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Abstract

Object recognition in the image on NVidia Jetson Nano platform
This bachelor thesis focuses on the program creation for the robot Matylda.
The program processes images from a camera or a video and detects persons
and objects. Based on the detection outcomes the program compiles a text
dialogue. Every step is executed on a microcontroller NVIDIA Jetson Nano,
which is the main part of the robot Matylda. The thesis is composed of
four parts. The first part describes the theoretical foundations of image
processing, machine learning and artificial neural networks. Based on these
foundations the task of object and person detection in image is solved. The
second part describes microcontroller NVIDIA Jetson Nano and possibilities
of image recognition applications for this hardware. The third part describes
the design of the program and its implementation. The last part focuses on
testing the application. The result of the testing is an F-score equal to 0,908
and the performance calculated to approximately five images processed per
second.



Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva vytvorenim programu pro robota Matyldu.
Program zpracovava obraz z kamery nebo videa a detekuje osoby a objekty.
Na zakladé vysledkii detekce sestavi textovy dialog. Vse je vykonavano primo
na mikrokontroléru NVIDIA Jetson Nano, ktery je zakladem robota Ma-
tyldy. Prace se sklada ze ¢tyr ¢asti. Prvni popisuje teoretické zaklady zpra-
covani obrazu, strojového uceni a neuronovych siti. Teoretické zaklady jsou
nasledné vyuzity k feseni tilohy detekce objektii a osob v obrazu. Druha ¢ast
popisuje mikropocita¢ NVIDIA Jetson Nano a moznosti aplikaci detekce ob-
jekth a osob v obrazu pro tento hardware. Treti ¢ast prace popisuje navrh
celého programu a jeho implementaci. Posledni ¢ast se zabyva testovanim
programu, pii kterém bylo vypocteno F-score rovno 0,908 a rychlost béhu
programu urcena priblizné na pét zpracovanych snimki za vterinu.



Obsah

1 Uvod
2 Strojové uceni
2.1 Umélé neuronové sité . . . . . . . . .. ...
2.2 Konvoluéni neuronové sité . . . . . ... .. ... ... ...
2.2.1 Konvoluéni vrstva . . . . . ... ... ... .. .. ..
2.2.2 Pooling vrstva . . . .. ..o
2.2.3 PlIné propojend vrstva . . . . . ... ...
3 Rozpoznavani obrazu a detekce objekta
3.1 Reprezentace digitalniho obrazu . . . . . . . .. .. ... ..
3.2 Rozpoznavani a detekce objekta . . . . . .. ...
3.3 Metody detekce objekta . . . . ... ...
3.3.1 YOLO (You Only Look Once). . . ... .......
3.4 Rozpoznavani obliceju . . . . . . . .. ... ...
4 Aplikace pro embedded computing hardware
4.1 NVIDIA Jetson Nano . . . . . . ... .. ... ... .....
4.2 Knihovny a frameworky . . . . ... ... ... ... ...,
4.3 Existujici projekty . . . . ..o
5 Navrh
5.1 Struktura programu . . . . . . .. ...
5.2 Integrace programu do NVIDIA Jetson Nano . . . . . . . ..
6 Implementace
6.1 Detekce objektiaosob . . . . . ... oo
6.2 Zpracovani dat z detekce a rozpoznavani obrazu . . . . . . .
6.2.1 Filtrovanidat . . . . ... .. ... ... ... ....
6.2.2 Sestaveni dialogu . . . . . ... ..o
7 Testovani
7.1 Shrnuti testovani . . . . . . . . .. ...
8 Zaveér
Literatura

15
15
15
16
16
18

20
20
21
23

25
25
27

29
29
33
33
39

44
48

50

52



1 Uvod

Robot Matylda je Open Source humanoidni robot navrzeny spolecnosti
OpenTechLab [9]. Jeden exemplaf byl sestaven pri prilezitosti Aimtec Hac-
kathonu v Plzni. Dokéze po stisku tlacitka poridit snimek a s vyuzitim
webovych sluzeb rozpoznat osoby na snimku. Na zakladé rozpoznanych osob
sestavi textovy dialog, ktery je opét s vyuzitim webovych sluzeb preveden
na fec¢ a prehran.

Pro pro robota, ktery je predvadén na rtznych mistech, je nutnost pri-
pojeni k internetu obcas prekazkou. Na kazdém misté se nejdiive musi resit
pripojeni k internetu, aby mohla Matylda néco predvést. Jelikoz se stéle
zvysuje vypocetni vykon embedded pocitaci, je jiz mozné provadét zpra-
covani obrazu primo na malych mikrokontrolérech vhodnych pro roboty.
Cilem této prace je implementovat zpracovani obrazu primo pro mikrokon-
troléru NVIDIA Jetson Nano, ktery byl pro Matyldu vybran misto ptvod-
niho RaspberryPi 3. Vykon Jetsonu Nano umozni béh zpracovani obrazu
v realném case, coz je jednim z pozadavkl prace. Nasledné bude sestaven
textovy dialog, reagujici na detekce v obrazu. Diky vykonu vybraného mik-
rokontroléru je navic mozné detekovat kromé osob i objekty, stale pri splnéni
pozadavku na béh v realném case. Novy HW a SW tedy Matyldé prinese
nejen nezavislost na pripojeni k internetu, ale i schopnost reagovat i na de-
tekované objekty. Cilenym vystupem této préace je sestaveny textovy dialog,
jeho prevedeni na fe¢ bez pripojeni k internetu je vysoce nad rdmec této
prace a bude implementovano v budoucim SW.

V této bakalarské praci jsou popsany zaklady algoritmi a postupt pou-
zitych pri rozpoznavani objektu a oblicejii v obrazu. Kapitola 2 se vénuje
teoretickym zakladim strojového uceni a umélych neuronovych siti, spe-
cialné i konvoluc¢nich neuronovych siti. Teoretické zaklady jsou vyuzity v
kapitole 3 pro rozpoznavani a detekci objektl i oblic¢eji v obrazu za vyu-
zitl neuronovych siti. Kapitola 4 popisuje moznosti pro aplikace zpracovani
obrazu pro embedded hardware a specialné pro mikrokontrolér NVIDIA Jet-
son Nano, ktery je zadkladem robota Matylda. Jsou také uvedeny knihovny
a frameworky dostupné na Jetsonu Nano a jiz existujici programy, které se
zabyvaji detekci objekti nebo osob na embedded HW. V kapitole 5 je po-
psan navrh SW a proces instalace na NVIDIA Jetson Nano. Cilem je, aby
navrzeny program zpracoval snimek z kamery nebo videa a na zakladé de-
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tekovanych osob a objektl sestavil textovy dialog. Dalsim cilem je, aby bylo
jednoduse mozné vymeénit mnozinu pouzivanych dialogti bez potieby znovu
implementovat sestaveni dialogu. Kapitola 6 se vénuje primo vlastni imple-
mentaci navrzeného SW. Kapitola 7 popisuje pouzité metody pro testovani
programu a overeni funkcénosti vytvorenych metod.



2 Strojové uceni

Tématem této prace je detekce objektti a osob v obrazu. Na prvni pohled
se muze zdat, ze pojem strojové uceni s tématem nesouvisi, ale opak je
pravdou. Neuronové sité, které patii k algoritmim strojového uceni, jsou
nejpouzivanéjsim pristupem pti feseni tloh detekce ¢i rozpoznavani objektt
a osob v obrazu. V této kapitole je struéné popsan princip strojového uceni
a jsou uvedeny typy uceni. Dale se tato kapitola vénuje neuronovym sitim a
jejich obecnym zakladim. Posledni ¢ast popisuje specialni typ neuronovych
siti, tzv. Konvolu¢ni neuronové sité (CNN), a konkrétni typy siti pouzitych
pri detekci objekt v obrazu.

Strojové uceni je jeden z oborti umélé inteligence, ktery se zaméruje na
systémy schopné se ucit. Na rozdil od tradi¢nich pristupt k feseni problému
v informatice, cilem strojového uceni neni primo vyresit problém nebo vy-
pocitat vysledek. Algoritmus je nejdrive tfeba natrénovat. PTi trénovani se
snazi pochopit strukturu dat a na zakladé té provadét rozhodnuti. Program
je poté schopny automatizovat rozhodovani na zakladé zkusenosti [27].

Existuji tfi typy strojového uceni:
e uceni s ucitelem,
e uceni bez ucitele,

e zpétnovazebni uceni - interaguje s prostifedim, které poskytuje zpétnou
vazbu na jednotlivé akce programu (jiz nebude déle popisovano, neni
pro nasi praci dulezité)

Uceni s ucitelem probiha tak, ze je programu poskytnuta ¢lovékem ozna-
¢end datova sada. Kazdy prvek ma jednoznacné pritazen spravny vystup.
Uceni probiha porovnavanim aktualniho vysledku programu a pozadovaného
vysledku a naslednym upravovanim modelu.

Pri uceni bez ucitele nemaji trénovaci data definovany pozadovany vystup
nebo tridu, do které maji byt klasifikovana. Program pouze na zakladé po-
dobnosti tridi vstupni data do tiid. Uceni spociva v upravovani popisu jader
jednotlivych t¥id, aby co nejvice odpovidala vstupnimu vzorku.



Pro uc¢eni neuronovych siti uréenych k detekci objekttt v obrazu je vyuzito
uceni s ucitelem. Trénovaci data obsahuji oznacené objekty, které maji byt
programem detekovany. V nasledujici casti jsou popsany obecné zaklady
neuronovych siti a i konkrétni ptiklady pouzitelné pro nasi tlohu.

2.1 Umelé neuronové sité

Jiz na zacatku 21. stoleti mély aplikace neuronovych siti pro ulohy de-
tekce objektu v obraze velmi dobré vysledky. Avsak az soutéz ImageNet v
roce 2012 [5] vedla k revoluci v oboru pocitacového vidéni. Od té doby jsou
neuronoveé sité, specialné konvoluéni neuronové sité, nejpouzivanéjsim pristu-
pem pii feseni tloh detekce ¢i rozpoznavani objekti v obrazu [23], a proto
jsou vyuzity i v nasi tloze. V této podkapitole je popsana obecna stavba
umélych neuronovych siti, konvoluéni neuronové sité a konkrétni priklady
pouzivané pro detekci objektii v obrazu.

Umélé neuronové sité (NS) jsou systémy snazici se napodobit fungovéni
lidského téla a procesy v mozku. Lidskd nervova soustava, véetné mozku,
je slozena z obrovského mnozstvi neuronti, které jsou vzajemné propojeny a
prenaseji mezi sebou elektricky signal (vzruch) [34].

Vstupy
X1

Vnitfni potencial neuronu
X 2
Vystup

o) — v

X3

x4 Aktivacni prfenosova funkce

Prah

Obrazek 2.1: Schéma umélého neuronu [19]

Zékladni stavebni jednotkou umélé neuronové sité je neuron, navzdjem
propojeny s mnoha dalsimi. Kazdy jednotlivy neuron je definovan n ohod-
nocenymi vstupy, aktivacni prenosovou funkci a vystupem. Na obrazku 2.1
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je uveden priklad obecného neuronu. Jednotlivé vstupy jsou oznaceny x; a
prislusné vahy w;. Soucet hodnot na jednotlivych vstupech vynasobenych
prislusnymi vahami je pfedan aktivacni funkei [34].

Nejjednodussim prikladem aktivacni je funkce skokova (na vystupu je hod-
nota 1, pokud vstup dosdhne definované hodnoty, jinak 0) [19]. Na obrazku
2.2 jsou uvedeny priklady nejcastéjsich aktivacnich funkei.

skokova funkce

1if € 20
o®={ors o0

1 & >1
po ¢astech linearni funkce G(g) = {§ 0=s¢ =<1
0 <0

g

logisticka sigmoida G(g) . e
4

1 1-et
hyperbolicky tangent 0'(&) = tanh (? §) = R

Obréazek 2.2: Aktiva¢ni funkce umélého neuronu [19]

Struktura neuronové sité je zpravidla rozdélena na tzv. vrstvy. Neurony
nejsou navzajem propojeny v ramci jedné vrstvy, spojeni existuji pouze mezi
neurony sousednich vrstev, ¢astym pripadem je tiplné propojeni. Kazda sit
je tvorena alespon vstupni a vystupni vrstvou [19]. Vrstvy uvnitf neuro-
nové sité se nazyvaji skryté vrstvy. Jako obecny priklad se nejcastéji uvadi
jedna skryta vrstva. Pokud sit obsahuje vice nez jednu skrytou vrstvu, byva
oznacovana jako hluboka neuronova sit (anglicky deep neural network).

Pojem neuronova sit je obecny. Existuji konkrétni typy neuronovych siti
specialné navrzené pro rizné aplikace. Pro zpracovani obrazu jsou nejcastéji
vyuzivany konvoluéni neuronové sité, které jsou blize popsany v nésledujici
podkapitole.
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2.2 Konvolucéni neuronové sité

Konvoluéni neuronova sit (Convolutional Neural Network, CNN) je spe-
cialnim typem hluboké neuronové sité navrzené ke zpracovani dat s predem
danou mrizkovou strukturou. Prikladem je reprezentace obrazu pixely uspo-
radanymi do mrizky nebo zvukovy zdznam. Tyto sité obvykle obsahuji tii
typy vrstev [18]:

e konvolucni vrstvy,
e pooling vrstvy,

e plné propojené vrstvy.

Na obrazku 2.3 je uveden model CNN. Na levém kraji je naznacen vstupni
obraz a jeho zpracovani po castech. Prostiredni ¢ast je slozena z konvoluc-
nich a pooling vrstev a zajistuje rozpoznavani priznakt. Prava ¢ast obrazku
symbolizuje klasifika¢ni ¢ast obsahujici plné propojené vrstvy, kterd urcuje
rozpoznané tridy objektt. Jednotlivé vrstvy a jejich vyhody CNN jsou po-

— auto

— kolo

— naz
O [] — hrnek

Konvolucni + RELU + Pooling vstvy
¢ SN /.
Y Y

Vstupni obraz Jadro CNN Klasifikace

psany v nasledujicich podkapitolach.

e
P

Obrézek 2.3: Model CNN se znazornénim jednotlivych vrstev

2.2.1 Konvoluéni vrstva

V konvoluéni vrstvé probihd operace, ktera postupné posunuje definované
konvolucni jadro po vstupnich datech a na vystup vklada soucet vynésobe-
nych prvki jadra a prekrytych vstupnich dat. Jadro, nékdy nazyvané filtr,
je matice mnohem mensich rozméra nez vstupni data s definovanym kro-
kem. Na obrazku 2.4 mtzeme vidét ptiklad velikosti 3 x 3. Déle definujeme
krok, se kterym se po datech posouvd, ¢asto volena hodnota 1. Vystup této
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vrstvy muze byt také nazyvan mapa vlastnosti (z anglického spojeni feature
map) [18]. Jadro obvykle obsahuje popis urc¢itého prvku obrazu, naptiklad
muze obsahovat reprezentaci svislé hrany. Postupnym posunem po vstupnim
obraze tedy vytvori pribliznou mapu vyskytu svislych hran v obrazu.

Vstup Filtr Vysledek

a|lo|2|s |8 [ F 2
100~ '

562 )40 3

sk |10
2|a|5)4a]|5]|2

S S m— 110 -

Parametry:
S A A I e Velikost: f=3 = 4*1 + 90 + 2*(-1) +
Posun: s=1 51+ 60 + 2*(-1) +
5 8 5 3 8 4 X ) X
Padding: p=o0 21 + 470 + 5%(-1)

Obrazek 2.4: Operace konvoluce [§]

2.2.2 Pooling vrstva

Pooling vrstva redukuje velikost vstupu nahrazenim vystupni hodnoty sta-
tisticky vypoctenou hodnotou z okolnich vystupti. Podoblast matice, ze které
se vypocitavaji vystupni hodnoty, se nazyva jadro. To postupné posouvame
po vstupni matici s definovanym horizontdlnim a vertikalnim krokem. Mnoz-
stvi redukovanych dat zavisi na velikosti jadra a na velikosti kroku. Nejcas-
téjSim rozmérem jadra je 2 x 2, velikost kroku se casto voli stejnd. Mezi
hlavni pooling funkce patii max pooling, viz obrézek 2.5, jejiz vystupni hod-
nota je rovna maximalnimu vstupu v jadre. Dalsi velmi popularni funkce
vyuzivajl primérnou hodnotu sousedtt v jadre, napiiklad L2 norma, nebo
vazeny pramér zavisly na vzdélenosti od stfedu [18].

Obr. 2.4

2.2.3 Plné propojena vrstva

Jak jiz nadzev napovida, jednd se o vrstvu, jejiz neurony jsou propojeny se
vsemi neurony predchozi a nasledujici vrstvy. Vystupem konvoluénich a poo-
ling vrstev jsou rozpoznané vlastnosti rozprostiené po celém obrazu. Ukolem
plné propojenych vrstev je sjednotit tyto vlastnosti a tim lépe identifikovat
a rozpoznat ttidy objektl. Nachézi se na samém konci neuronové sité tésné
pred vystupni vrstvou [34].
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8

Obrazek 2.5: Operace max pooling [35]

Vyhodou je moznost vymény téchto vrstev. Pti nasledném uceni sité jiz
pro rozpoznani jinych trid neni potieba ucit znovu celou sit. Stac¢i natrénovat
pouze plné propojené vrstvy vystupni vrstvu.

Dalsi vyhodou CNN jsou sdilené parametry. V béznych neuronovych sitich
se pouziva kazda vaha pro vypocet pravé jednoho vstupu neuronu. V konvo-
lucnich neuronovych sitich je pouzit kazdy prvek jadra pro vsechny pozice
na vstupu. Nemusime tedy pro kazdou pozici trénovat specialni sadu pa-
rametri, nau¢ime pouze jednu, kterd se poté opakované aplikuje [18]. Toto
neplati pouze pro plné propojené vrstvy, kde vahy funguji stejné jako u
obecné neuronové site.

V této kapitole byly uvedeny zédklady strojového uceni a popsany neu-
ronové sité. Byla vysvétlena struktura neuronovych siti, jednotlivé vrstvy
konvoluc¢nich neuronovych siti a jejich vyhody. V dalsi kapitole nésleduje
vysvétleni rozpoznavani a detekce objektii, kde jsou neuronové sité pouzity
ve veétsiné aplikaci [5].
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3 Rozpoznavani obrazu a
detekce objektu

V predchozi kapitole byla popsana struktura konvolu¢nich neuronovych
siti, které jsou nejpouzivanéjsi technologii pro digitalni zpracovani obrazu
[5]. V této kapitole je rozebrana aplikace téchto siti na tlohu rozpoznavani a
detekce objekti. Jsou popsany spolecné vlastnosti i rozdily mezi pojmy roz-
poznavani a detekce objekti. Nejprve je ale vysvétlena reprezentace obrazu
pocitacem, kterd je dilezita k pochopeni toho, jak neuronové sité pracuji s
obrazem. Zavérem kapitoly je vysvétlen princip rozpoznavani oblicejti.

3.1 Reprezentace digitalniho obrazu

Pro rozpoznani obrazu je nejdiive nutné pochopit, jak je obraz reprezento-
van pocitacem. Digitalni snimek se skldda z velkého mnozstvi elementarnich
jednotek, pixeli. Kazdy je definovan svou polohou v obrazu a hodnotou, in-
terpretovanou jako jas daného pixelu. Nejjednodussi varianta obsahuje pouze
¢ernobilou binarni hodnotu pixelu, obraz je tedy slozen z bilého obrazce na
¢erném pozadi. Obvykly pixel v dnesni dobé reprezentuje 8-bitové ¢islo, tedy
0-255 (Cernd - bild). Hodnoty uvnitf intervalu jsou reprezentovany linearni
interpolaci od ¢erné k bilé [22].

Jedna hodnota pro kazdy pixel staci pouze k zobrazeni snimku ve stupnich
Sedi. Pro reprezentaci barevného obrazu se nejcastéji vyuziva tzv. RGB mo-
del. Pro kazdy pixel jsou uloZeny tii barevné slozky, ¢ervena, zelena a modra.
Zkombinovanim vsech ti{ barevnych slozek vznikne vysledny barevny obraz.
Jinymi slovy, pro ulozeni barevného snimku potiebujeme tii krat vice tloz-
ného prostoru nez pro snimek ve stupnich sedi [22].

3.2 Rozpoznavani a detekce objekti

Obecné je rozpoznavani objektt jednou z tloh pocitacového vidéni. Muze
byt také popsano jako klasifikace obrazu. Cilem je predikovat tfidu objektu
nachazejiciho se ve snimku na zakladé vstupnich dat. Jedna se tedy o klasifi-
kaci obrazu jako celku. Vystupem miize byt pouze jedna tiida objektu, nebo
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informace, ze nebyl rozpoznan zadny objekt. I pokud se v obrazu nachazi
vice rtznych objekti, vysledkem algoritmu je stale jen jedna ttida.

Cilem detekce objekti neni hodnotit obraz jako celek, ale vyhledat v ném
rozpoznavané tiidy a oznacit misto jejich vyskytu. Vystupem je seznam
podoblasti snimku s prislusnou rozpoznanou tiidou objektu. Metody detekce
mohou byt rozdéleny do dvou skupin, jednostupnové a dvoustupnové.

Dvoustupnové metody rozdéluji proces na dvé ¢asti. Vystupem prvni ¢asti
jsou nalezené oblasti vstupniho obrazu s moznym vyskytem urcitého ob-
jektu. Samotna klasifikace probiha az v druhé ¢asti, kdy jsou vystupy pre-
dany natrénovanému klasifikdtoru a ten jiz jen urcuje tiidu objektu, nikoliv
oblast. Timto pristupem se odfiltruji oblasti, ve kterych se nic nenachazi a
nema smysl se jimi déle zaobirat [10].

Jednostupnové metody se oproti dvoustupnovym lisi tim, ze zaroven ur-
cuji umisténi ve vstupnim obrazu i tfidu objektu. V porovnéni jsou znacné
rychlejsi a maji témér srovnatelnou presnost. Mezi zastupce patii napriklad
YOLO (You Only Look Once) nebo SSD [10].

3.3 Metody detekce objektt

Mezi nejvice pouzivané jednostupnové algoritmy detekce objektii v obraze
patii tyto:

e YOLO (You Only Look Once) - rozdéli obraz na mensi Ctverce, ve
kterych nasledné provadi detekci.

e SSD (The Single Shot Detector) - provadi detekci piiznaki ve vice
riznych méritkach.

e Res-Net (Residual Network) - zdkladni myslenkou je duplikovani dat
uvnitt neuronové sité, kopii dat preskocit urcité kroky a nasledné data
opét spojit dohromady [14]. Vice jiz tento typ NS nebude popisovan.

3.3.1 YOLO (You Only Look Once).

Jednim z nejznaméjsich je systém YOLO (z anglického You Only Look
Once). Tento systém sjednocuje vice riznych komponent detekce objekt do
jedné neuronové site.
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V prvnim kroku se rozdéli vstupni obraz na mrizku S x S. Kazda bunka
predpovi B ohranicujicich ramecki kolem objektti a ¢islo vyjadrujici jistotu.
Toto ¢islo urcuje, jak si je model jisty vyskytem objektu v ohranic¢eni. Kazdy
ramecek je popsan pétici ¢isel (z, y, w, h, a s), kterou model predpovi. Hod-
noty = a y popisuji souradnice stredu ramecku uvniti bunky, w a h udavaji
sitku a vysku a s popisuje jistotu predpovédi ohranic¢ujiciho rdamecku. Z
kazdé bunky je jesté ziskdna podminéna pravdépodobnost ¢ vyskytu tridy
objektu, kterda urci pouze jednu t¥idu nehledé na pocet ohranicujicich ra-
mecki v butnice. Vystup této prvni vrstvy mé tedy rozmér S x S x (B * 5 +
c) [20][11].

Jak je feceno v nazvu, vstupni snimek se zpracuje pouze jednou a nasledné
se jiz pracuje s mnohem mensim mnozstvim dat. Vyslednd neuronova sit je
slozena z 24 konvoluc¢nich a dvou plné propojenych vrstev, které predpovidaji
vystupni pravdépodobnosti a soutadnice objekt. Vstupem této sité ovsem
musi byt snimek o presném rozméru 448 x 448 [20][11].

]

=

N a

N
\J

448px

448px
Vstupni snimek Detekce objektu . .
rozdélen na oblasti v jednotlivich oblastech Vysledna detekce

Obréazek 3.1: Diagram detekce YOLO

Na obrazku 3.1 je uveden diagram detekce neuronové sité architektury
YOLO. Levy snimek reprezentuje vstupni obraz s jednim objektem rozdé-
leny do mrizky. Prostiedni snimky simuluji ohranic¢ujici obdélniky a detekci
objektu v jednotlivych oblastech. Na pravém snimku je vyobrazen vysledek
celé detekce s jednim detekovanym objektem.
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SSD

Dalsim populdrnim modelem neuronové sité je SSD (z anglického The
Single Shot Detector). Model je zalozen na dopfedné konvolu¢ni neuronové
siti ke které jsou pridany dal$i priznakové (feature) vrstvy s postupné se
snizujicim meéritkem.

Pouzitim riznych konvolu¢nich modela sif predpovida detekci objekti ve
vice raznych rozmeérech, narozdil od YOLO modelu, ktery operuje s jednim
rozmérem priznakové mapy. Specidlné je pouzit konvolucni filtr 3 x 3 na
vygenerovani nové mapy priznaki, ze které se predpovida lokace objektu
a pravdépodobnost prislusnosti ke tridé. Oproti modelu YOLO méa SSD
rychlejsi a presnéjsi detekei diky vyuziti priznaki ve vice riznych méritkach
[11][31].

3.4 Rozpoznavani obliceju

Rozpoznavani obliceji je specifickou tlohou v oboru pocitacového vidéni.
Sklada se z detekce obliceje, ziskani znakt obliceje a nasledné klasifikace.
Jesté muze byt pridan krok zarovnani obliceje za jeho detekovani. Tento krok
pomuze zvysit presnost rozpoznavani obliceji. Oblicej je detekovan stejnym
zpusobem jako objekty, ktery je popsan v 3.2. Ostatni ti kroky jsou popsany
v této podkapitole.

Pro zarovnani obli¢eje je potteba nejdiive ziskat urcité body z obliceje,
podle kterych se bude obli¢ej nasledné zarovnavat. Pro tuto tlohu se da
pouzit tzv. Multi-task Cascaded Convolutional Network (MTCNN). Jedna
se o kaskadu tti konvolu¢nich neuronovych siti za sebou:

e Proposal Network (P-Net) - ziska kandidéaty pro vyskyt obliceje a jejich
ohranicujici obdélnik.

e Refine Network (R-Net) - zpracuje vsechny kandidaty a zamitne velké
mnozstvi Spatnych kandidat.

e Output Network (O-Net) - urci findlni ohrani¢ujici obdélnik obliceje a
pozici péti bodu na obliceji [21].

Tato sit detekuje na kazdém obliceji nasledujici body:

e levé oko,
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e pravé oko,
® 10s,
e levy koutek tst,

e pravy koutek ust [21].

Podle téchto bodl na obliceji je mozné zarovnat obli¢eje transformaci
obrazu tak, aby byly vSechny stejné natoceny pro dalsi zpracovani. MTCNN
tedy zastane krok detekce obli¢eje a i jej pripravi pro zarovnéni.

Dalsim krokem je ziskani vektorového popisu obliceje, podle kterého je
mozné ho klasifikovat. Jedna z moznych variant je FaceNet od spolecnosti
Google Inc. Jedna se o hlubokou konvolu¢ni neuronovou sit, ktera oblicej
popise vektorem o dimenzi 128 a velikosti prvku jeden byte. Algoritmus je
navrzen tak, aby podobnost mezi oblic¢eji odpovidala L2 vzdalenosti mezi
vektory obou oblicejii. Vektory obliceji jedné osoby maji mezi sebou malou
vzdalenost a obliceje ruznych osob vzdalenost velkou. Diky této vlastnosti
je nasledna klasifikace obliceju jednoducha. Je mozné pouzit napriklad algo-
ritmus K-means s vektory zndmych osob jako stiedy jednotlivych t¥id [15].

V této kapitole byl popsan princip detekce a rozpoznavani objekti, kon-
krétni typy neuronovych siti pro detekci objektii, konkrétne YOLO a SSD.
Zavérem kapitoly byl vysvétlen princip rozpoznavani oblic¢ejti, typ neuronové
sit¢ MTCNN pro detekci obliceje a jeho pozice a FaceNet pro ziskani popisu
obliceje vektorem. V nasledujici kapitole budou popsdny moznosti aplikaci
a omezeni téchto algoritmii pro embedded hardware.
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4 Aplikace pro embedded
computing hardware

V predchozich kapitolach byly popsany neuronové sité a jejich pouziti pro
feseni uloh detekce a rozpoznavani objektti a osob v obrazu. Tato kapitola se
zameéruje na aplikace pro embedded computing hardware, coz je vypocetni
hardware, ktery miize fungovat zcela samostatné jako mikrokontrolér nebo
jako pridavny vypocetni modul napi. pro RaspberryPi. Diky vyvoji vypo-
¢etniho vykonu je mozné na tomto HW spustit i ndroéné zpracovani obrazu
neuronovymi sitémi. Pro béh v redlném case je ale treba vybrat vhodny HW
a také vyuzit optimalizaci béhu neuronovych siti pro konkrétni HW. V této
kapitole je popsan mikrokontrolér NVIDIA Jetson Nano, ktery byl vybran
pro tuto préaci z duvodu vysokého vykonu zaméreného na béh neuronovych
siti. Déle jsou uvedeny knihovny a frameworky, umoznujici pracovat s ob-
razem, neuronovymi sitémi nebo optimalizovat béh programi pro konkrétni
HW. Zavérem této kapitoly jsou sepsany nékteré z existujicich projekti,
které jsou implementované pro embedded HW nebo vyuzivaji optimalizace
dostupné na desce NVIDIA Jetson Nano.

4.1 NVIDIA Jetson Nano

Jetson Nano je maly vykonny mikrokontrolér vyvinuty spole¢nosti NVI-
DIA navrzeny pro aplikace umélé inteligence. Disponuje ¢tyrjadrovym 64-
bitovym ARM procesorem, 128 jadrovou integrovanou grafickou kartou NVI-
DIA a operacni paméti o velikosti 4 GB. V porovnani mnozstvi snimk zpra-
covanych rozpoznavanim objektti v obrazu za sekundu je oproti podobné
velkému jednodeskovému mikrokontroléru RaspberryPi 3 asi 25 krat vykon-
néjsi [16]. Hlavni rozdil je v GPU. Jetson Nano ma grafickou kartu NVIDIA
Maxwell s 128 NVIDIA CUDA jadry. Pokud se pii implementaci vyuzije
knihovna NVIDIA CUDA Toolkit, je mozné provadét vypocty pravé na ja-
drech grafické jednotky a tim vyrazné zrychlit béh programu [16].

Vyrobcem je vydavan operacni systém zalozeny na Ubuntu verzi 18.04 s
podporou pro NVIDIA CUDA Toolkit. CUDA je univerzalni platforma pro
paralelni vypocty a programovaci model, ktery vyuziva paralelni vypocetni
modul v GPU k feseni mnoha slozitych vypocetnich problémt efektivnéjsim
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zpusobem nez na CPU [13].

Pro potizeni snimku je nutné k desce pripojit externi kamerovy modul.
Pocita¢ NVIDIA Jetson nano ma na zakladni desce 2 CSI porty pro kamery s
podporou naptiklad modulu Raspberry Pi Camera v2. Tento modul obsahuje
8 megapixelovy senzor schopny natacet video v rozliseni 1080p s 30 snimky
za vtetrinu, 720p s 60 snimky za vterinu, nebo 480p s 60 nebo i 90 snimky
za vtefinu. K desce je pfipojen plochym kabelem [1]. Dalsi podporovanou
moznosti je pripojeni USB kamery k jednomu z dostupnych USB porti.

4.2 Knihovny a frameworky

Pro implementaci metod zpracovani obrazu bylo cilem vyuzit jiz hotové
technologie a ptripadné je rozsirit podle vlastnich pozadavku. Existuji knihovny,
nebo umoznuji export i nacteni natrénovanych neuronovych siti a jejich
nasledné spusténi. Potfebnou vlastnosti pro aplikace pro embedded HW
je moznost optimalizovat béh programu na konkrétnim HW, kterou né-
které knihovny nabizeji. V této kapitole jsou popsany nasledujici nejzna-
méjsi knihovny a frameworky pouzivané v aplikacich pro zpracovani obrazu
a strojové uceni, dostupné optimalizace a rozdily mezi nimi.

e OpenCV - préace digitalnim s obrazem, natrénované NS pro detekci
objektl ¢i osob, nacteni a spusténi natrénovaného modelu, podporuje

CUDA;

TensorFlow - modelovani, trénovani a spousténi NS, podporuje CUDA;

Pytorch;

TensorRT;

NVIDIA Cuda Toolkit.

OpenCV (Open Source Computer Vision Library) je jednou z nejpou-
zivanéjsich Open Source knihoven pro pocitacové vidéni a strojové uceni.
Obsahuje optimalizované algoritmy naptiklad pro ziskani obrazu z kamery,
zakladni praci s obrazem, detekci a rozpoznani obliceji nebo objektt. Pod-
poruje také CUDA technologii, ktera pomahé urychlit vypocty diky vykonu
grafickych karet, coz je pro nasi tlohu velmi diilezité. Pro integraci do pro-
gramu poskytuje rozhrani pro jazyky C++, Python, Java nebo Matlab [3].
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Nejcastéjsim vyuzitim této knihovny je zakladni manipulace s digitalnim
obrazem. PTi spousténi neuronovych siti je obvykle nutné upravovat rozmeéry
snimku ze vstupu geometrickymi transformacemi, vyjimat ¢asti obrazu nebo
dokreslovat napriklad ohranic¢ujici rdmecky pro detekované objekty.

OpenCV také poskytuje moznost zpracovat ulozeny predtrénovany mo-
del neuronové sité a néasledné ho spustit. OvSem nenabizi moznost model
natrénovat, tedy upravit vstup nebo vystup (klasifikaéni t¥idy) neuronové
sité.

TensorFlow je open source knihovna pro strojové uceni. Byla vyvinuta
spole¢nosti Google. Hlavni zaméreni je modelovani, trénovani a nésledné
vyuziti hlubokych neuronovych siti. Umoznuje exportovat i na¢itat natréno-
vané modely NS. Knihovna také podporuje CUDA technologii.

Pytorch je open source knihovna navrzena pro strojové uceni se zamérenim
na pocitacové vidéni a zpracovani prirozeného jazyka vyvijena spolecnosti
Facebook. Poskytuje rozhrani pro jazyky Python nebo C++.

Pouzitim jsou knihovny PyTorch a TensorFlow témér shodné, proto jsou
zde porovnany a zminény rozdily. Tabulka 1 popisuje dilezité parametry pri
vybéru a jejich odlisnosti u obou knihoven

TensorFlow Pytorch kvalita dokumentace vétsi mnozstvi ndvodt doku-
mentace srovnatelnd privétivost pro uzivatele vice nizkodroviovy pristup
multiplatformnost (napf. i pro mobily nebo servery) nabizi OOP, a tak
vétsi moznosti abstakce, pripravené moduly pro pouziti moznosti debugo-
vani pouze externi néastroj, ktery je pouzit oddélené od debuggovaciho na-
stroje zbytku programu vyuziti nastroju pro Python k debuggovani piimo za
béhu programu zivost projektu oba projekty jsou aktivni v poslednim mésici
(kontrolovano duben 2021)

licence podobné open source licence, umoznujici zmény i redistribuci [30,
31]

Tabulka 1. Porovnani rozdilti mezi TensorFlow a Pytorch

NVIDIA®) TensorRT™ je knihovna usnadiiujici béh procesti strojového
uceni na grafickych jednotkach spolecnosti NVIDIA, které podporuji NVI-
DIA CUDA®) technologii. Primarné se zaméruje na rychlé a efektivni spous-
téni jiz natrénovanych neuronovych siti na grafickych jednotkach. Je navr-
zena tak, aby doplnovala frameworky pro strojové uceni, mezi které patii
TensorFlow, Caffe nebo PyTorch. Dokaze zpracovat existujici modely siti
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vytvorené vyse zminénymi frameworky a také poskytuje tzv. API, progra-
movaci rozhrani aplikace, pro jazyky C++ a Python, které umoznuje sestavit
si vlastni model sité [2].

TensorRT sestavi predanou sif pro konkrétni hardware a pripravi ji pro
nasazeni do programu, ktery tim padem neni prenositelny mezi zarizenimi,
ale zbavi se rezie spojené s ML frameworkem. Pti sestavovani se aplikuje
komprimace, optimalizace na konkrétni pocet jader nebo se také modifikuje
presnost vah v siti pro uSetfeni opera¢ni paméti a urychleni vypoétu [2].

Mikrokontrolér NVIDIA Jetson Nano ma grafickou jednotku se 128 CUDA
jadry. Proto je pti vyvoji SW uzitecné pouzivat nastroj NVIDIA CUDA Tool-
kit, ktery umoznuje vyvijet a optimalizovat SW pro béh na GPU. Tento na-
stroj obsahuje optimalizované knihovny pro béh na GPU, debugovaci nastroj
i C a C++ prekladac [13].

4.3 Existujici projekty

V této podkapitole je uveden struény prehled projekti, ze kterych je
mozné vyjit pti reSeni podobné ulohy. Tyto projekty jsou urc¢eny primo pro
mikrokontrolér NVIDIA Jetson Nano, nebo pouzivaji optimalizaci béhu pro-
gramu na GPU dostupnou na Jetsonu.

e Rozpoznavani obliceji s OpenCV [26],

— Tento projekt vyuziva ke vSem kroktim pouze knihovnu OpenCV.
Vyuziva natrénované neuronové sité pro detekci obliceje a ziskani
popisu obliceje vektorem, které OpenCV nacte. Pro klasifikaci ob-
liceje popsaného vektorem je natrénovan vlastni klasifikator Sup-
port Vector Machine (SVM) [26].

e Detekce objekti s TensorRT [12],

— V tomto tutoridlu je poskytnuto nékolik natrénovanych model
NS pro detekci objektt z kamery v redlném case. Program je
navrzen ptimo pro NVIDIA Jetson Nano a je spoustén technologii
NVIDIA TensorRT, kterd optimalizuje béh na GPU [12].

e Detekece objektu s TensorFlow a TensorRT [28],

— V tomto projektu je porovnano spusténi detekce objektt knihov-
nami TensorFlow a TensorRT na mikrokontroleru NVIDIA Jetson
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Nano. Z vysledkt je patrné, ze TensorRT mnohem lépe optima-
lizuje béh programu na GPU, ktery je pro NVIDIA Jetson Nano
klicovy. Diky tomu dokéze zpracovat az tri-krat vice snimkt za
vterinu nez pri pouziti TensorFlow pro spusténi tohoto programu
[28].

e Face recognition s TensorRT [32],

— Tento program je navrzen primo pro mikrokontrolér NVIDIA Jet-
son Nano s vyuzitim technologie NVIDIA TensorRT pro optima-
lizaci béhu na GPU. Program detekuje obliceje, které néasledné
klasifikuje. K detekci obliceju je vyuzita MTCNN, na kterou na-
vazuje neuronova sit Google FaceNet pro ziskani vektorového po-
pisu obliceje.

— Vykon uvedeny autorem je priblizné 80ms pro zpracovani jednoho
snimku s jednim oblicejem [32].
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5 Navrh

Pro predstavu je v ptiloze D prilozen ilustracni obrazek robota Matyldy.
Robot obsahuje Open Source program, ktery rozpoznava osoby a na zakladé
vysledki pripravuje textovy dialog. Zakladem je mikrokontrolér RaspberryPi
3, ktery ale neméa dostatecné velky vykon pro béh detekénich neuronovych
siti. Proto byla implementace zalozena na AWS (Amazon Web Services),
webové sluzbé spolecnosti Amazon. Po stisku tlacitka na Matyldé byl ka-
merou porizen snimek a poslan do AWS, kde probéhlo rozpoznavani osoby.
Vysledek byl v podobé JSON souboru poslan zpét a na zakladé néj sestaven
dialog. Pro své fungovani tedy Matylda potfebovala pripojeni k internetu,
které je pri jejim prenaseni nékdy obtizné zajistit. Dalsi nevyhodou byla
potteba stisku tlacitka pro pofizeni snimku néasledné rozpoznani osoby. Se-
staveni dialogu probiha piimo na desce. Pro prevedeni textu na fec je pouzita

webova sluzba od KIV ZCU.

Cilem této prace je oprostit Matyldu od zavislosti na pripojeni k internetu,
implementovat program na desce NVIDIA Jetson Nano, kterd ma dostatecny
vykon pro béh neuronovych siti. Tento program bude v redlném case dete-
kovat objekty a osoby v obrazu z kamery. Na zdkladé vystupii z detekce v
obrazu nasledné sestavi dialog pro komunikaci s okolim reagujici na nalezené
prvky. V této praci se sestavi pouze textovy dialog, jeho prevod na fe¢ bude
zajistén dalsim SW.

V této kapitole je popsan navrh a struktura programu. Zavérem kapitoly
je zdokumentovana instalace programu na mikrokontrolér NVIDIA Jetson
Nano.

5.1 Struktura programu
Cely program je rozdélen do tii samostatnych programai:
e detection - detekuje objekty a osoby v obrazu,

e feature vector - zajistuje filtrovani vystupnich dat z programu de-
tection,

e dialogue compiler - sestavuje dialog na zakladé fitrovanych dat.
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Program detection zpracovava vstup z kamery nebo videa, detekuje ob-
jekty a osoby v obraze a vypisuje nalezené prvky v JSON formatu.

Program feature wector zajistuje filtrovani vystupnich dat z programu
detection a vypis objektii a osob ze vstupu zpét na standardni vystup. Také
pracuje s daty ve formatu JSON.

Posledni soucasti prace je sestaveni dialogu pro reakci na detekované ob-
jekty a osoby, které zajistuje program dialogue__compiler.

Zakladnim prvkem celého prace je program detection. Zbylé dva jsou pra-
cuji s jeho vystupem . Tok dat mezi podprogramy je znazornén na obrazku
5.1. Propojeni zajistuje Linuxovy piikaz pipe [25], ktery pfesméruje vystup
jednoho programu na vstup jiného. Jako prvni je spustén program detection
a jeho vystup je presmérovan na vstup feature_vector, jehoz vystup je pre-
smérovan na vstup programu dialogue__compiler. Tento navrh umoznuje jed-
noduse obménit jednotlivé programy nebo spustit napriklad pouze detekci
objektl a osob.

Vstup z . i ) .
Detection 1. pogram - detekuje objekty a osoby

stdout

Feature

vector 2. program - filtruje vystup 1. podprogramu

Sestaveny Dialogue i N
compiler 3. program - sestavuje dialog

Obrazek 5.1: Flow diagram programu
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5.2 Integrace programu do NVIDIA Jetson
Nano

Pro mikrokontrolér NVIDIA Jetson Nano je vyrobcem vydan operac¢ni
systém zalozen na Ubuntu. Jiz po spusténi operacni systém obsahuje na-
priklad nainstalované knihovny pro podporu CUDA technologie, NVIDIA
TensorRT, python a dalsi knihovny a technologie. Pro béh tohoto programu
je tedy potreba nainstalovat jen cmake, openblas a TensorFlow.

Instalace cmake a openblas je zajisténa ptrikazem v ukézce kodu 5.1 v
prikazové radce.
sudo apt install cmake libopenblas—dev

Kod 5.1: Prikaz pro instalaci cmake a openblas

Nasleduje instalace TensorFlow. Piikazy pro instalaci jsou uvedeny v kodu
8.1 v priloze A. Tato knihovna je pouzita ke zpracovani ulozeného modelu
neuronové sité FaceNet z forméatu protobuf (.pb) a néasledné ulozeni ve for-
matu UFF. Zména formatu je provadéna kviili knihovné NVIDIA TensorRT,
ktera neumi nacist format protobuf. Tato akce je provedena prikazy uvede-
nymi v kédu 5.2. V prvnim piikazu je ¢ast path/to/project nahrazena cestou
k umisténi projektu.

cd path/to/project /mtenn_ facenet cpp_ tensorRT
python3 step0Ol_pb_ to uff.py

Kéd 5.2: Prevedeni modelu neuronové sité z formatu protobuf na format

UFF

Dalsim krokem je prelozeni a sestaveni jednotlivych programi. K sestaveni
programu pro detekci objekt a osob je vyuzit nastroj cmake. Z korenového
adresare programu jsou k prekladu pouzity ptrikazu uvedeny v kodu 5.3.

cd mtcnn_ facenet_cpp_tensorRT
mkdir build && cd build
cmake —DCMAKE BUILD TYPE=Release
make —j\${nproc}
Kod 5.3: Preklad programu pro detekci objektii a osob
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Pro prelozeni a sestaveni programu pro filtrovani je také vyuzit nastroj
cmake. Kod 5.4 ukazuje prikazy k sestaveni programu, které pocitaji se spus-
ténim z kofenového adresare programu.

cd mtcnn_ facenet_ cpp_tensorRT
mkdir build && cd build

cmake

make

Kéd 5.4: Preklad a sestaveni programu pro filtrovani detekovanych osob a
objekti

Program sestavujici dialog je napsan v jazyce Python, takze jej neni po-
tfeba prekladat. Uzivatelsky navod pro spusténi je uveden v priloze B.

V této kapitole byla popsana struktura celé aplikace a jeji rozdéleni na
tfi programy. Komunikace mezi programy probiha presmérovanim vystupu
jedno programu na vstup dalsiho. Textova data predavand mezi programy
jsou formatovana do JSON forméatu. V nésledujici kapitole je detailné po-
psana implementace vsech tii programii, pouzité datové struktury a algo-
ritmy. Jsou také uvedeny priklady vystupt jednotlivych programt.
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6 Implementace

V predchozi kapitole byla popsana struktura celého programu a jeho roz-
déleni na ti samostatné programy, které jsou propojeny pomoci linuxového
prikazu pipe. V této kapitole je detailné popsana implementace, pouzité
datové struktury a algoritmy ve vsech tfech programech.

6.1 Detekce objektii a osob

V této sekci bude popsan program detection, ktery je hlavnim prvkem
celé prace. Zajistuje zpracovani obrazu z kamery, detekci objekti a osob a
nasledné rozpoznani oblic¢eje. Jedna se o kritickou ¢ast programu z hlediska
pozadavku na béh v redlném case. Z toho divodu musely byt vybrany tech-
nologie umoznujici vykonavani ¢asti programi na grafické jednotce desky
NVIDIA Jetson Nano, ktera je hlavni vyhodou tohoto pocitace.

Program vychézi ze dvou Open Source programt, které jsou implemen-
tovany primo pro Jetson Nano. Oba programy jsou propojeny a nasledné
rozs$iteny. Prvnim programem je mtcnn_ facenet cpp tensorRT [32]. Ten
zajistuje ziskani obrazu z kamery, detekci obliceji a jejich nasledné rozpo-
znavani. Druhy program [17] také ziskd obraz z kamery a poté detekuje
objekty. Dale jsou popsany oba programy, jak je realizovano jejich propojeni
a nasledné dalsi rozsiteni.

Vysledny program nacte snimek, detekuje oblic¢eje, nasledné je rozpoznava
a poté jesté ze stejného snimku detekuje objekty. Detekované informace vy-
pise na standardni vystup ve formatu JSON. Vsechny kroky jsou detailné
popsany v nasledujicich odstavcich.

Jesté pred popisem algoritmu budou popsany kroky, které probihaji pred
spusténim samostatné detekce:

e Nacteni modeli neuronovych siti.

e Zpracovani fotek osob k rozpoznavani.

29



Natrénované modely neuronovych siti jsou ulozeny ve specidlnich soubo-
rech a musi se programem nacist. Konkrétné se jednd o model MTCNN,
slozeny ze t¥i neuronovych siti, FaceNet pro ziskani vektorového popisu ob-
liceje a SSD pro detekci objektii. Po nacteni modelii jsou zpracovany fotky
osoby, které se maji rozpoznavat. Pro kazdou osobu je ziskan a ulozen do da-
tové struktury vektorovy popis obliceje. V korenovém adresari programu se
nachazi slozka images, ve které tyto fotky musi byt. Soubory s fotkami jsou
pojmenovany podle jména osoby ve formatu Jmeno_ Prijmeni, napiiklad
Jan__Nowvak.jpg. Pro rozpoznavani urcité osoby musi byt jeji fotka v uvedené
slozce pred spusténim programu, neni mozné ji pridat za béhu programu.
Déle nasleduje popis hlavni ¢asti programu, detekce objekt a osob.

V celém programu jsou pouzity nasledujici komponenty, jejich konkrétni
pouziti je popsano dale:

e OpenCV - ziskani snimku z kamery a manipulace s digitalnim obrazem;
e MTCNN - detekce obliceju a jejich natocent;
e FaceNet - ziskani vektorového popisu obliceje;

e TensorFlow - prevedeni natrénovaného modelu CNN pro nasledné na-
cteni,

e NVIDIA CUDA Toolkit - pouzito pro implementaci kodu pro grafickou
jednotku,

e TensorRT.

Obrazek 6.1 znazornuje jednotlivé kroky v algoritmu a pouziti vyse zmi-
nénych komponent. VSechny kroky jsou detailné popsany v nasledujicich
odstavcich.

Prvnim krokem v algoritmu je zvoleni zdroje snimkt pro detekci. Pri
spousténi program ocekava alespon jeden argument, ktery tento zdroj urci.
Moznosti jsou nasledujici:

e —camera - argument pro nastaveni vstupu z USB kamery,

— —csi - tento argument je potfeba jesté pridat k argumentu —camera
pro vstup z CSI kamery (RaspberryPi Camera),

e cesta k souboru se vstupnim videem pro vstup z videa.
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i sni OpenCV
Zdroj snimku OpenCV , .
[ (kamera/video) ‘ ziskani dig. obrazu Upraveni rozmeru

obrazu
. CUDA MTCNN
Presun snimku do detekce oblicejd
paméti GPU l
SSD FaceNet
detekce objektu vektorovy popis

l obliéeju
[ Vipis JSONu ]4—[ Datova struktura Hklaaifikace Dbliﬁieje]

Obrézek 6.1: Znazornéni jednotlivych krokt v programu

Pro ziskani snimku z vybraného zdroje je vyuzita knihovna OpenCV, ktera
nasledné i upravi jeho velikost na pozadovany rozmér. Dalsi vyuziti této
knihovny je pro vykresleni ohranicujiciho obdélniku a nazvu rozpoznané
ttidy do vystupniho obrazu, pokud je zobrazen.

Dalsim krokem je detekce oblic¢ejli, pro kterou je vyuzita neuronova sit
MTCNN. Ta detekuje obliceje a zaroven i urcité body na obliceji pro na-
sledné zarovnani. Detekované oblic¢eje jsou predany k rozpoznavani. Nasle-
duje ziskani vektorového popisu obli¢eje z neuronové sité¢ FaceNet. Rozpo-
znavani obliceje je realizovano métenim L2 vzdélenosti ziskaného vektoru
s ulozenymi vektory zndmych osob. Vysledkem je trida rozpoznané osoby
(jméno z nédzvu souboru), nebo oznaceni novd osoba. Pro podobnost vektort
je nastavena tolerance. Pokud je rozdil s nejpodobnéjsim zndmym obli¢ejem
vyssi nez tolerance, je rozpoznavany oblicej urcen jako neznamé osoba.

Po dokonceni detekce a rozpoznavani obliceju je spusténa detekce objekt.
V tomto kroku jsou propojeny oba vychozi programy. Kazdy ocekava snimek
ulozeny v jiném formétu. Pro detekci osob je pouzita instance z knihovny
OpenCV pro reprezentaci obrazu. Pouzity program pro detekci objekt oce-
kava snimek ulozeny v jednorozmérném poli, kde jsou jednotlivé barevné
slozky pixeli sefazeny za sebou. Navic musi byt snimek ulozen v paméti
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grafické jednotky, nikoliv procesoru. Snimek je preveden do potiebného for-
matu a je pro néj alokovano misto v paméti GPU vyuzitim knihovny NVIDIA
CUDA Toolkit. Ihned po zpracovani obrazu je pamét opét uvolnéna.

Pivodni program nabizi vybér mezi riznymi NS pro detekci objektii. Byl
vybran typ SSD, natrénovany na datasetu COCO [29]. Ostatni poskytnuté
natrénované NS mély horsi vysledky, nebo byly natrénovany na moc speci-
fickych datasetech, napriklad jenom pro rozpoznani psi.

Vsechny detekované osoby i objekty jsou ulozeny do pripravenych dato-
vych struktur. Z vystupnich dat NS je ziskdna tfida objektu nebo osoby a
souradnice a rozméry ohranicujictho obdélniku, ktery urcuje polohu v ob-
razu. Pomoci knihovny pro praci s formatem JSON [29] je sestaven vystupni
text.

Vystup programu je v textové podobé ve formatu JSON. Pro kazdy zpra-
covany snimek je vypsan jeden JSON objekt na jednu radku. Sklada se ze
dvou JSON poli s kli¢i “objects” a “persons”. Kazdy prvek v poli obsahuje
pod klicem “class” tiidu objektu nebo osoby. Dalsi parametry popisuji vysku,
sitku a soutadnice stfedu ohranic¢ujicitho obdélniku pod kli¢i “height”, “wi-
dth”, respektive “x” a “y”. Hodnoty jsou normalizovany na interval <0;1>
vudi rozméru snimku. Naformatovany priklad je uveden v ukazce kédu 6.1.
Format JSON byl vybran z divodu dobré ¢itelnosti a siroké podpory knihov-
nami v jazycich C++ i Python.

{

"objects ":|

{

"class ":" person',

"height ":0.9291666746139526
"width":0.9750000238418579,
"x":0.49531251192092896 ,
"y":0.5249999761581421

I

"persons ":|

{

"class ":" Michal",
"height ":0.4229166805744171,
"width":0.3187499940395355,
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"x":0.23749999701976776 ,
'y":0.5541666746139526

Kod 6.1: Priklad formatovaného vystupu programu detection

Vystupem tohoto programu jsou pouze ¢ista data, obsahujici formatované
ziskané informace z NS. Pro dalsi zpracovani a vyuziti téchto dat jsou navr-
zeny dva dalsi programy, které jsou popsany v nasledujici podkapitole.

6.2 Zpracovani dat z detekce a rozpoznavani
obrazu

Jak jiz bylo popsano v 6.1, vystupni data detekce a rozpoznani obrazu jsou
zapisovana v JSON forméatu na standardni vystup. Tento vystup je vhodny
pro testovani funkcénosti nebo méreni statistik a spravnosti urcenych trid.
Program detection zpracuje nékolik snimki za vtefinu a tim padem je vypis
pro Clovéka velmi necitelny a obsahuje velké mnozstvi ¢asto opakujicich se
dat. Z tohoto divodu byly navrzeny dva programy pro zpracovani téchto
dat:

e feature wector - filtruje data obsahujici detekované objekty a osoby,

e dialuge compiler - na zakladé filtrovanych dat sestavuje dialog. Oba
programy jsou detailné popsany v této kapitole.

6.2.1 Filtrovani dat

Prvni predzpracovani zajistuje program feature wvector. Jak popisuje obra-
zek 5.1, vstupem je vystup programu detection ve formatu JSON obsahujici
detekované objekty a osoby v obrazu, priklad dat je uveden v kodu 6.1.
Ziskané informace ze vstupu se ukladaji do pripravenych datovych struktur,
které jsou znazornény na obrazku 6.2 a podrobnéji popsany dale. Na zakladé
dat v téchto strukturdch probiha filtrovani a rozhodovani, které prvky bu-
dou vypsany na vystup. Vypis je formatovan stejné jako vstupni data a je
doplnény o informace o celkovém poctu detekei a o ¢asovou znacku posledni
detekce daného prvku. Pro konfiguraci programu je zvolen konfiguracéni sou-
bor config.json, ze kterého se pri kazdém spusténi nacitaji uzivatelem defi-
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nované hodnoty. Obsah tohoto souboru je popsan pozdéji v této kapitole.
Pro implementaci byl zvolen jazyk C++.

FeatureVector

+ detectedObjects: Detection(]

+ detectedPersons: Detection])

!

Detection

+ itemClass: Recognizeditem

+ counting: DetectionCounting

Recognizeditem DetectionCounting
- itemClass: string - timestampOfDetection: long
gl‘_\ - numOfDetections: int
- toQutput: int
RecognizedPerson RecognizedObject - position: Fosition
+ firsiMame: string + color: Color ?
+ surname: string Position

Obréazek 6.2: UML diagram datové struktury v programu feature wvector

Hlavni ttidou datové struktury je FeatureVector, jejiz instance uchovavaji
dvé pole typu Detection, jedno pole pro objekty a druhé pro osoby. V obou
polich je vzdy maximalné jeden zédznam prislusny jedné tiidé objektu nebo
osoby.

Trida Detection obsahuje instanci tiidy Recognizedltem a DetectionCoun-
ting a popisuje jeden detekovany objekt nebo osobu v obraze. Informace o
tridé detekovaného prvku jsou ulozeny v atributech tiidy Recognizedltem.
Jedna se o obecny popis rozpoznaného prvku s informaci o nazvu rozpo-
znané tridy. Dalsi informace doplnuji dvé oddédéné tridy, RecognizedPerson
a RecognizedObject. Pro objekty je priddna informace o barvé a u osoby je
ziskdno jméno a prijmeni z nazvu tridy. Navrh je pripraven pro budouci
rozsiteni a pridani dalsich informaci o osobé (napr. vék, pohlavi atd.).

Trida DetectionCounting je dilezita pro filtrovani dat a obsahuje tyto
informace:

e celkovy pocet detekci dané tiidy (numOfDetections),
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e (itac poctu detekei od posledniho vypsani prvku na vystup (toOQutput),
e posledni pozici detekce v obraze typu Position,

e cas posledni detekce.

Proménna numOfDetections udrzuje hodnotu celkového poctu detekei a
tim i informaci o ¢asu, po ktery byl objekt ¢i osoba detekovana na snimcich.
Celociselna proménna toQutput udava pocet detekei od posledniho vypsani
daného prvku na vystup a slouzi k filtrovani dat. V konfigura¢nim souboru je
nastavena prahova hodnota a po jejim presazeni je prvek vypsan na vystup.
Timto je zajisténo odfiltrovani nahodnych detekci a také casovy rozptyl mezi
jednotlivymi vypisy jednoho prvku.

Po vypsani na vystup je hodnota toOutput nastavena na resetovaci hod-
notu z konfiguracniho souboru. Tato hodnota je zaporna z toho duvodu,
aby k prvnimu vypisu mohlo dojit jiz po malém poctu detekci a naopak aby
byl prodlouzen cas mezi dalsimi vypisy daného prvku. Na obrazku 6.3 je
znazornén cyklus proménné toOutput. Analogii v lidském zivoté je situace,
kdy zahlédnete znamého c¢lovéka a pozdravite ho. Dale s nim komunikujete
jen v pripadé, ze se u vas zastavi. Pokud jen pozdravi a jde dal, zadné dalsi
komunikace neprobiha. Podobné je nastaven i robot Matylda. Komunikuje
s vami, pokud pred ni stojite.

Dalsim atributem tridy DetectionCounting je instance tridy Position, ktera
popisuje umisténi detekovaného prvku v obraze. Ve vstupnich datech je po-
zice detekce popsana ¢tyrmi hodnotami, x-ovou a y-ovou souradnici stfedu,
sitkou a vyskou. Tyto hodnoty definuji obdélnik, ktery ohranicuje deteko-
vany prvek ve snimku. Poslednim atributem DetectionCounting je casova
znacka posledni detekce ve tvaru timestamp, tedy pocet uplynulych sekund

od 1.1.1970 (UTC) [4].

Dale je detailné popséan cely algoritmus filtrovani dat. V prvnim kroku se
prectou data ze vstupu a jsou nasledné zpracovana, priklad vstupnich dat
je uveden v kédu 6.1. K ziskani dat z JSON forméatu je implementovana
vlastni funkce s vyuzitim knihovny json [24]. Data jsou po zpracovani ulo-
zena do pripravenych datovych struktur. Informace o detekovanych osobéch
a objektech uchovavaji instance tiidy RecognizedPerson, respektive Recogni-
zedObject. V soucasné chvili se jedna pouze o nézev tiidy prvku, ale program
je pripraven pro rozsiteni téchto informaci. Pro pozice detekovaného prvku
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Mova detekce }

tfida prvku je
uloZena v poli

toQutput = 1

{ toOutput += 1 ]

‘Wpis prvku na vystup

resetovani hodnoty
toQutput

Obrazek 6.3: Cyklus proménné toQutput

v obraze se vytvori instance tridy Position. Data se nasledné pridavaji do
pripravenych poli oddélenych pro osoby a objekty. Pro kazdy nové pridavany
prvek se zkontroluje, zda jiz neexistuje zaznam v poli se stejnou ttidou. Po-
kud takovy zaznam existuje, neptidava se dalsi, pouze se upravi hodnoty.
Celkovy pocet detekci i hodnota proménné toQutput se zvysi o jedna, Ca-
sova znacka se nastavi na aktualni ¢as a pozice prvku se prepise pozici nové
detekce. Je tedy uchovana pouze posledni pozice prvku. Pokud zaznam v
poli jesté neexistuje, prida se novy s poc¢tem detekci rovno jedné, aktualni
casovou znackou a pozici ze vstupnich dat. Prohledavani pole pii kazdém
pridavani prvku by mohlo byt velice ¢asové narocné, ale pocet zaznamii v
poli je nizky a nejedna se tedy o problém, ktery by bylo tfeba optimalizovat.

V poli detekovanych objektti nebo osob miize byt maximéalné jeden zaznam
kazdé tridy prvku. Pro osoby neni tato vlastnost nijak limitujici, kazda osoba
existuje pouze jednou. Objekty ale jsou timto limitovany. Jelikoz jsou jed-
notlivé objekty od sebe rozliSovany pouze na zakladé tridy, algoritmus nema
moznost od sebe odlisit dva prvky stejné tridy. Pokud na jednom snimku
program detekuje dva objekty se stejnou tridou, filtra¢ni program je zpracuje
pouze jako jeden prvek detekovany dvakrat. Jelikoz je hlavnim zaméfenim
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celé prace rozpoznavat osoby, tato vlastnost programu programu neni limi-
tujici.

Dalsim krokem v algoritmu je promazani starych detekci z poli. Kazda
instance detekce prvku mé informaci o ¢asu posledni detekce, podle které je
mozné vymazat staré zaznamy a tim urychlit prochazeni pole. V konfigurac-
nim souboru je moznost nastavit pocet vterin, po kterém budou zaznamy
z pole vymazany. Timto algoritmem je robotovi vytvorena kratkodoba pa-
meét. Pamatuje si pouze osoby a objekty, které vidél nedavno, v zakladni
konfiguraci je nastavena doba 20 sekund.

Hlavni c¢asti celého algoritmu je nasledujici krok, vybér prvki na vypsani
na vystup. Postupné jsou prochazena obé pole, pro osoby i objekty, a aktu-
alni prvek je vypsan na vystup pouze v pripadé, Zze pocet jeho detekci od
posledniho vypisu daného prvku prekroc¢il mezni hranici. Pokud je podminka
splnéna, nastavi se tento ¢ita¢ detekci na resetovaci hodnotu nastavenou v
konfigura¢nim souboru.

Pro formatovani vystupu na typ JSON je opét vyuzita knihovna json [24].
Vytvori se JSON objekt, kazda vypisovand tiida implementuje metodu pri-
davajici vybrané atributy do predaného JSON objektu. Nasledné je tento ob-
jekt vypsan na standardni vystup v jedné radce. Obsahuje stejné informace
jako vystup programu detection a navic pro kazdy prvek informaci o casové
znacce posledni detekce a celkovém poctu detekci. Pod klicem “persons” je
ulozeno pole detekovanych osob a pod klicem “object” pole detekovanych ob-
jektt. Kazdy prvek v poli je popsan detekovanou tfidou pod klicem “class”
a pozici, vyskou a sitkou ohranic¢ujicitho obdélniku. Celkovy pocet detekei
je ulozen s klicem “numOfDetections” a casova znacka posledni detekce s
klicem “timestampOfLastDetection”. Forméatovany priklad je znazornén v
ukazce kédu 6.2.

{

"persons ":|
{

"class ":" Michal ",
"x":0.239063,
"'yv":0.733333,
"width":0.20625 ,
"height ":0.277083 ,
"numOfDetections ":15,
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"timestampOfLastDetection":1612799290

I

"objects ":|
{
"class ":" cell phone",
"x":0.239063 ,
"y":0.733333,

"width":0.20625 ,

"height ":0.277083 ,
"numOfDetections":50 ,
"timestampOfLastDetection":1612799290

Koéd 6.2: Ukazka vystupu programu feature vector

Zéavérem jsou shrnuty vsechny vlastnosti nastavitelné v konfiguracnim sou-
boru. V kédu 6.3 je uveden priklad obsahu konfigura¢niho souboru. Tento
soubor se musi jmenovat config.json. Prvni hodnotou je hranice po¢tu aktu-
alnich detekci potiebnych pro vypis na vystup s celoc¢iselnou hodnotou pod
klicem “outputThreshold”. Je vhodné zvolit nizké kladné ¢islo.

Dalsi celociselnou hodnotou je maximalni stari detekci ulozenych v datové
strukture v sekundach s klicem “maxDetectionAgelnSec”. Pokud je detekce
starsi nez uvedeny pocet sekund, bude z datové struktury vymazana.

Posledni celociselna hodnota odpovida resetovaci hodnoté aktualniho po-
¢tu detekel mezi jednotlivymi vypisy prvku. Je ulozena pod klicem “toOut-
putResetValue”. Doporucuje se zvolit zapornou hodnotu. Tim se prodlouzi
prodleva mezi jednotlivymi vypisy daného prvku a umozni mit nizkou hra-
nici pro prvni vypis, pro kterou zacind ¢ita¢ na hodnoté nula.

Posledni moznosti konfigurace je seznam ignorovanych tiid detekovanych
objekti. Pod klicem “ignoredClasses” je pole nazvu t¥id objekti, které maji
byt ignorovany. Mnozina objekti se totiz neda zménit, a tak je v filtracnim
programu priddna moznost urcité ttidy ignorovat. Seznam vsech nazvu trid
je uveden v souboru object-classes.txt v kofenovém adresari programu.
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"outputThreshold" : 6,
"maxDetectionAgelnSec": 15,
"toOutputResetValue': —30,

"ignoredClasses ": |
"person’

Kéd 6.3: Ukazka konfigura¢niho souboru config.json

6.2.2 Sestaveni dialogu

Program je navrzen pro robota Matylda. Pokud Matylda provede pouze
detekci objektii, jeji okoli nepozna, ze viibec néco déla. Aby robot vyuzil in-
formace z detekce a prokazal tak svoji funkénost, je navrzen a implementovan
program, ktery zpracuje filtrovana data a na zakladé nich sestavi smysluplny
textovy dialog. V dalsim softwaru bude tento text preveden na fec¢ a prehran
jako hlas robota.

Program zpracovava vystupni data filtra¢niho programu a pribézné se-
stavuje dialog na zdkladé aktudlné detekovanych osob a objekti. K imple-
mentaci tohoto programu je zvolen jazyk Python. Jazyk byl vybran z di-
vodu zjednoduseni napojeni dalstho softwaru. Jednd se o posledni vrstvu
této prace a robot Matylda jiz obsahuje software v jazyce Python, ktery je
mozné napojit.

Na obrazku 6.4 uvedeno schéma programu pro sestaveni dialogu, v ramci
kterého jsou spusténa dvé nova vldkna. Jedno vlakno ¢te data ze vstupu a
uklada je do pripravenych datovych struktur. Druhé vlakno obstarava sesta-
veni dialogu na zakladé vstupnich dat a nasledny vypis dialogu na standardni
textovy vystup. Obé vlakna pristupuji ke sdilené paméti, a proto je potieba
implementovat synchronizaci vlaken. V této podkapitole je detailné popsana
funkénost obou vlaken a také zptsob jejich synchronizace.

Program celkové obsahuje tti vlakna. Hlavni vlakno pouze pripravi a spusti
dalsi dvé a poté ¢ekd na jejich dokonceni. Prvni spousténé vlakno je urceno
pro zpracovani vstupu. Vstupni data jsou ve formatu JSON a obsahuji fil-
trované detekované objekty a osoby, ptiklad je ukazan v kodu 6.2. Ke zpra-
covani dat je vyuzita Python knihovna json [6]. Ziskand data se ulozi do
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Obrazek 6.4: Schéma programu sestaveni dialogu

datové struktury, kterd je realizovana jako mapa, klicem pro ukladani dat
je nazev detekované tiidy. Mapa je spolecna pro objekty i osoby a dovoluje
udrzovat pouze jeden zaznam od kazdé detekované tridy.

Program se snazi reagovat na co nejaktualnéjsi detekce a proto je ulozen
vzdy pouze posledni zdznam od kazdé tiidy. Vldkno v nekoneéné smycce
¢te data na vstupu a zpracovava vyse popsanym zpusobem. Jelikoz je ¢teni
blokujici operace a vypis dat po filtrovani neni tak casty, vlakno vétsinu ¢asu
¢eka na vstupni data. Kviili tomu byl program rozdélen do vice vlaken.

Druhé vldkno zajistuje sestaveni textového dialogu na zakladé aktualné
detekovanych prvki. Pozadavkem na tuto ¢ast programu byla jednoducha
zaménitelnost textovych odpovédi pro rizné prilezitosti, naptiklad pro pri-
lezitost Veletrhu pracovnich piilezitosti na ZCU, nebo kdyz byla Matylda
v Ceském rozhlasu. Proto je navrzen Python modul s jednotlivimi dialogy
sentences.py. Alternativou Python modulu byl textovy soubor, ktery je obec-
néjsi a vyuzitelny vice riiznymi platformami. Soubor je vyuzit ale pouze v
jazyce Python, a tak je jednodussi implementace i zpracovani Python mo-
dulu. Ten ma v definovanych proménnych ulozeny textové dialogy s place-
hodery pro nahrazeni za jméno osoby ¢i nazev objektu. V ukazce kodu 6.4
je uveden priklad jednoho textového Tetézce s placeholderem pro osloveni.
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"Ahoj {}, jak se ti vede?'

Kod 6.4: Ukazka textového retézce s placeholderem

Reakce jsou rozdéleny pro osoby a pro objekty. Dalsi déleni je podle celko-
vého poctu detekei a tedy priblizné podle ¢asu, po ktery je prvek detekovan.
Pocet detekel je rozdélen na ctyti intervaly popsané ¢asovym ekvivalentem.
Casové intervaly se daji konfigurovat, jejich pfednastavené hodnoty jsou uve-
deny v nasledujicim seznamu:

Prvni reakce na dany prvek - celkovy pocet detekci do 20.

Kratka doba detekce - celkovy pocet detekei do 60.

Stredné dlouha doba detekce - celkovy pocet detekei do 120.

Dlouha doba detekce - celkovy pocet detekci nad 120.

Pro objekty se z dat da ziskat i poloha a reagovat na ni. Matylda tedy
muze sestavit jiny dialog pro objekt, ktery se nachazi v pravé ¢asti snimku,
nez pro objekt nachazejici se v levé ¢asti snimku.

Pozice v obraze je rozdélena néasledovné. Vertikalni i horizontalni osa je
rozdélena na tii ¢asti. Na obrazku 6.5 je vyobrazeno schéma snimku s dvéma
detekovanymi objekty a hranicemi pro rozdéleni do oblasti. Jako hranice jsou
zvoleny relativni hodnoty 0,4 a 0,6. Objekt je zafazen do okrajové oblasti
pouze v pripadé, kdy se cely objekt nachazi v dané oblasti, jinak je prirazen
do stfedni ¢asti. Piikladem v obrazku jsou objekty 1 a 2, kde objekt 1 patii do
levé horni oblasti. Objekt 2 je ale pritazen do sttedové oblasti, protoze z ¢asti
presahuje hranice. Pro detekované osoby se toto urc¢eni polohy nepouziva.
Pro zménu dialogt stac¢i nahradit textové konstanty v souboru sentences.py.

VlIdkno pro sestaveni textového dialogu nejdiive ziskd data z datovych
struktur a na zakladé nich sestavuje dialogy, které néasledné vypisuje na
standardni vystup. Po dokonc¢eni vypisu za¢ina znovu ziskanim dat. V datové
strukture jsou ulozena data, kterda dosud nebyla zpracovana pro vytvoreni
dialogu. Pri ziskdvani dat jsou z datové struktury vyjmuta vSechna data a
nasledné sefazena podle casové znacky sestupné.
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Obrazek 6.5: Rozdéleni pozic objektu v obrazu

Algoritmus je navrzen pro budouci zvukovou odezvu. Pocitd s tim, ze
prehrani hlasové odezvy trva urcitou dobu. Kvuli simulaci je vypis uméle
zpomalen. Tim se omezi frekvence vypisii a priblizi se fungovani s hlasovou
odezvou.

Aby mél tento algoritmus kratkou dobu reakce na detekovany prvek, je
potieba nevytvaret dlouhé dialogy. Z toho duvodu je omezen maximalni
pocet vét v jedné reakci na maximalné 4, reakce na dva objekty a na dvé
osoby. Vzdy se vyberou ty nejaktualnéjsi detekce osob a objektl a ostatni se
nepouziji. V budoucnu mize byt pridana funkcionalita zpracovani starsich
nezpracovanych detekci s informaci, pred jakou dobou byl prvek vidén, v
souCasném navrhu ale tato funkcionalita neni.

Protoze je vytvorena jedna datova struktura sdilena mezi dvéma vlakny,
je potreba zajistit, aby k datiim neptistupovala obé vldkna najednou. Toto
je zajisténo uvnitt datové struktury, aby byla jednoduse integrovatelna do
programu bez nutnosti dalsiho osetfeni kritické sekce. Pro osetieni kritické
sekce uvnitt datové struktury je vyuzit zamek Lock z knihovny threading
[7]. Pred pristupem k dattm se vzdy nejprve ziskd zdmek a po ukonceni
prace s daty je zamek zase uvolnén. Pouze jedno vlakno mtze mit v jeden
okamzik pristup k zamku.

V této kapitole byla detailné popsana implementace t¥i programi, ze kte-
rych se prace sklada. U kazdého programu byl uveden ocekavany format
vstupu i vystupu, datové struktury a pouzité algoritmy. V nésledujici kapi-
tole je vysvétlen zptisob testovani jednotlivych ¢asti a dosazené vysledky. Je
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také zhodnocena rychlost béhu celého programu.
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7 Testovani

V kapitole 5 byla popsana struktura celé prace a jeji rozdéleni na tri
programy. V kapitole byly uvedeny pouzité algoritmy a datové struktury v
jednotlivych programech. Tato kapitola se zaméruje na testovani vSech tii
programu. Jsou popsany pouzité metody pri testovani a zavérem zhodnoceny
dosazené vysledky.

Pro testovani iispésnosti detekce objekt a osob byla pripravena dveé kratka
testovaci videa, jedno se tfemi objekty a druhé s osobou a objektem. Pro-
gramu detection byla postupné predéana obé videa a vystup byl presmérovan
do souboru. Zaroven byl méfren cas potfebny pro zpracovani celého videa.
Kazdé video mé presny pocet snimktl a program zpracuje kazdy snimek z
videa. Z celkového ¢asu zpracovavani videa a poc¢tu snimkt se da vypocitat
prumérné doba zpracovani jednoho snimku ¢ podle vzorce 7.1:

- t
=~ (7.1)

kde t odpovida dobé zpracovani celého videa v sekundach a N celkovému
poc¢tu zpracovanych snimku. Vysledek ¢ je v sekundach. Z této hodnoty se d&
nasledné vypocitat podle vzorce 7.2 prumérny pocet snimku zpracovanych
za jednu sekundu, ¢asto oznacovany jako FPS (frames per second):

n =

| =

(7.2)

kde n je pocet snimki za sekundu a t doba zpracovani jednoho snimku
ze vzorce 7.1.

Doba zpracovavani celého videa byla vypoctena jako primeérna hodnota
ze tT1 méreni a vysledky jsou nésledujici:

V tab. 7.1 je vidét, ze se doba zpracovani u obou videi prilis nelisi, i kdyz
jedno video obsahuje priblizné dvakrat vice snimkt nez to druhé. Divodem

Tabulka 7.1: Pocet snimki a celkova doba zpracovani testovacich videi.

Typ videa Pocet snimki | Celkova doba zpracovani videa
pouze objekty 201 17,0 sec
osoba a objekt 93 16,1 sec
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Tabulka 7.2: Piehled doby zpracovani jednoho snimku a FPS pro testovaci

videa.
Typ videa Doba zpracovani snimku | FPS
pouze objekty 0,085 s 11,824
osoba a objekt 0,173 s 5,776

je vyskyt osoby na videu. Rozpoznavani obliceje predchazi jeho detekce.
Pokud neni zadny obli¢ej detekovan, neprobihd rozpoznavani, a tak je doba
zpracovani jednoho snimku kratsi.

Po dosazeni do vzorct 7.1 a 7.2 vyjdou nasledujici hodnoty (vysledky jsou
zaokrouhleny na tii desetinnd mista):

7 tab. 7.2 je patrné, ze se pocet zpracovanych snimkl za vtefinu muze
meénit v zavislosti na vyskytu osoby v obrazu.

Pri zpracovani videi programem pro detekci objekti a osob byl vystup
presmérovan a ulozen do souboru. Z dat v souboru byly nasledné ziskany
jednotlivé detekované objekty a osoby na kazdém snimki, ze kterych byl
vytvoren graf. Detekce byla u obou videi provedena také ¢lovekem snimek po
snimku pro porovnani s programem a nasledné vypocty presnosti a iplnosti.
Ptesnost (Precision, Pr) je vypoctena podle vzorce 7.3:

Pr=(N-D-S-1)/N (7.3)
Pro rovnici plati:

e N - pocet vsech rozpoznanych jednotek,

e D - pocet vynechanych jednotek,
e S - pocet zaménénych jednotek,
e [ - pocet vlozenych jednotek [30].

Dalsi vypoctenou hodnotou je tiplnost (recall). Urcuje, kolik procent re-
alnych vyskytt prvku bylo algoritmem spravné rozpoznano. Vypocita se z
hodnot uvedenych v tabulce 7.1 podle vzorce 7.4:

TP

fec = b T FN

(7.4)
Jednotlivé proménné ve vzorci 7.4 jsou vysvétleny tabulkou 7.3.
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Tabulka 7.3: Presnost a tplnost.
odhad / skutecnost | 1 0

1 TP | FP
0 FN | TN

e TP - true positive;
e FP - false positive;
e TN - true negative;

e FN - false negative [30];

Kombinaci presnosti a iplnosti podle vzorce 7.5 je ziskano F-score, které
celkovou tspésnost detekce. Perfektni F-score je rovno jedné.

Pr x Rec

F=2% —M—
*Pr—i-Rec[ ]

(7.5)

Déle jsou popsany a zhodnoceny vysledky z prvniho testovaciho videa.
Na obrazku 7.1 jsou vyobrazeny dva grafy pro video pouze s objekty. Na
vodorovné ose jsou jednotlivé snimky. Hodnota grafu urcuje, zda se objekt
vyskytuje v daném snimku. Pokud je hodnota rovna jedné, znamena to, ze se
objekt ve snimku vyskytuje. Levy graf odpovida vystupu programu, druhy
ukazuje realny vyskyt predméti ve snimcich detekovanych clovékem.

Objekty detekované programem ve videu Objekty v testovacim videu
1 m 1
0 0
1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 201 1 21 41 61 81 101 121 141 161 181 201
&islo snimku Cislo snimku
—LZice —Hrnek NGz Jidelni stal

Obréazek 7.1: Graf detekci objektii v testovacim videu 1

Prvnim rozdilem obou grafii je rizny pocet detekovanych objekt. Pro-
gram ve videu detekoval vice t¥id objektti. Kromé tridy jidelni stil jsou
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detekovany jesté dveé dalsi tridy navic, miska a dfez. Tyto tfidy nejsou vy-
obrazeny v grafu kvili prehlednosti, obé jsou detekovany pouze na jednom
snimku. Ttida jidelni stil je celkem detekovana na sedmi snimcich. Jelikoz
se v pozadi videa nachézi bila deska, je zaména za jidelni stul z urcitého
uhlu pohledu pochopitelna. Po dosazeni namérenych dat do vzorci 7.3 a 7.4
vyjdou nasledujici hodnoty:

Pri=(N—D—S—1I)/N = (180—24—0—9)/180 = 0,817 = 81,7% (7.6)

TP 171
Reer = p T pN e - 08T (77)
P 1
F—24 r*Rec_Q 0,8 7*0’877:0,846 (7.8)

Pr+ Rec = 0,817 +0,877

Z vysledku tplnosti 7.7 vyplyva, Ze program nedetekoval pouze 12,3%
vyskytil objekti. Pro nasi aplikaci je dilezité, ze program detekoval vSechny
tridy objekti, které byly na videu zachyceny. Jelikoz se data nasledné filtruji
a predavaji k vytvoreni dialogu, vypadnuti par detekci objektu neni viibec
zadny problém.

Druhé testovaci video ukazuje, ze je program schopny detekovat osoby i
objekty najednou. Obsahuje jednu osobu, ktera je pro program znami, a
jeden objekt. Na obrazku 7.3.2. jsou vyobrazeny dva grafy. Levy graf odpo-
vida vystupu detekce osob a objektt programem. Pravy graf ukazuje realny
vyskyt osob a objektiu v obrazu detekovany ¢lovekem. Pro osobu maji oba
grafy stejné vysledky. Uspésnost detekce osoby je tedy 100%. Dalsim stejné
uspésnym rozpoznavanim je tiida osoba z detekce objektii, ta se také nachazi
na kazdém snimku a na kazdém snimku je detekovana. Kviili prehlednosti
nebyla do grafu zahrnuta.

Pro celé video je tispésnost a uplnost je vyhodnocena v nasledujicich rov-
nicich:

Pro=(N—D—-8—1)/N=(205—6—0—0)/205=0,971 = 97,1 (7.9)

TP 205
TP+ FN 205+6

Recy = =0,972 (7.10)

Pr x Rec 0,971 %x0,972
B =9y e 5, 0 A ] 711
2T 2 Py s Ree T 0,97140,972 (7.11)
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Detekce objektu a osoby programem Vyskyt objektu a osoby ve videu

0 0

1 11 21 31 41 51 61 71 81 91 1 11 21 31 41 51 61 71 81 91
¢islo snimku éislo snimku
= Michal NGzky

Obrazek 7.2: Graf detekci objektii a osob v testovacim videu 2

Podle vysledkti vzorcti 7.9, 7.10 a 7.11 je ve druhém testovacim videu
uspésnost i uplnost vyssi nez v prvnim videu. Mize to byt dano mensim
poc¢tem objektli a tedy i mensim prostorem pro chyby, nebo 1épe rozpozna-
telnym objektem na videu. Obé videa jsou ale velmi kratka, a tak nemohou
slouzit jako dostatecny statisticky vzorek pro presné urceni presnosti de-
tekce. Na videich byla pouze demonstrovana funkcénost a ukazana priblizna
presnost a uplnost detekce osob a objektu.

Vypocitanim aritmetického primeéru F-score obou testovacich videi podle
vzorce 7.12 se ziska celkové F-score pro testovani.

B+ B
2

F = 0,908 (7.12)

Déle bylo otestovano rozpoznavani obliceji s brylemi. Pred kameru byla
postavena osoba nejdrive bez bryli, poté s dioptrickymi brylemi a nakonec i
se slunecnimi brylemi. Ani v jednom pripadé nemél program problém iden-
tifikovat osobu. Vysledkem tedy je, ze bryle obecné neovlivni rozpoznavani
obliceje.

V této kapitole byly popsany pouzité metody pii testovani. Program zpra-
coval dvé testovaci videa. Pro porovnani spravnosti byla na stejnych videich
provedena detekce objektii a osob c¢lovekem, snimek po snimku. Ze ziska-
nych udaju byly sestaveny grafy a vypocteny hodnoty tspésnosti a uplnosti
detekce.

7.1 Shrnuti testovani

Zde budou strucné zopakovany vysledky testovani.
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e Pocet zpracovanych snimki za vterinu je cca 5-10 a zdlezi na tom,
jestli je detekovan oblice;j.

e F-score pro jednotliva testovaci videa,

— video pouze s objekty - 0,846,
— video s objektem a osobou - 0,971,

— prumérna hodnota pro celé testovani - 0,908,

e Vysledky jsou velmi dobré, pro reakci na detekce neni problém, pokud
nebude néjaky vyskyt detekovan
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8 Zavér

V ramci bakalarské prace byl vytvoren software pro robota Matyldu, ktery
zpracovava obraz z kamery, detekuje osoby i objekty a vypisuje textovy di-
alog reagujici na aktualni detekce. Program bézi pfimo na desce NVIDIA
Jetson Nano, ktera je zakladem Matyldy. Pozadavek na béh v redlném case
je splnén, pocet zpracovanych snimkt za vtefinu se pohybuje kolem péti,
diky pouzitym optimalizacim. Pro Matyldu byla také implementovana krat-
kodoba pamét, kterd méa v zakladnim nastaveni trvani 20 vtetfin. V ramci
této pameéti si pamatuje osoby i objekty a dokaze reagovat tfemi rtiznymi di-
alogy podle doby, po kterou osobu ¢i objekt vidi, priklad je uveden v priloze
v kédu 9.3.

Zakladem jsou dva open source programy, jeden pro detekci osob a druhy
pro detekci objektti. Oba programy jsou propojeny dohromady s vyuzitim
CUDA technologie pro urychleni béhu na GPU. Vysledky detekce jsou pre-
vedeny do formatu JSON a zpracovany pripravenymi programy. Vystupni
data jsou nacitana programem pro filtrovani, ve kterém je implementovana
kratkodoba pamét. Filtrovany vystup je zpracovan programem pro sestaveni
textového dialogu, ktery je nasledné vypsan na standardni vystup.

Pii testovani detekce byla dosaZzena presnost 81,7% a 97,1% u dvou tes-
tovacich videi. Pro tuto praci jsou vysledky velmi dostacujici. Dilezité je,
ze byly detekovany vsechny tiidy objekti, které se v obraze nachazely. Pri
reagovani na vyskyt objektu neni dilezité, jestli byl detekovan na vsSech
snimcich spravné, hlavni je, ze byl detekovan.

V programu se také pocita s budoucimi rozsitenimi. Textovy dialog bude
v dalsim softwaru preveden na fec¢ a prehran. V tuto chvili je mozné dialog
prehrat pouze s vyuzitim cloudové sluzby. Dalsim moznym rozsifenim je
pridani neuronové sité pro ziskani vice informaci o osobé, naptiklad pohlavi,
priblizny vék, zda ma bryle nebo vousy.

Matylda nyni dokéze v realném case detekovat osoby a objekty v obraze
a sestavenym dialogem na detekce reagovat. Pokud ma pristup k internetu,
dokéaze s vyuzitim cloudové sluzby dialog prevést i na fe¢ a prehrat. Po-
kud neni pripojeni k dispozici, dialogy jsou pouze vypisovany do konzole v
textové podobé.
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Vsechny pozadavky na bakaldrskou préaci jsou splnény a préaci hodnotim
jako tspésné splnénou.
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P¥ilohy

Priloha A - instalace TensorFlow

# Install system packages required by TensorFlow:
sudo apt update
sudo apt install libhdf5—serial —dev hdf5—tools libhdf5—dev zliblg—dev

# Install and upgrade pip3
sudo apt install python3—pip
sudo pip3 install —U pip testresources setuptools

# Install the Python package dependencies
sudo pip3 install —U numpy==1.16.1 future==0.18.2 mock==3.0.5 hbpy==

# Install TensorFlow using the pip3 command. This command will install
sudo pip3 install —pre —extra—index—url https://developer.download.r

Kéd 8.1: Prikazy k instalaci TensorFlow na NVIDIA Jetson Nano
Priloha B - Uzivatelska prirucka

Celé aplikace je rozdélena na tii samostatné programy, které jsou spustény
najednou. Programy je mozné spustit i samostatné, avsak programy pro
filtrovani dat a sestaveni dialogu pracuji se vstupnimi daty, kterda by v pri-
padé samostatného spusténi chybéla. Vsechna nasledujici prikazy pocitaji
se spousténim z korenové slozky programu, pokud neni definovano jinak.
Pro spusténi celé aplikace jsou pripraveny tfi moznosti se zvolenim zdroje
snimkii.

e run-detection-camera.sh - spusti celou aplikaci a zvoli USB kameru
jako zdroj snimkii;

e run-detection-camera-csi.sh - spusti celou aplikaci a zvoli CSI kameru
(RaspberryPi Camera) jako zdroj snimki;

e run-detection.sh <cesta-k-videu> - oc¢ekava jeden parametr pri spous-
téni, ktery odpovida cesté ke vstupnimu videu;

Z korenového adresare aplikace se vSechny tri uvedené moznosti spusti stej-
nym zpusobem. Priklad je uveden v kédu 9.2.

26



./run-detection-camera.sh

Kéd 9.2: Priklad spusténi jedné konfigurace

Stiskem kombinace CTRL + C v otevieném termindlu se ukon¢i vykona-
vani programu.

Priloha C - ukazka vystupu aplikace

V kédu 9.3 je uveden priklad vystupu celé aplikace. Kazda radka odpo-
vida jedné reakci. Jsou vypsany tii reakce na osobu Michal, ale kazda je
jina. Diky implementované kratkodobé paméti dokaze robot Matylda reago-
vat podle prislusné doby, po kterou je osoba vidéna. V dialogu zatim neni
implementované sklonovani, které bude ptridano v dalsim rozsiteni SW.

Ahoj Michal, jak se ti dari?
Potfebujes s nécim poradit, Ze tady tak postavas, Michal?
To nemdS co jiného na praci, Michal, Ze uz se tady na mé

koukd§ tak dlouho? Vidim tady hezkyj/é scissors pfede mnou.

Kod 9.3: Ukazka vystupu programu
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Priloha D - Matylda

Obrézek 8.1: ITlustracni foto Matyldy
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