priichod gradientu a podporuje lepsi konvergenci.
Krom¢ toho jsou vSechny konvolu¢ni vrstvy normalizovany pomoci batch normalization,

coz pomaha stabilizovat trénink.

Vystupni detekéni hlava generuje pro kazdy vstupni obrazek sadu navrhovych boxt
(anchor boxes), ke kterym predikuje pozice a skore jednotlivych t¥id. Vstupni rozmér
modelu byl v této konfiguraci nastaven na 512x512 pixelti, pfiCemz pom¢r stran obrazu je

zachovan a nedostate¢n¢ zaplnéné oblasti jsou doplnény pomoci paddingu.

Diky svému navrhu je EfficientDet-DO vhodny pro béh i na méné vykonném

hardwaru, a pfitom si zachovava konkurenceschopnou ptesnost detekce.

8.3.2 Implementace v TensorFlow Object Detection API

Implementace modelu EfficientDet-D0 probihala obdobné jako u ptfedchozich modeli s
vyuzitim knihovny TensorFlow Object Detection API. Vychozim modelem byl
efficientdet dO cocol7 tpu-32, ktery byl stazen a upraven pomoci automatiza¢niho skriptu.
Skript provadéel zékladni upravy v konfiguracnim souboru — nastaveni poctu tfid, cest k

datiim, velikosti davky a nacteni checkpointu.

Hlavni rozdily oproti diive pouzitym modeliim spocivaly v rozsahu architektury a
datové pripravé. Vstupni velikost obrazu byla nastavena na 512x512 pixelt s doplnénim
pomoci paddingu. Model vyuzival pateini sit’ EfficientNet-B0O a vicendasobné propojeni

vrstev pomoci tii iteraci BiFPN.

Optimalizace byla nastavena pomoci momentového optimalizatoru s cosine decay a
warmupem. Doba trénovani byla vyrazné delsi — celkem 300 000 krokd s davkou o velikosti

8:
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optimizer {
momentum_optimizer {
learning_rate {
cosine_decay_learning_rate {
learning_rate_base:
total_steps:

warmup_learning_rate:
warmup_steps:
}
}
momentum_optimizer_value:
}
}

Obrazek 27: Optimizer EfficientDet-DO (zdroj: viastni)

Datova augmentace kombinovala horizontalni pfevraceni s pokrocilejsi transformaci
random_scale crop and pad to square, kterd umoziiuje ndhodné Skalovani objekti v

obraze a jejich zarovnani na vystupni velikost:

data_augmentation_options {
random_horizontal_flip {

}
}

data_augmentation_options {

random_scale_crop_and_pad_to_square {
output_size:
scale_min:
scale_max:

}
}

Obrazek 28: Augmentace vstupnich dat EfficientDet-DO0 (zdroj: viastni)

Evaluace modelu probihala soub&zné béhem trénovani na CPU, stejné¢ jako v

predchozich ptipadech. Pro méfeni vykonu byly pouzity metriky coco_detection metrics.

Po dokonceni tréninku byl model ulozen jako sada checkpointli a pfipraven pro export

do formatu vhodného pro nasazeni.
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9 NASAZENi NA RASPBERRY PI

Tato kapitola se zaméiuje na proces nasazeni detek¢nich modeld na cilové zatizeni. V
navaznosti na predchozi faze vyvoje, kdy doslo k tréninku a implementaci modelt, bylo
nutné pfipravit a spustit jednotlivé varianty v prostfedi s omezenymi vypocetnimi
prostiedky.

Popisovany jsou konkrétni kroky pottebné pro ptevod modeld do vhodného formatu,
jejich tprava pro béh na zatizeni a naslednd implementace skriptl zajistujicich inferenci v

realném case.

9.1 Nasazeni modelu TensorFlow Lite

Pro nasazeni modelli vytvofenych v prostfedi TensorFlow byla vyuzita platforma
TensorFlow Lite, kterd je urCena pro inference na zafizenich s omezenym vypocetnim

vykonem. Modely byly pfevedeny do formatu .tflite a ndsledné spustény piimo na zatizeni.

9.1.1 Prevod modelu SSD MobileNet V2 FPNLite

Model ssd_mobilenet v2 fpnlite 320x320 cocol7 tpu-8 bylo mozné pievést do formatu
TensorFlow  Lite bez jakychkoli tuprav. Nejprve byl pomoci néstroje
export_tflite graph tf2.py, ktery je soucasti balicku TensorFlow Object Detection API,

vytvofen adresar se strukturovanym modelem ve formatu SavedModel:

python object_detection/export_tflite_graph_tf2.

--pipeline_config_path <path_to_pipeline> \
--trained_checkpoint_dir <path_to_checkpoints> \
--output_directory <path_to_export_dir>

Obrazek 29: Ptikaz na exportovani modelu (zdroj: viastni)

Nasledn¢ byl model pteveden do formatu .tflite pomoci nasledujiciho kodu v Pythonu:



UTB ve Zliné, Fakulta aplikované informatiky 77

L N
import tensorflow as tf

converter = tf. . . ("exported-model/saved_model")
converter.
tf.
tf.
]
converter., = ['&F.
tflite_model = converter. ()

with open("model.tflite", "wb") as f:
f. (tflite_model)

Obrazek 30: Pfevod na TFLite (zdroj: viastni)

Tento skript nejprve nacte model ve formatu SavedModel, nastavi sadu
podporovanych operaci vcetné rozsifenych TensorFlow operaci a aktivuje vychozi
optimalizac¢ni rezim. Vysledkem je pfevedeny model ve formatu .tflite, ktery je ulozen do

souboru pripraveného k nasazeni.

9.1.2 Pievod modelu EfficientDet D0

U modelu efficientdet d0 cocol7 tpu-32 bylo nutné upravit vychozi konfiguraci
pipeline.config, kterd obsahovala prvek keep aspect ratio resizer. Tento zpiisob zmény
velikosti vstupniho obrazu neni kompatibilni s TensorFlow Lite. Pro Uspésny prevod byl

nahrazen resizerem fixed shape resizer.

Po této upravé bylo moZzné model exportovat 1 prevést obdobnym zplsobem jako v
piipadé SSD MobileNet V2.
9.1.3 Spusténi inference na Raspberry Pi

Na Raspberry Pi byly pouZity samostatné inferencni skripty pro kazdy z modeld,

implementované v jazyce Python. Skript vyuziva tyto knihovny:
e tensorflow / tflite runtime — nacitani a spousténi modelu ve formatu .tflite,

e opencv (cv2) — zpracovani a zobrazeni obrazu, pfevod barev, vykreslovani

detekci a FPS,

e numpy — prace s poli a pfiprava vstupnich dat (napf. normalizace a rozméry),
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e picamera2 — ziskdvani aktualniho obrazu z kamery Raspberry Pi v

pozadovaném rozliSeni.

Po nacteni potfebnych knihoven doslo k inicializaci modelu a interpreta:

interpreter = tf. . (model_path="model.tflite")
interpreter. ()

input_details = interpreter. ()
output_details = interpreter. ()

input_height = input_details[0]['shape'][1]
input_width = input_details[0]['shape'][2]

Obrazek 31: Nacteni TFLite modelu (zdroj: viastni)

Model je nacten z ulozeného .tflite souboru, inicializuje se a interpreter zjisti vstupni

rozméry, které ocekava sit’ (napt. 320%320 pixeltr). Nasledné se ptipravi kamera:

picam2 = Picamera2()

picam2. (picam2. (main={"size":
(640,
picam2.

Obrazek 32: Nacteni kamery (zdroj: viastni)

Kamera je nastavena na rozliSeni 640x480 pixeld a spusténa. Po této piiprave se spusti
hlavni smycka bézici v redlném Case. V kazdém kroku se nejprve ziskéd aktudlni snimek,

ktery je dale upraven pro vstup do modelu:

frame = picam2. ()

image = cv2. (frame, cv2. )
image_resized = cv2. (image, (input_width, input_height))
input_data = np. (image_resized, axis=0). (np.

Obrazek 33: Nacteni a uprava vstupu (zdroj: viastni)
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Obraz z kamery je pieveden do barevného prostoru RGB, upraven na pozadovanou

velikost a normalizovan na hodnoty 0—1. Poté je vloZzen do modelu a spusténa inference:

interpreter. (input_details[0]['index'], input_data)
interpreter. ()

scores = interpreter. (output_details[0]['index'])[0]
boxes = interpreter. (output_details[1]['index'])[0]
classes = interpreter. (output_details[3]['index'])

[0]

Obrazek 34: Predani vstupu do modelu (zdroj: viastni)

Model vrati detekeni skore, soutadnice boxl a indexy detekovanych tfid. Nésleduje
zpracovani vysledkd, kde se pro kazdou detekci s dostateCnou jistotou vykresli do obrazu

ramecek a textovy popis, ktery reprezentuje typ odpadu:

for 1 in range(len(scores)):
if scores[i] >=
ymin, xmin, ymax, xmax = boxes[i]
x1, yl int(xmin * ), int(ymin * )
), int(ymax * )

X2, y2 int(xmax *

label = "plastic"

cv2. (frame, (x1, y1), (x2, y2), (0, » 0), 2)

cv2. (frame, f"{label}: {scores[i]:.2f}", (x1, yl - ),
cv2. ) » (0, , 0), 2)

Obrazek 35: Vykresleni detekce (zdroj: viastni)
Tento skript piedstavuje kompletni implementaci inference v realném case, od snimani
az po vizualni vystup. Diky vyuziti TensorFlow Lite a ptimé optimalizaci modelu byl systém
schopen béZet samostatné na Raspberry Pi bez nutnosti dal§iho hardwaru nebo externi

vypocetni podpory.

9.2 Nasazeni modelu PyTorch.

Pro nasazeni modelu vytvoieného v prostiedi PyTorch byl pouzit pln¢ trénovany detektor

zalozeny na architektufe SSDLite320 MobileNet V3. Model byl uloZen ve formatu .pth a
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nacitan ptimo v prostiedi Raspberry Pi bez pfevodu do mobilni podoby, protoze export do

formatu PyTorch Mobile nebyl uspésny z diivodu nepodporovanych struktur.

Inferenc¢ni skript vyuziva knihovny torch a torchvision pro praci s modelem, numpy

a opencv pro manipulaci s obrazem a vykreslovani a picamera2 pro ptimy piistup ke kamefte.

Po naéteni knihoven dochéazi k inicializaci modelu:

device = torch. ("cuda" if torch. . () else "cpu")

model = torch. ("ssdlite320_mobilenet_v3_final.pth", map_location=device)
model. ().to(device)

Obrazek 36: Nacteni PyTorch modelu (zdroj: viastni)

Model je nacten do paméti a prepnut do evalua¢niho rezimu. Vzhledem k tomu, Ze

24

Raspberry Pi nepodporuje GPU akceleraci pro PyTorch inference, bézi cely proces na CPU.

Nasleduje nastaveni rozliSeni kamery a spusténi:

picam2 = Picamera2()
picam2. (picam2. (main={"size": (
picam2. ()

Obrazek 37: Spusténi kamery (zdroj: viastni)
V hlavni smycce se z kamery ziskava aktualni snimek, ktery je pfeveden na RGB,

zménén na vstupni velikost a normalizovan podle specifikace trénovaného modelu:

frame = picam2. ()
image_rgb = cv2. (frame, cv2.

image_resized = cv2. (image_rgb, ( :
tensor F. (image_resized).to(device)
tensor = F. (tensor, [ ,

Obrazek 38: Nacteni a uprava vstupu pro PyTorch (zdroj: viastni)

Vstupni obraz je pfeveden na tenzor, ktery je nasledné pfedan do modelu k inferenci:
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with torch. ():
outputs = model([tensor])[0]

Obrazek 39: Predani do modelu (zdroj: viastni)

Vystupem modelu je slovnik obsahujici pole s detekovanymi boxy, skére a ptislusnymi

ttidami. Kazdy vystup s dostateéné vysokym skore je nasledné vykreslen do obrazu:

for box, score, label in zip(outputs["boxes"], outputs["scores"], outputs["labels"]):
if score >= 5
x1l, yl, x2, y2 = map(int, box. ())

class_id = label. () -

label_text = "plastic"

cv2. (frame, (x1 * 2, yl x 2), (x2 *x 2, y2 *x 2), (0,

cv2. (frame, f"{label_text}: {score:.2f}", (x1 * 2, yl *
cv2. , , (0, , 0),

Obrazek 40: Vykresleni detekce PyTorch (zdroj: viastni)

Na rozdil od TensorFlow Lite nebylo mozné model ptevést do mobilniho formatu,
protoze PyTorch Mobile nepodporuje nékteré interni struktury pouZitych modelt z
torchvision, konkrétn¢ tfidu ImageList. Z tohoto divodu byl pro inference pouzit plny

PyTorch model, coz vedlo k vy$§i narocnosti na pamét’ i vypocetni vykon. Pfesto byl systém

funkéni a dokazal detekovat objekty pfimo na zatizeni.
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10 VYHODNOCENI MODELU

V této kapitole jsou prezentovany a porovnavany vysledky dosazené jednotlivymi
detek¢nimi modely vytvofenymi v ramci této prace. Cilem je podat piehled o jejich
vykonnosti na zakladé zvolenych kvantitativnich metrik a ndsledného chovani pfi nasazeni

v cilovém prostiedi.

Hodnoceni zahrnuje modely SSD MobileNet V2 FPNLite a EfficientDet DO, vytvoiené
a trénované v prostiedi TensorFlow, a dale model SSDLite320 MobileNet V3, realizovany
v PyTorch. Pro kazdy z téchto modeld byly béhem tréninku sledovany metriky piesnosti a
citlivosti detekce. Déle byla u vSech variant provedena prakticka inference na zafizeni

Raspberry Pi, kde byl sledovan redlny vykon v podobé snimkové frekvence (FPS).

10.1 Prehled vysledki

V nésledujicim piehledu jsou uvedeny hodnoty tfi hlavnich metrik, které byly sledovany u

vSech modelt:

e mAP@[0.50:0.95] — primérna presnost napiic riznymi prahy loU,

e AR@I100 — primérny recall pfi maximalné 100 detekcich na obréazek,

e FPS — skute¢ny pocet snimki za sekundu pii béhu inference na Raspberry Pi.
Tabulka niZe shrnuje dosazené vysledky po ukonceni tréninku a implementaci:

Tabulka 3: Vysledky trénovani

Model mAP@[0.50:0.95] | AR@100 FPS na Raspberry Pi
SSD MobileNet V2 0,62 0,85 ~11
FPNLite
EfficientDet DO 0,73 0,85 ~2,5
SSDLite320 0,53 0,63 ~4,5
MobileNet V3
(PyTorch)

(zdroj: viastni)

Model EfficientDet DO dosahuje nejvyssi hodnoty piesnosti i recallu. SSD MobileNet
V2 se priblizuje jeho citlivosti, a to 1 pies architektonicky jednodussi strukturu, a vyrazné

piekondva ostatni modely ve snimkové frekvenci. Naproti tomu model SSDLite320
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Cvwr

praktické pouzitelnosti — pii pfiblizné polovi¢ni UspéSnosti spravné klasifikace miize byt

vhodny pouze pro méné narocné scénaie nebo jako vyvojové feseni v prostiedi PyTorch.

10.2 Prubéh tréninku

U modelu EfficientDet DO byla metrika mAP@[0.50:0.95] zaznamenévana pribézné az do
300 000 trénovacich krokti. Hodnota mAP se postupné zvySovala a kolem 200 000 krokt
doslo ke znatelnému zpomaleni riistu a stabilizaci vysledkii. Findlni hodnota mAP dosahla
priblizné 0,73, pfi¢emz i metrika AR@100 sledovala podobny vyvoj a ustalila se na 0,85.

Prabéh tréninku byl plynuly a konzistentni, bez vyraznéjSich vykyvii nebo nestability.

0.7
0.6
0.5
0.4
0 50k 100k 150k 200k 250k 300000 X
Y
Run+ Smoothed Value Step Relative
eval 0,7305 0,7311 300 000 3.204 day

Obrazek 41: EfficientDet DO - mAP@][0.50:0.95] (zdroj: viastni)
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0.85
0.8
0.75
0 50k 100k 150k 200k 250k 300000 X
7~
Run+ Smoothed Value Step Relative
eval 0,8511 0,8512 300 000 3.204 day

Obrazek 42: EfficientDet DO - AR@100 (zdroj: viastni)

Model SSD MobileNet V2 FPNLite byl trénovan po dobu 50 000 krokli. mAP se zde
zvySoval pozvolna a ustalil se jiz kolem 35000 krokli na hodnoté 0,62. Vyvoj metriky

EfficientDet. Vzhledem k menS$imu poctu parametrii a jednodussi architektuie model

konvergoval pomérné rychle, a to bez zndmek preuceni.

0.6
0.4
0.2
0 5,000 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50000 %
Run+ Smoothed Value Step Relative
eval 0,6225 0,6219 50 000 4,923 hr

Obrazek 43: SSD MobileNet V2 FPNLite - mAP@][0.50:0.95] (zdroj: viastni)
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0.8
0.7
0.6
0 5,000 10k 15k 20k 25k 30k 35k 40k 45k 50000 X
7
Run 4 Smoothed Value Step Relative
eval 0,8479 0,8487 50 000 4923 hr

Obrazek 44: SSD MobileNet V2 FPNLite - AR@100 (zdroj: viastni)

U modelu SSDLite320 MobileNet V3 trénovaného v prostfedi PyTorch byl vyvoj
metrik mén¢ stabilni. mAP@[0.50:0.95] kolisal a jeho riist byl pomalejsi. Az v pozdéjsi fazi
tréninku se hodnota ustélila na urovni 0,53, pfi¢emz i zde bylo patrné urcité zpomaleni

nariistu v zaveéru. Ziskand metrika AR@100 dosahla 0,63, coz je znateln€ nizs$i nez u

wewr

vvvvvv

0.5
0.4
0.3
0.2

0.1

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 99 X

Run+ Smoothed Value Step Relative
runs\ssdlite_detection 0,5115 0,5111 99 1.112 hr

Obrézek 45: SSDLite320 MobileNet V3 - mAP@][0.50:0.95] (zdroj: viastni)
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0.62

0.6

0.58

0.56

0.54

0 10 20 30 40 50 60 70 80 90 99 X

Run+ Smoothed Value Step Relative
runs\ssdlite_detection 0,6278 0,6276 99 1.112 hr

Obrazek 46: SSDLite320 MobileNet V3 - AR@100 (zdroj: viastni)
10.3 Porovnani vykonu

Porovnani vykonu jednotlivych modelt ukazuje na vyrazné rozdily mezi
architekturami, a to nejen ve smyslu dosazené presnosti, ale i z hlediska praktické

pouzitelnosti na cilové platforme.

Model EfficientDet DO dosahl nejlepsich vysledki v presnosti (mAP = 0,73) i citlivosti
(AR@100=0,85). Jeho vyhodou je vysoka schopnost generalizace, konzistentni pribeh
tréninku a vystupy s minimem faleSnych detekci. Ac¢koli inference na Raspberry Pi byla s
vykonem pfiblizné 2,5 FPS nejpomalejsi, kvalita detekce jednoznacné prevySovala ostatni
modely. Pfevod do formatu TensorFlow Lite byl moZzny po jednoduché upravé
konfigura¢niho souboru, coz potvrzuje 1 jeho praktickou pouzitelnost pii zachovani vysoké

piesnosti.
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Detection

LI LEEEEEEE
FPS: 2.25

Obrazek 47: EfficientDet DO - FPS

Model SSD MobileNet V2 FPNLite nabidnul nejlepS§i pomér mezi presnosti
(mAP =0,62), vysokou citlivosti (AR@100 = 0,85) a vykonnosti inference, ktera probihala
rychlosti cca 11 FPS. Diky bezproblémovému pievodu do TensorFlow Lite formatu a

stabilnimu vystupu byl model nejefektivnéji nasaditelny v redlnych podminkach.

Detection
GON0EEAREE0
FPS: 12.02

A

Obrazek 48: SSD MobileNet V2 FPNLite - FPS

Model SSDLite320 MobileNet V3, implementovany v PyTorch, vykazal niz§i hodnoty
ptresnosti (mAP =0,53) i citlivosti (AR@100 = 0,63), pfi¢emz inference probihala rychlosti
okolo 4,5 FPS. Vyznamnym omezenim byla nemoznost pfevodu do mobilniho formatu, coz
znamena vys$$i naroky na béhové prostredi. Piesto model tispésné fungoval i na Raspberry

P1i, coz potvrzuje funkénost zakladni PyTorch inference i bez optimalizace.
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Obrazek 49: SSDLite320 MobileNet V3 - FPS

Vysledky tak ilustruji klasicky kompromis mezi ptesnosti detekce a vypocetni
narocnosti. EfficientDet DO se ukazuje jako nejlepsi z hlediska detekéni kvality, zatimco
SSD MobileNet V2 exceluje v efektivit¢ a jednoduchosti nasazeni. PyTorch model
predstavuje rozumnou volbu v prostiedi bez podpory TensorFlow Lite, ovS§em s omezenou

detekéni spolehlivosti.
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ZAVER

Tato diplomova prace se zabyvala navrhem, implementaci a ovéfenim systému pro detekci
recyklac¢nich symbola s vyuzitim metod hlubokého u¢eni na embedded zafizeni Raspberry
Pi. Byly porovnany tii moderni detekéni modely — SSD MobileNet V2 FPNLite,
EfficientDet DO a SSDLite320 MobileNet V3 — z hlediska ptesnosti, vypocetni narocnosti a

vhodnosti pro nasazeni v omezeném hardwarovém prostiedi.

Model EfficientDet DO dosahl nejvyssi presnosti detekce (mAP@0.50:0.95 az 0,73),
zatimco SSD MobileNet V2 FPNLite se ukdzal jako nejefektivnéjsi z hlediska rychlosti a
jednoduchosti integrace. PyTorch model (SSDLite320 MobileNet V3) byl funk¢ni, ale méné

vhodny pro embedded nasazeni kviili hor$i podpote optimalizace a exportu.

Vysledky potvrdily klasicky kompromis mezi presnosti modelu a jeho naroky na
vypocetni vykon. Pro embedded systémy, kde je klicova rychlost a energetickd nenarocnost,
je vyhodnéjsi volit leh¢i architektury, ackoliv za cenu mirné niz$i ptfesnosti. Ackoliv
dosazena presnost umoziuje spolehlivou detekci recyklacnich symbolill, redlna rychlost
zpracovani na Raspberry Pi ukazuje, Ze systém neni vhodny pro nasazeni v aplikacich

vyzadujicich skute¢n¢ real-time odezvu bez dalSich optimalizaci.

V budoucnu by bylo mozné zvysit vykonnost celého systému nékolika smeéry.
Prvnim z nich je rozSifeni datasetu o vice obrazovych vzorkid, coZ by mohlo zlepsit
generalizac¢ni schopnosti modelu. Dal$i moznosti je pouziti vykonnéj§iho hardwaru nebo
rozSiteni Raspberry Pi o akceleratory, jako je Google Coral TPU nebo Intel Neural Compute
spotieby energie. Rovnéz by stilo za zvazeni vyuziti novéjSich architektur, napf.
transformerovych detektorti optimalizovanych pro edge zatizeni.

Tato prace tak poskytuje nejen funkéni implementaci systému detekce recyklacnich

symbolti, ale 1 podklad pro dalsi vyvoj nizkonakladovych inteligentnich tfidicich zafizeni s

vyuzitim metod hlubokého uceni.
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SEZNAM PRILOH

Piiloha P I:  ZIP soubor



PRILOHA P I: STRUKTURA ODEVZDANYCH DAT (PRILOHA.ZIP)

Ptilozeny zip soubor obsahuje:
e Adresar detect_scripts
o Detekeni scripty uréené pro Raspberry Pi
e Adresar trained_models
o Natrénované modely
e Adresar training_efficient_det
o Potfebné soubory k natrénovani EfficientDet DO
e Adresaf training_pytorch
o Potfebné soubory k natrénovani SSDLite320 MobileNet V3
e Adresar training_ssd_mobilenet_v2

o Pottebné soubory k natrénovani SSD MobileNet V2 FPNLite



