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Prohlášeńı viii

Abstrakt ix

Seznam zkratek x
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Abstrakt

Tato diplomová práce se zabývá detekćı plovoućıch objekt̊u na hladině. V prvńı části je prove-
dena rešerše možných algoritmů pro detekci objekt̊u, zejména pomoćı metod strojového učeńı.
V druhé části práce je vytvořen trénovaćı a validačńı dataset 964 fotografiı s 2 864 anotovanými
objekty ve 14 tř́ıdách, testovaćı dataset 344 fotografiı s 795 anotovanými objekty. Následně
jsou, s d̊urazem na přesnost a možnost provádět detekci v reálném čase bez potřeby vysokého
výpočetńıho výkonu, zvoleny dva modely - YOLOv8 ve dvou variantách a RT-DETR, které
jsou natrénovány. Výsledky model̊u jsou následně porovnány dle Mean Average Precision (mAP)
a rychlosti detekce. Na základě vyhodnoceńı výsledk̊u byl zvolen RT-DETR pro svoji schopnost
detekovat i velmi malé objekty při zachováńı možnosti detekce v reálném čase.

Kĺıčová slova detekce objekt̊u, strojové učeńı, detekce malých objekt̊u, detekce plovoućıch
objekt̊u, YOLOv8, RT-DETR

Abstract

The subject of this thesis is detection of floating objects on the water surface. The first part
provides a review of possible algorithms for object detection, especially using machine learning
methods. In the second part, a training and validation dataset of 964 photos with 2 864 annotated
object in 14 classes, test dataset of 344 with 795 annotated objects. Then, with emphasis on
accuracy and the ability to detect objects real-time without a need for high computing power,
two models were selected - YOLOv8 in two variants and RT-DETR, which were trained. The
results were then evaluated according to Mean Average Precision (mAP) and detection speed.
Based on the evaluation, RT-DETR was selected for its ability to detect really small objects
while maintaining performance for a real-time detection.

Keywords object detection, machine learning, small objects detection, floating objects de-
tection, YOLOv8, RT-DETR
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Úvod

Detekce plovoućıch objekt̊u je užitečná zejména pro předcházeńı koliźım na moři. Využ́ıt ji lze
k prevenci kolize mezi plavidly nebo kolize plavidla s neidentifikovaným plovoućım objektem -
např́ıklad ztraceným lodńım kontejnerem nebo vyplaveným kmenem stromu. To může, zejména u
menš́ıch plavidel, zp̊usobit vážné následky. Dále nalezne uplatněńı např́ıklad v rámci záchranných
operaćı při vyhledáváńı osob. [12, 13]

Vzhledem k variabilńı velikosti detekovaných objekt̊u – od velmi malých jako je bóje nebo
osoba ve vodě až po velikost nákladńı lodi, proměnlivým světelným podmı́nkám, které jsou
závislé např́ıklad na počaśı a denńı době, a vlnám, které mohou zp̊usobit falešné detekce, je tak
spolehlivé rozpoznáváńı objekt̊u netriviálńım úkolem.

Ćılem této práce je nalézt, implementovat a otestovat vhodný algoritmus strojového učeńı
pro detekci plovoućıch objekt̊u, zejména v kontextu použit́ı na menš́ıch plavidlech – tedy je třeba
uvažovat o omezeném výpočetńım výkonu a omezené spotřebě energie. Zároveň by algoritmus
měl být schopen pracovat v reálném čase. Předpokládá se použit́ı za denńıho světla, což umožňuje
k akvizici dat využ́ıvat RGB kameru, která je běžnou součást́ı mobilńıho telefonu. Je tak možné
snáze poř́ıdit vhodná data pro testovaćı dataset a také nalézt vhodné, volně dostupné fotografie,
pro trénovaćı a validačńı dataset.

Práce je rozdělena na dvě hlavńı části. V prvńı kapitole je provedena rešerše základńıch algo-
ritmů pro detekci objekt̊u založených zejména na strojovém učeńı. Algoritmy jsou rozděleny na
dvě skupiny, a to na algoritmy založené primárně na konvolučńıch neuronových śıt́ıch a na algo-
ritmy využ́ıvaj́ıćı v poč́ıtačovém viděńı relativně nový (počátky v r.2020) koncept transformer̊u
[14, 15].

Na začátku druhé části je provedena rešerše již exituj́ıćıch řešeńı a vhodných dataset̊u následovaná
vytvořeńım vlastńıch dataset̊u. Dále jsou zvoleny algoritmy YOLOv8 ([16]) a Real Time DE-
tection TRansformer (RT-DETR) ([3]), které jsou implementovány a otestovány na vytvořených
datasetech.
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2 Úvod



Kapitola 1

Algoritmy strojového viděńı pro
detekci (plovoućıch) objekt̊u

1.1 Algoritmy strojového učeńı založené na CNN

Konvolučńı neuronová śıt (CNN)
Konvolučńı neuronová śıt’ je speciálńım př́ıpadem neuronové śıtě, která vyniká ve zpracováńı dat
organizovaných do struktury mř́ıžky – zejména tedy obrazových dat (2-D) nebo časových řad
(1-D) [17].

Konvolučńı vrstva

Od plně propojených vrstev neuronových śıt́ı, kde je každý neuron ve vrstvě propojen se
všemi neurony v následuj́ıćı vrstvě, se konvolučńı vrstvy lǐśı t́ım, že na vstupńı data (propojeńı
s předchoźı vrstvou) aplikuj́ı filtry, které je možné trénovat. Aplikaćı filtr̊u se sńıžuje počet para-
metr̊u neuronové śıtě. Zároveň se CNN uč́ı lokálńı př́ıznaky, které extrahuje do svého výstupu,
kterým je tzv. mapa př́ıznak̊u (feature map).[17]

Pooling vrstva

Pooling vrstva je vrstva, která sumarizuje oblasti vstupńıch dat do jej́ıch výstupńıch element̊u.
Obvykle následuje za konvolučńı vrstvou a zmenšuje rozměr mapy př́ıznak̊u. [17]

Kombinaćı konvolučńıch vrstev a pooling vrstev, vznikne CNN, která je schopná deteko-
vat komplexńı vzorce [17]. Je tak vhodným základem pro algoritmy dektekce objekt̊u. Můžeme
je rozdělit do dvou hlavńıch skupin. Konkrétně poté na one-stage (jednostupňové) a two-stage
(dvoustupňové) detektory. One-stage detektory jsou obecně rychleǰśı, nicméně všakmohou dosa-
hovat horš́ıch výsledk̊u v porovnáńı s two-stage detektory.[18]

1.1.1 Two-stage detektory
Two-stage detektory, jak je již z jejich názvu patrné, se obecně skládaj́ı ze dvou hlavńıch část́ı:
[18]
1. Nalezeńı oblast́ı, kde se pravděpodobně nacháźı nějaký objekt (region proposals nebo object

proposals[19])[18] a jejich př́ıpadné předzpracováńı. [4]

2. Detekce př́ıtomnosti objektu v dané oblasti, respektive jeho klasifikace. [18]

3



4 Algoritmy strojového viděńı pro detekci (plovoućıch) objekt̊u

1.1.1.1 R-CNN
R-CNN neboli Region-based Convolutional Neural Network je prvńım z two-stage detektor̊u[18],
publikovaný v r. 2014.[4]

V rámci two-stage detektor̊u je nejpomaleǰśım a jeho mAP je obdobné jako u následuj́ıćıch
detektor̊u.[20, s. 2]

Princip
Prvńım krokem R-CNN je nalezeńı tzv. region proposals - tedy oblast́ı, ve kterých se

pravděpodobně nacháźı nějaký objekt. Samotná R-CNN je na volbě algoritmu pro nalezeńı region
proposals nezávislá. V p̊uvodńım článku je použit algoritmus Selective Search.

Druhým krokem je extrakce př́ıznak̊u (feature extraction) pro každý z nalezených region
proposal. Každý region proposal je pro zachováńı alespoň části ”kontextu”zvětšen o p pixel̊u ve
všech směrech ([4] použ́ıvá p = 16), převeden na rozměr 227 × 227px (může tedy být zdefor-
mován) a normalizován odečteńım pr̊uměrné hodnoty pixel̊u. Následně je použit jako vstup pro
konvolučńı neuronovou śıt’ (CNN), jej́ıž výstupem je vektor př́ıznak̊u (anglicky feature vector)
o rozměru 1 × 4096. [4] Tento proces se opakuje pro všechny region proposals, což dělá R-CNN
velmi pomalým.[19] Struktura použité CNN je následuj́ıćı:[4]

5 konvolučńıch vrstev (convolutional layers)

2 plně propojené vrstvy (fully-connected layers)

Obrázek 1.1 Schéma R-CNN, Zdroj obrázku [4]

Posledńım krokem je klasifikace nalezených region proposals, kterou autoři [4] řeš́ı pomoćı
Support Vector Machine (SVM) klasifikátoru.[4]

1.1.1.2 Fast R-CNN
Fast R-CNN je vylepšeńım R-CNN. Zlepšeńı - primárně zrychleńı trénováńı a inference (dle [19]
přibližně 10× oproti R-CNN, dle [20] až 25×) - je dosaženo t́ım, že

Extrakce př́ıznak̊u (feature extraction) je prováděna pouze jednou pro celý obrázek, nikoliv
pro každý region proposal zvlášt’.[19]

Nepotřebuje využ́ıvat pevný disk pro ukládáńı výstup̊u z CNN pro každý region proposal
zvlášt’.[19]

Také d́ıky použit́ı multi-task loss funkce je možné Fast R-CNN trénovat v jednom kroku a ne
každou komponentu zvlášt’, jako u R-CNN.[19]
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Princip
Vstupem do Fast R-CNN je obrázek a jeho region proposals. Vstupńı obrázek je předzpracován

několika konvolučńımi vrstvami (convolutional layers) a max-pooling vrstvou (max-pooling la-
yer), č́ımž je źıskána tzv. feature map (mapa př́ıznak̊u). [19]

Následně je pro každý region proposal pomoćı RoI pooling vrstvy (Region of Interest pooling
layer) vytvořen vektor př́ıznak̊u (feature vector) o fixńım rozměru.[19]

Každý vektor př́ıznak̊u (feature vector) je následně předán plně propojeným vrstvám (fully-
connected layers), které se větv́ı do dvou výstupńıch větv́ı - jedna pro klasifikaci a druhá pro
regresi bounding boxu.[19]

Větev pro klasifikaci využ́ıvá soft-max aktivačńı funkce a jej́ıchž výstupem je vektor pravděpodobnost́ı
výskytu jednotlivých tř́ıd a ”pozad́ı”(tj. obrázek neobsahuje žádný objekt k detekováńı).[19]

Větev pro regresi bounding boxu pro každou tř́ıdu objekt̊u vypoč́ıtává 4 hodnoty, které určuj́ı
pozici a velikost bounding boxu.[19]

1.1.1.3 Faster R-CNN
Faster R-CNN je opět vylepšeńım Fast R-CNN. Zlepšeńı je dosaženo nahrazeńım algoritmu pro
nalezeńı region proposals (v R-CNN a Fast R-CNN je použit algoritmus Selective Search) tzv.
Region Proposal Network (RPN). [21]

Region Proposal Network
Region Proposal Network (RPN) je konvolučńı neuronová śıt’, která využ́ıvá několik kon-

volučńıch vrstev s detekčńı śıt́ı Fast R-CNN. Vstupem do RPN je mapa př́ıznak̊u (feature map)
źıskaná extrakćı př́ıznak̊u (feature extraction) pomoćı konvolučńıch vrstev sd́ılených s Fast R-
CNN. [21]

Následně je mapa př́ıznak̊u zpracována metodou sliding window (posuvné okno) o rozměru
n × n (autoři [21] použ́ıvaj́ı n = 3), kdy je pro každou pozici posuvného okna sńıžena dimenze
vektoru ”vybrané”oblasti (na 512 v př́ıpadě použit́ı VGG nebo 256 v př́ıpadě ZF). Ten je předán
n × n konvolučńı vrstvě následovanou ReLU aktivačńı funkćı a rozděleńım na dvě větve, které
jsou fully connected vrstvami s velikost́ı výstupńıho vektoru závislého na počtu anchor box̊u
k:[21]

Box-classification layer - vrstva, jej́ıž výstupem je vektor pravděpodobnost́ı, že v daném
anchor boxu se nacháźı objekt nebo pozad́ı (tj. neobsahuje žádný objekt k detekováńı).
Výstupńı rozměr této vrstvy je 2 · k[21]

Box-regression layer - vrstva, jej́ıž výstupem jsou 4 hodnoty, které určuj́ı pozici a velikost
detekovaného bounding boxu vzhledem k k-tému anchor boxu na aktuálńı pozici posuvného
okna. Výstupńı rozměr této vrstvy je tedy 4 · k.[21]

Autoři [21] použ́ıvaj́ı k = 9 anchor box̊u - 3 r̊uzné velikosti a 3 r̊uzné poměry stran.[21]
Princip

Princip fungováńı Faster R-CNN je obdobný jako u (Fast) R-CNN, avšak mı́sto použit́ı
algoritmu Selective Search pro nalezeńı region proposals je použita RPN.

1.1.2 One-stage detektory
1.1.2.1 YOLO
YOLO (You Only Look Once) je konvolučńı neuronovou śıt́ı jej́ıž vstupem je celý obrázek
a výstupem jsou tzv. bounding boxy s př́ıslušnými pravděpodobnostmi, že se v nich nacháźı
nějaký objekt. Výhodou YOLO je jeho rychlost a fakt, že t́ım, že vstupem je vždy celý obrázek,
je zachován kontext. Méně tedy zaměňuje pozad́ı s objektem v porovnáńı s Fast R-CNN.[2]
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Obrázek 1.2 Schéma Region Proposal Network (RPN), Zdroj obrázku [21]

Princip (YOLOv1)

Vstupem YOLO je obrázek, který je v zápět́ı rozdělen na S×S čtvercových buněk. Pro každou
buňku je predikováno B bounding box̊u. Pro každý bounding box je poté predikováno pět hodnot:
Pc, x, y, w, h, kde Pc pravděpodobnost, že se v něm nacháźı nějaký objekt a př́ıpadně, jak moc se
bounding box pravděpodobně překrývá s objektem. Dále (x, y) jsou souřadnice středu bounding
boxu relativńı vzhledem k aktuálńı buňce, dále jeho š́ı̌rka w a výška h relativńı k celému obrázku.
Nezávisle na počtu bounding box̊u jsou pro každou buňku predikováno C pravděpodobnost́ı, že
se v ńı nacháźı objekt z C tř́ıd. [2, 22]. Výstupem je tedy vektor o rozměru S × S × (5 · B + C).
[2]

YOLOv8

Osmá verze YOLO [16] přináš́ı několik vylepšeńı oproti předchoźım verźım. Jedná se zejména
o anchor-free model s oddělenými výstupńımi vrstvami (head) pro nezávislou predikci př́ıtomnosti
objektu (objectness), klasifikaci a regresi bounding boxu. Dále je přidán C2f (cross-stage par-
tial bottleneck s 2 konvolučńımi vrstvami) blok, který pomáhá kombinovat high-level př́ıznaky
s informacemi o kontextu. [22]

1.1.2.2 SSD
SSD (Single Shot Detector) je konvolučńı neuronovou śıt́ı, která využ́ıvá multi-scale feature maps
pro detekci objekt̊u r̊uzných velikost́ı. SSD může využ́ıvat pro extrakci př́ıznak̊u libovolnou kon-
volučńı neuronovou śıt’ - tzv. base network, autoři [5] použ́ıvaj́ı VGG-16.[5]

Princip

Vstupem je obrázek konstantńıho rozměru, který je předán tzv. base networku (VGG-16) jej́ıž
výstupem je feature mapa. Pro každou pozici ve feature mapě je vygenerována množina výchoźıch
bounding box̊u (viz Obrázek 1.4 (b) a (c)), tzv. default box̊u, pro které je následně predikován
offset (upraveńı pozice tak, aby co nejlépe odpov́ıdal detekovanému objektu) a pravděpodobnosti
pro každou jednotlivou tř́ıdu (viz Obrázek 1.4 (c)) Dále následuj́ı daľśı konvolučńı vrstvy a pro
některé z nich je proces opakován.[5]
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Obrázek 1.3 Architektura SSD. Zdroj [5]

Obrázek 1.4 Feature mapy s default boxy. (a) Obrázek s anotacemi. Zdroj [5]

Nakonec jsou všechny default boxy předány non-maximum suppression algoritmu, který od-
strańı překrývaj́ıćı se bounding boxy s nižš́ı pravděpodobnost́ı. [5]

1.2 Detekce objekt̊u za použit́ı Transformer-̊u

Transformer
Transformer p̊uvodně pocháźı ze strojového zpracováńı textu. Jeho úkol je transformace vstupńı
sekvence do výstupńı, tak aby extrahoval relevantńı informace. [14] Je založen na tzv. self-
attention mechanismu, který umožňuje v př́ıpadě zpracováńı textu “seskupit” slova, která spolu
významově souviśı. Obdobný proces je možné provést i v př́ıpadě obrazových dat (převedených
do formy vektoru), kde je tak možné seskupit pixely, které př́ısluš́ı stejnému objektu. [14, 15]

Skládá se z tzv. encoderu a decoderu. Encoder se skládá z self-attention mechanismu následovaného
neuronovou śıt́ı. Decoder se skládá opět z bloku self-attention mechanismu následovaného neu-
ronovou śıt́ı. [14] Nicméně transformer ze svého principu nemá žádný kontext, proto se přidává
tzv. positional encoding, který zajǐst’uje, že model bude znát pozici daného embeddingu (vektor
č́ıselné reprezentace slova / části obrázku atd.) v rámci sekvence. [14]

1.2.1 DEtection TRansformer (DETR)
DEtection TRansformer (DETR) je architekturou založenou na transformerech pro detekci ob-
jekt̊u. Oproti ostatńım algoritmům pro detekci objekt̊u je jeho princip výrazně jednodušš́ı -
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nezáviśı na žádném algoritmu pro nalezeńı region proposals, anchor box̊u nebo žádné jiné heu-
ristice. [6]

Princip

Vstupem je obrázek, ze kterého je źıskána mapa př́ıznak̊u (feature map) pomoćı tzv. backbone
(konvolučńı neuronová śıt’). Ta je následně spolu s position embedding-em předána transformeru,
respektive jeho encoderu. Jeho výstup (tzv. object queries) je následně předán do dekodéru, jehož
výstup je předán neuronové śıti (FFN - Feed Forward Network), která zajǐst’uje pomoćı softmax
funkce klasifikaci tř́ıdy a predikci bounding box̊u (normalizované souřadnice jeho středu, výšku
a š́ı̌rku). [6]

Obrázek 1.5 Architektura DETR. Zdroj: [6]

1.2.1.1 Real-Time DEtection TRansformer (RT-DETR)
RT-DETR je vylepšenou verźı DETR, která je optimalizovaná pro detekci objekt̊u v reálném
čase.

Dle [3] má DETR dvě nevýhody:

Pomalá konvergence při trénováńı

Obt́ıžné trénováńı/optimalizace object queries

Autoři [23] uvád́ı, že enkodér samotný poté z celkového výpočetńıho času zab́ırá 49%. Algoritmus
RT-DETR tedy přicháźı s efektivněǰśım enkodérem, kteř́ı autoři [3] nazývaj́ı jako hybridńı en-
coder. Jako sv̊uj vstup hybridńı encoder využ́ıvá posledńı tři vrstvy z backbone, jejichž výstupy
následně transformuje pomoćı AIFI a CCFM do sekvence př́ıznak̊u, které jsou poté předány IoU
aware (object) Query Selector-u, který zajǐst’uje výběr fixńıho počtu object queries, které jsou
dále předány dekodéru, jako u DETR. [3]

Obrázek 1.6 Architektura RT-DETR. Zdroj: [3]

Podle testováńı autor̊u [3] dosahuje RT-DETR lepš́ıch výsledk̊u než YOLOv8, přičemž vyka-
zuje i vyšš́ı rychlost inference. [3]



Kapitola 2

Návrh řešeńı

2.1 Existuj́ıćı řešeńı
Detekci plovoućıch objekt̊u na moři je možná provést na základě dat źıskaných z r̊uzných senzor̊u,
jakými jsou např́ıklad:

LiDAR (Light Detection and Ranging) [7]

Radar (Radio Detection and Ranging) [8]

RGB kamera [8]

Near Infrared (NIR) kamera [9]

Long Wave Infrared (LWIR) kamera [9]

Př́ıpadně kombinaćı výše uvedených [7, 24]

Kompletńı, již existuj́ıćı řešeńı, které řeš́ı detekci plovoućıch objekt̊u a následně i odhad
vzdálenosti objektu, bylo nalezeno pouze jedno, a to uzavřené komerčńı - SEA.AI [24].

SEA.AI
Společnost SEA.AI (dř́ıve OSCAR) nab́ıźı komerčńı řešeńı pro detekci a sledováńı plovoućıch
objekt̊u na moři určené k montáži na plachetnice (jak rekreačńı, tak regatové - závodńı), mo-
torové i nákladńı lodě. Vzhledem k uzavřenému řešeńı nebylo možné zjistit přilǐs technických
detail̊u. Je však známo, že pro akvizici sńımk̊u použ́ıváj́ı ”klasickou”RGB kameru v kombinaci
s termokamerou. Jejich rozlǐseńı se lǐśı v závislosti na zvoleném modelu. Pro samotnou detekci
objekt̊u využ́ıvaj́ı bĺıže nespecifikovaných algoritmů strojového viděńı a hlubokého učeńı.[24]

Firma uvád́ı, že jejich systém je schopen detekovat objekty jako ostatńı plavidla, obecně
plovoućı překážky, (ztracené) kontejnery, bóje, nafukovaćı plavidla, kajaky a dokonce i osoby na
hladině.[24]

Nejvyšš́ı řada jejich produktu umožňuje i sledováńı detekovaných objekt̊u a monitoring celého
okoĺı plavidla,[24] což může být vhodné např́ıklad pro nákladńı lodě pluj́ıćı v oblastech s rizikem
pirátstv́ı nebo pro zvýšeńı bezpečnosti zakotvených plavidel.

Největš́ı výhodou jejich řešeńı je, že d́ıky využit́ı termokamery funguje i v noci a za zhoršené
viditelnosti.[24] Dále poskytuj́ı konektivitu v rámci interńı śıtě plavidla za použit́ı komunikačńıho
standardu NMEA 2000 [10], který umožňuje integraci s ostatńımi zař́ızeńımi na palubě - jak
mobilńımi zař́ızeńımi, tak chart-plottery od výrobc̊u jako B&G, Garmin, Raymarine a daľśı.[25]

9
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Obrázek 2.1 Ukázka možné podoby řešeńı typu SEA.AI

2.2 Dataset

Pro detekci bylo identifikováno 14 kategoríı (tř́ıd) objekt̊u, které je ćılem detekovat:

1. Plachetnice (sailboat)

2. Motorová lod’ (motorboat)

3. Bóje (buoy)

4. Nafukovaćı motorový člun (inflatable boat)

5. Nákladńı lod’ (cargo vessel)

6. Plovoućı překážka (floating obstacle) - např́ıklad kmen stromu, který pluje na hladině

7. Trajekt (ferry boat)

8. Cruise ship (cruise ship)

9. Kajak (kayak)

10. Těžebńı plošina (oil rig)

11. Ostatńı plavidla (other vessel)

12. Stand-up paddleboard (SUP) (sup)

13. Plavec / osoba na hladině (swimmer)

14. Ostatńı nezařaditelné (nafukovaćı) plovoućı objekty (inflatable whatever)
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Obrázek 2.2 Ukázky jednotlivých tř́ıd datasetu
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Obrázek 2.3 Ukázky jednotlivých tř́ıd datasetu

2.2.1 Existuj́ıćı datasety
V rámci rešeršńı části bylo nalezeno několik volně dostupných dataset̊u obsahuj́ıćıch fotografie
plovoućıch objekt̊u.

Kaggle - Boat types regonition[26]
Tento dataset obsahuje přibližně 1500 obrázk̊u. Jedná se zejména o lodě, které jsou

roztř́ıděné celkem do 9 tř́ıd. Bohužel 2 tř́ıdy (gondola a paper boat) jsou pro účel této diplo-
mové práce nepotřebné. Dataset dále obsahuje fotografie bój́ı, nákladńıch lod́ı, nafukovaćıch
motorových člun̊u, plachetnic, kajak̊u, trajekt̊u a cruise ships, které je z části možné použ́ıt.

Kaggle - Vessel identification[27]
Tento dataset o přibližně 1200 obrázćıch má tř́ıdy stejné jako [26] - tedy celkem 9 tř́ıd, z

nichž je použitelných 7. Opět se jedná o dataset určený pro klasifikaci a je potřeba jednotlivé
objekty anotovat.

SeaShips [28]
Tento dataset obsahuje přibližně 7000 obrázk̊u r̊uzných druh̊u nákladńıch lod́ı źıskaných z

kamery umı́stěné na břehu u bĺıže nespecifikovaného pr̊uplavu. Z tohoto konkrétńıho datasetu
je možné vybrat některé sńımky.

Singapore Maritime Dataset [29]
Jedná se o videa z pobřež́ı a z lod́ı v okoĺı Singapuru. Obsahuje i sńımky poř́ızené NIR

(Near IR) kamerou.
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2.2.2 Př́ıprava dataset̊u
Pro účely této diplomové práce jsou vytvořeny dva datasety. Prvńı, určený k trénováńı a validaci
v pr̊uběhu trénováńı a druhý – testovaćı dataset, určený výhradně pro vyhodnoceńı a porovnáńı
natrénovaných model̊u.

2.2.2.1 Trénovaćı (a validačńı) dataset
Dataset použitý pro učeńı je sestaven z volně dostupných fotografiıch:

Kaggle - Boat types regonition[26] - dataset pro klasifikaci (CC0)

Kaggle - Vessel identification[27] - dataset pro klasifikaci (CC BY 4.0)

Fotobanka unsplash.com[30] (Unsplash License)

z části Singapore Maritime Dataset [29]

Fotografie byly následně anotovány. Jejich anotace (manuálńı) byla provedena za pomoci
anotačńıho nástroje, který je popsán v sekci 2.2.3.1. Zmı́něný nástroj byl vytvořen pro účely této
diplomové práce. Zastoupeńı jednotlivých tř́ıd v trénovaćım datasetu je uvedeno v Tabulce 2.1.

Tř́ıda Počet anotaćı
Plachetnice 860
Motorová lod’ 290
Bóje 480
Nafukovaćı motorový člun 82
Nákladńı lod’ 135
Plovoućı překážka 77
Trajekt 110
Cruise ship 226
Kajak 434
Těžebńı plošina 33
Ostatńı plavidla 91
Stand-up paddleboard (SUP) 15
Plavec / osoba na hladině 20
Ostatńı nezařaditelné (nafukovaćı) plovoućı objekty 11
Celkem 2 864

Tabulka 2.1 Počet anotaćı jednotlivých tř́ıd trénovaćıho a validačńıho datasetu

Tento dataset byl náhodně v poměru 80:20 rozdělen na trénovaćı a validačńı.

2.2.2.2 Testovaćı dataset
Fotografie pro validačńı dataset byly poř́ızeny v reálném prostřed́ı, pomoćı mobilńıho telefonu.

Celkem bylo poř́ızeno 344 fotografiı, které byly následně manuálně anotovány pomoćı La-
belUI (viz sekce 2.2.3.1).

Bohužel vzhledem k omezeným možnostem poř́ızeńı fotografiı v reálném prostřed́ı, nebylo
možné poř́ıdit fotografie všech tř́ıd. Zastoupeńı jednotlivých tř́ıd v datasetu je uvedeno v Tabulce
2.2. Dataset obsahuje fotografie jak z prostřed́ı př́ıbřežńıch vod, tak volného moře.

https://www.kaggle.com/datasets/clorichel/boat-types-recognition
https://creativecommons.org/publicdomain/zero/1.0/
https://www.kaggle.com/datasets/gauravduttakiit/vessel-identification
https://creativecommons.org/licenses/by/4.0/
https://unsplash.com/license
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Tř́ıda Počet anotaćı
Plachetnice 115
Motorová lod’ 329
Bóje 94
Nafukovaćı motorový člun 36
Nákladńı lod’ 138
Plovoućı překážka 5
Trajekt 10
Cruise ship 8
Kajak -
Těžebńı plošina 5
Ostatńı plavidla 55
Stand-up paddleboard (SUP) -
Plavec / osoba na hladině -
Ostatńı nezařaditelné (nafukovaćı) plovoućı objekty -
Celkem 795

Tabulka 2.2 Počet anotaćı jednotlivých tř́ıd testovaćıho datasetu

Obrázek 2.4 Ukázky fotografiı s anotacemi z testovaćıho datasetu

2.2.3 Anotace sńımk̊u
V době počátku anotováńı fotografiı byl společnost́ı Meta zveřejněn Segment Anything model
(SAM)[1], který umožňuje bez předchoźıho trénováńı (tzv. zero-shot) segmentovat objekty na
základě:

1. tzv. prompt̊u - bod̊u v obrázku, které uživatel označ́ı jako př́ıslušej́ıćı k danému objektu [1]

2. bounding box̊u - ohraničuj́ıćıch obdélńık̊u, které uživatel označ́ı kolem objektu [1]
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Jeho výstupem je vysegmentovaný objekt v podobě masky (př́ıpadně v́ıce masek) př́ıslušej́ıćı
k danému objektu. [1] Jelikož SAM byl uvolněn teprve nedávno a v době anotováńı datasetu
nebyl ještě dostupný žádný nástroj, který by ho využ́ıval a t́ım zyrchlil a zvýšil přesnost anotaćı,
bylo vytvořeno vlastńı řešeńı - viz sekce 2.2.3.1.

2.2.3.1 LabelUI - Nástroj pro anotaci s využit́ım SAM
Pro anotaci fotografiı v datasetech byl vytvořen nástroj LabelUI, který umožňuje anotaci fo-
tografiı za využit́ı Segment Anything modelu (SAM). Jedná se o webovou aplikaci napsanou
v TypeScriptu[31] za použit́ı React frameworku Next.js[32]. Data jsou ukládána do SQLite da-
tabáze.

Inference SAM modelu je prováděna př́ımo v prohĺıžeči a v reálném čase za pomoćı knihovny
onnx-runtime-web[33]. Pro samotné obrázky datasetu je nutné provést jejich předzpracováńı - vy-
generováńı tzv. embedding̊u pomoćı Python skriptu (respektive Jupyter notebooku)
generate embeddings.ipynb, který je na přiloženém médiu.

Kurzorem myši je možné označit bod v obrázku, který př́ısluš́ı objektu, který chceme anotovat.
Poloha kurzoru je předávána SAM modelu a ten vraćı masku (zobrazena jako transparentńı
červená plocha), která by měla odpov́ıdat anotovanému objektu (viz obrázek 2.5). Na základě
masky je vytvořen návrh bounding boxu, který je možné potvrdit stiskem klávesy "a" a následně,
pokud je to potřeba, upravit. Následně již stač́ı jen vybrat odpov́ıdaj́ıćı tř́ıdu, které objekt př́ısluš́ı
a anotace uložit (viz obrázek 2.6).

Po dokončeńı anotace všech fotografiı je možné vyexportovat anotace v YOLO formátu po-
moćı Python skriptu labelui yolo export.py, který se nacháźı na přiloženém médiu.

Obrázek 2.5 LabelUI - Návrh anotace za pomoci SAM podle promptu (aktuálńı polohy kurzoru myši)
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Obrázek 2.6 LabelUI - Výsledná anotace

2.3 Metriky pro evaluaci algoritmů detekce objekt̊u

2.3.1 Pomocné metriky
Pro vysvětleńı jednotlivých metrik je nutné nejdř́ıve definovat několik pojmů.

Kategorie detekovaných objekt̊u, resp. jejich bounding box̊u:

True Positive (TP) - správně detekovaný objekt[11]

False Positive (FP) - objekt, který byl detekován, ale ve skutečnosti se v obrázku nenacháźı,
př́ıpadně se objekt ve skutečnosti v obrázku nacháźı, ale byl detekován jinde[11]

False Negative (FN) - objekt se ve skutečnosti v obrázku nacháźı, ale nebyl detekován[11]

Precision

Česky Precision může být přeloženo jako přesnost či preciznost[34], ale, z d̊uvodu nekonzis-
tentńıch překlad̊u, pro účely této práce je použ́ıván anglický název.

Jedná se o metriku, která udává poměr správně detekovaných objekt̊u (TP ) oproti všem
detekovaným objekt̊um (TP + FP ).[11, 35]

Předpokládejme, že máme dataset, který obsahuje G anotovaných objekt̊u a model detekuje
N objekt̊u. Z nich je správně detekováno S objekt̊u (S < G). Potom je možné vypoč́ıtat Precision
jako:[11]

Precision =
∑S

n=1 TPn∑S
n=1 TPn +

∑N−S
n=1 FPn

(2.1)

Recall

Česky Recall může být přeloženo jako úplnost, ale opět, z d̊uvodu nekonzistentńıch překlad̊u do
ČJ, je použ́ıván anglický název.
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Jedná se o metriku, která udává poměr správně detekovaných objekt̊u (TP ) oproti všem
anotovaným objekt̊um v datasetu (TP + FN).[11, 35]

Obdobně jako u Precision (sekce 2.3.1) - za předpokladu, že máme dataset, který obsahuje
G anotovaných objekt̊u a model detekuje N objekt̊u. Z nich je správně detekováno S objekt̊u
(S < G). Potom je možné vypoč́ıtat Recall jako:[11]

Recall =
∑S

n=1 TPn∑S
n=1 TPn +

∑G−S
n=1 FNn

(2.2)

Intersection over Union (IoU)
Intersection over Union je metrika, která nám ř́ıká mı́ru ”správnosti”detekovaného bounding
boxu oproti správnému bounding boxu označuj́ıćı (detekovaný) objekt.[11, 35] V př́ıpadě detekce
objekt̊u je IoU definováno jako poměr plochy pr̊uniku dvou objekt̊u a plochy sjednoceńı dvou
objekt̊u.[11, 35]

Obrázek 2.7 Ilustrace metriky IoU. Zdroj obrázku: [35]

IoU je možné vypoč́ıtat pomoćı vzorce 2.3[11, p. 8]:

IoU = plocha(BBpred ∩ BBgt)
plocha(BBpred ∪ BBgt)

(2.3)

kde BBpred je predikovaný bounding box a BBgt je tzv. ground truth (správný) bounding box.[11]
Jak je možné ze vztahu 2.3 vyč́ıst, IoU je vždy v intervalu [0, 1], kde 0 znač́ı, že se bounding

boxy nepřekrývaj́ı v̊ubec a 1 znač́ı, že se bounding boxy překrývaj́ı zcela.[11]

V př́ıpadě, že je IoU vyšš́ı než zvolená mez (threshold), je detekce považována za správnou.
V opačném př́ıpadě je detekce považována za chybnou.[11, 35]

2.3.2 Average Precision (AP)
Average Precision, do češtiny může být přeloženo jako pr̊uměrná přesnost, je metrika, která je
využ́ıvána pro vyhodnoceńı ”kvality”detekce objekt̊u v rámci jedné tř́ıdy objekt̊u.[11]
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Average Precision je v grafické reprezentaci obsah plochy pod tzv. precision-recall křivkou.
Precision-recall křivka se předzpracovává pomoćı např́ıklad N-bodové interpolace (N-point in-
terpolation, [11, s. 11]) nebo All-point interpolace([11, s. 11]), aby bylo eliminováno jej́ı ”zig-
zag”chováńı.[11]

Pro účely zjǐstěńı Average Precision, se může pro výpočet Precision a Recall metrik uvažovat
mez (threshold) τ , tzv. confidence level-u (mı́ra jistoty, s jakou si je model jistý, že v daném
bounding boxu se nacháźı objekt dané tř́ıdy)

Vztahy pro výpočet Precision a Recall budou tedy následuj́ıćı:

Precision(τ) =
∑S

n=1 TPn(τ)∑S
n=1 TPn(τ) +

∑N−S
n=1 FPn(τ)

(2.4)

Recall(τ) =
∑S

n=1 TPn(τ)∑S
n=1 TPn(τ) +

∑G−S
n=1 FNn(τ)

(2.5)

[11]
Nejprve je nutné seřadit všechny K detekovaných objekt̊u dané tř́ıdy podle jejich confidence

level-u τ sestupně:

τ(k), k = 1, 2, ..., K takové, že τ(i) ≥ τ(j), pro i > j (2.6)

Máme tedy množinu hodnot ( Precision(τ(k)), Recall(τ(k)) ), kde k = 1, 2, ..., K.
Pro výpočet Average Precision, se využ́ıvá tzv. interpolovaná precision-recall křivka, která je

vytvořena interpolaćı hodnot Precision metriky v závislosti na Recall a je definována funkćı 2.7.
[11]

Precisioninterp(r) = max
k|Recall(τ(k))≥r

Precision(τ(k)) (2.7)

kde r lež́ı v intervalu [0, 1].[11]
Následně je možné vypoč́ıtat Average Precision jako obsah plochy pod interpolovanou precision-

recall křivkou např́ıklad pomoćı N -bodové interpolace podle vztahu 2.8.[11]

AP = 1
N

N∑
n=1

Precisioninterp(Rr(n)) (2.8)

, kde Rr(n) je definováno vztahem 2.9.[11]

Rr(n) = N − n

N − 1 , n = 1, 2, ..., N (2.9)

[11]

2.3.3 Mean Average Precision (mAP)
Pro porovnáńı r̊uzných model̊u např́ıč všemi detekovanými tř́ıdami se použ́ıvá metrika Mean
Average Precision.[11] Do češtiny by se dala přeložit jako pr̊uměrná středńı hodnota přesnosti.[36]

Je možné ji vypoč́ıtat jako pr̊uměr AP např́ıč všemi tř́ıdami - tedy pomoćı následuj́ıćıho
vztahu:[11]

mAP = 1
C

C∑
i=1

APi (2.10)

kde C je celkový počet všech tř́ıd objekt̊u a APi je Average Precision i-té tř́ıdy.[11]
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2.4 Implementace

2.4.1 Detekce objekt̊u
Na základě rešerše byl jako detekčńı algoritmus identifikován YOLO, Faster R-CNN a RT-
DETR. Následně, na základě např́ıklad [37, 38] bylo zvoleno YOLOv8[39] oproti Faster R-CNN.
Důvodem je dle [37, s. 382] přibližně obdobná přesnost detekce (mAP@0.5 až 90, 57% pro Faster
R-CNN a 89, 45% pro YOLOv8-n; na jejich datasetu[37, s. 382]), ale výrazně vyšš́ı rychlost
(nejméně 0, 0281 s/obrázek u Faster R-CNN, 0, 0011 s/obrázek u YOLOv8-n - tj. 25× rychleǰśı
[37, s. 382]), což umožňuje pro detekci objekt̊u v reálném čase využ́ıt méně výkonný hardware
a t́ım sńıžit i spotřebu elektrické energie, která bývá na menš́ıch plavidlech značně omezeným
zdrojem.

Druhým identifikovaným, potenciálně vhodným modelem je RT-DETR (Real Time Detection
Transformer), který na COCO datasetu dosahuje (RT-DETR-L) mAP@0.5 71, 6 oproti 69, 8 u
YOLOv8-L. [3, s. 7] Nav́ıc je RT-DETR při inferenci přibližně 1,6× rychleǰśı než YOLOv8-L.

2.4.1.1 YOLOv8-n
Pro prvńı pokus byla zvolena jedna z dostupných variant modelu YOLOv8. Konkrétně se jednalo
o jeho nejmenš́ı možnou variantu - YOLOv8-n [16], která je za použit́ı i jen CPU pro inferenci
velmi rychlá (80.4 ms[39]). Je potřeba zmı́nit, že je však z variant YOLOv8 model̊u nejméně
přesná - viz Obrázek 2.8.

Výchoźı š́ı̌rka vstupńıch obrázk̊u pro YOLOv8 je 640px [39], což pro detekci malých objekt̊u
nemuśı být dostatečné. Z tohoto d̊uvodu byly použity vstupńı obrázky o š́ı̌rce 1280px, což je
největš́ı rozměr obrázku, který splňuj́ı všechny fotky v trénovaćım datasetu.

Obrázek 2.8 Porovnáńı variant modelu YOLOv8. Zdroj: [39]

Výsledky

Natrénovaný model YOLOv8-n dosáhl na validačńım datasetu přesnosti detekce mAP@50
0, 481, zat́ımco na testovaćım datasetu pouze 0, 373. Jak je možné vidět z matic záměn (Confusion
matrix) na Obrázku 2.9, model měl pot́ıže se správnou klasifikaćı objekt̊u - testovaćı dataset je
výrazně náročněǰśı než trénovaćı a validačńı, nebot’ obsahuje větš́ı pod́ıl malých objekt̊u, velmi
variabilńı světelné podmı́nky a některé fotografie jsou přibĺıženy na vzdálené objekty - tedy
nejsou vždy ostré.

Vzhledem k tomu, že primárńı ćıl je detekovat objekty, se kterými může hrozit kolize a jejich
klasifikace je sekundárńı, byl vytvořen dataset, který obsahuje všechny anotované objekty, ale
pouze jednu obecnou tř́ıdu obstacle (překážka). Model natrénovaný na tomto datasetu již dosáhl
na validačńım datasetu mAP@50 0, 677 a na testovaćım datasetu 0, 69.
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(a) validačńı dataset

(b) testovaćı dataset

Obrázek 2.9 Confusion matrix pro natrénovaný model YOLOv8-n
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Obrázek 2.10 Pr̊uběh trénováńı YOLOv8-n

2.4.2 YOLOv8-m
Druhým trénovaným modelem byla varianta YOLOv8-m, která by měla dosahovat lepš́ıch výsledk̊u
než YOLOv8-n, ale zároveň být dostatečně rychlá pro detekci v reálném čase (viz Obrázek 2.8
a [39]).

Obdobně jako u YOLOv8-n (Sekce 2.4.1.1), byly použity vstupńı obrázky o š́ı̌rce 1280px
a model byl trénován na dvou variantách datasetu - s jednou obecnou tř́ıdou obstacle a s
p̊uvodńımi tř́ıdami.

Výsledky

Na testovaćım datasetu dosáhl model se všemi detekovanými tř́ıdami mAP@50 0, 439 při
rychlosti detekce 74ms na obrázek. Celkově tedy dosáhl přibližně o 17% lepš́ıch výsledk̊u než
YOLOv8-n. Model s jednou obecnou tř́ıdou obstacle dosáhl na validačńım datasetu mAP@50
0, 732 a na testovaćım datasetu 0, 719 při rychlosti detekce 48, 3ms na obrázek.

2.4.3 RT-DETR
Třet́ım trénovaným modelem byl RT-DETR, popsaný v Sekci 1.2.1. Tento model by měl dle [3]
dosahovat lepš́ıch výsledk̊u než YOLOv8 a zároveň být i rychleǰśı.

Narozd́ıl od trénovaných YOLOv8 model̊u, byl RT-DETR trénován na obrázćıch o rozměru
640px z d̊uvodu vyšš́ı náročnosti na výpočetńı výkon, zejména pamět’ grafické karty při trénováńı.
Trénováńı prob́ıhalo na pronajatém stroji pomoćı platformy Paperspace s parametry:

CPU: 8 vCPU

RAM: 45 GB

GPU: NVIDIA RTX A4000 s 16 GB paměti

[40]
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Obrázek 2.11 Pr̊uběh trénováńı YOLOv8-m

Při prvńım běhu model po několika iteraćıch vyčerpal pamět’ GPU a trénováńı se ukončilo.
Následně bylo v trénováńı modelu pokračováno.

Výsledky

Na validačńım datasetu dosáhl model mAP@50 0,813 a na testovaćım pouhých 0, 293 při
rychlosti detekce 59ms na obrázek. Výsledky jsou tedy na validačńım datasetu výrazně lepš́ı než
u YOLOv8, ale na testovaćım jsou dle mAP horš́ı.

Když se bĺıže pod́ıváme na Obrázek 2.13, je možné vidět, že model RT-DETR zvládnul
detekovat velmi malé a pouhým okem velmi špatně viditelné objekty, které ani nebyly nalezeny
při anotaci a tedy nejsou anotovány. V metrikách jsou tedy ale započ́ıtány jako falešně pozitivńı
detekce. Autoři [3] uváděj́ı, že model RT-DETR je nejlépe detekuje velké objekty, což se dle
vyhodnoceńı jednotlivých detekćı na testovaćım datasetu nepotvrdilo.

Nicméně, pokud se pod́ıváme na Obrázky 2.15 nebo 2.21, je možné vidět, že model občas
detekuje některé objekty v́ıcekrát nebo se objevuj́ı falešně pozitivńı detekce, sṕı̌se než falešně
negativńı, což je pro zamýšlenou aplikaci menš́ı problém, než kdyby to bylo opačně.

2.4.4 Porovnáńı model̊u
Testováńı všech model̊u prob́ıhalo na totožném hardwaru a v maximálně izolovaném prostřed́ı.
Využit byl virtuálńı stroj od Paperspace s GPU NVIDIA Quadro P5000. [40]

Výsledky jsou uvedeny v Tabulkách 2.3 a 2.4. Obecně u všech trénovaných model̊u na
datasetech se všemi tř́ıdami objekt̊u (Tabulka 2.3) je možné pozorovat sńıžeńı mAP mezi va-
lidačńım a testovaćım datasetem. Tento jev může být z části zp̊usoben t́ım, že testovaćı dataset
je “náročněǰśı” pro detekováńı objekt̊u, protože obsahuje obrázky s objekty, které jsou h̊uře vidi-
telné a obsahuje větš́ı pod́ıl malých objekt̊u, a je tedy trochu odlǐsný od trénovaćıho a validačńıho
datasetu, kde jsou objekty většinou dobře viditelné a rozeznatelné. Největš́ı změna byla u modelu
RT-DETR Large, kde se hodnota mAP@50 sńıžila z 0, 813 na 0, 293. Zároveň ale na validačńım
datasetu RT-DETR Large dosáhl nejlepš́ıch výsledk̊u z testovaných model̊u, konkrétně mAP@50
0, 813 a mAP@50-95 0, 672 při vyšš́ı rychlosti inference než YOLOv8-m. Nicméně, jak je uve-
deno v sekci 2.4.3, při kontrole jednotlivých detekćı na testovaćım datasetu, bylo zjǐstěno, že
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(a) prvńı běh

(b) druhý běh

Obrázek 2.12 Pr̊uběh trénováńı RT-DETR

model RT-DETR detekoval i objekty, které nebyly při anotaci pouhým okem, bez zvětšeńı nale-
zené. Tato neúplnost anotaćı je pravděpodobně také d̊uvodem, proč se dle metrik RT-DETR na
testovaćım datasetu jev́ı jako horš́ı než YOLOv8.

Při porovnáńı výsledk̊u např́ıč datasety se všemi tř́ıdami a jednou tř́ıdou, je možné pozorovat,
že hodnoty mAP i Precision (P) a Recall (R) jsou vyšš́ı u datasetu s jednou tř́ıdou objekt̊u. Z toho
je možné usuzovat,že by bylo třeba rozš́ı̌rit trénovaćı dataset. Dále také je možné z Tabulky
2.4 vidět, že naopak oproti datasetu se všemi tř́ıdami objekt (Tabulka 2.3) je možné u obou
variant YOLOv8 modelu pozorovat z validačńıho na testovaćı dataset zachováńı hodnot mAP@50
a mAP@50-95, př́ıpadně jejich mı́rné zvýšeńı. To je možné opět přisuzovat, že dataset pro detekci
jedné tř́ıdy je již dostatečně velký a r̊uznorodý.
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Obrázek 2.13 Zvětšené oblasti z anotovaného obrázku a obrázku s detekovanými objekty pomoćı
natrénovaného modelu RT-DETR

Obrázek 2.14 Pr̊uběh trénováńı YOLOv8-m

Model P R mAP@50 mAP@50-95 Rychlost inference
YOLOv8-n 0,757 0,401 0,481 0,351 19,7 ms
YOLOv8-m 0,792 0,458 0,525 0,398 74,0 ms
RT-DETR Large 0,807 0,786 0,813 0,672 59,0 ms

(a) na validačńım datasetu

Model P R mAP@50 mAP@50-95 Rychlost inference
YOLOv8-n 0,373 0,412 0,373 0,271 19,7 ms
YOLOv8-m 0,49 0,392 0,439 0,322 74,0 ms
RT-DETR Large 0,569 0,283 0,298 0,225 59,0 ms

(b) na testovaćım datasetu

Tabulka 2.3 Porovnáńı trénovaných model̊u - na datasetech se všemi tř́ıdami objekt̊u

2.4.4.1 Možnosti zlepšeńı

Z matic záměn (confusion matrices) na Obrázku 2.9 je zřejmé, že na testovaćım datasetu, vzhle-
dem k jejich podobnosti, byly často zaměňovány tř́ıdy cruise ship a trajektu, dále motorová



Implementace 25

Model P R mAP@50 mAP@50-95 Rychlost inference
YOLOv8-n 0,785 0,595 0,677 0,456 42,7 ms
YOLOv8-m 0,802 0,647 0,732 0,512 48,3 ms

(a) na validačńım datasetu

Model P R mAP@50 mAP@50-95 Rychlost inference
YOLOv8-n 0,772 0,597 0,69 0,482 42,7 ms
YOLOv8-m 0,761 0,619 0,719 0,531 48,3 ms

(b) na testovaćım datasetu

Tabulka 2.4 Porovnáńı trénovaných model̊u - na datasetech s jednou obecnou tř́ıdou obstacle
(překážka)

Obrázek 2.15 Porovnáńı výsledk̊u detekce na testovaćım datasetu

Obrázek 2.16 Porovnáńı výsledk̊u detekce na testovaćım datasetu

lod’ a ostatńı plavidla př́ıpadně motorová lod’ a nákladńı lod’. Vzhledem k hlavńı motivaci na-
sazeńı těchto algoritmů, tedy detekovat nebezpečné objekty a předej́ıt tak srážce s lod́ı, by
bylo možné některé tř́ıdy sloučit (např́ıklad cruise ship a trajekt sjednotit do společné tř́ıdy
passenger vessel).

Dále by bylo vhodné rozš́ı̌rit trénovaćı dataset, zejména o tř́ıdy, které jsou zastoupené nejméně,
abychom v ideálńım př́ıpadě dosáhly rovnoměrného rozložeńı. Pokud nebude možné (a nebo to
bude obt́ıžné) źıskat sadu dodatečných fotografiı přirozeně, může se trénovaćı dataset rozš́ı̌rit tzv.
augmentaćı (proces umělého rozš́ı̌reńı datasetu pomoćı modifikovaných kopíı stávaj́ıćı obrázk̊u)

Pro zvýšeńı robustnosti by bylo možné objekty detekovat pomoćı několika model̊u zároveň
a zvyšovat tak šanci, že potenciálně nebezpečný plovoućı objekt bude detekován. Bylo by také
vhodné implementovat algoritmus pro sledováńı objekt̊u v čase. Vzhledem k tomu, že rychlost
algoritmů (tabulky 2.3 a 2.4) neńı nijak omezuj́ıćı, bylo by možné implementovat algoritmus,
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Obrázek 2.17 Porovnáńı výsledk̊u detekce na testovaćım datasetu

Obrázek 2.18 Porovnáńı výsledk̊u detekce na testovaćım datasetu

Obrázek 2.19 Porovnáńı výsledk̊u detekce na testovaćım datasetu

Obrázek 2.20 Porovnáńı výsledk̊u detekce na testovaćım datasetu

Obrázek 2.21 Porovnáńı výsledk̊u detekce na testovaćım datasetu

který bude plovoućı objekt sledovat v čase. Předejde se tak např́ıklad situaci, kdy objekt náhle
zmı́źı apod.
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V neposledńı řadě by také bylo možné využ́ıt v kombinaci se standardńı kamerou jiné senzory,
jako je např́ıklad NIR kamera, AIS nebo radar. Detekce objekt̊u založená pouze na výstupech
kamery budou mı́t zcela jistě pot́ıže př́ı špatném počaśı (jako déšt’ a mlha) a budou naprosto
velmi obt́ıžně použitelné v noci.
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Kapitola 3

Závěr

V rámci této diplomové práce byly prozkoumány možné algoritmy pro detekci plovoućıch objekt̊u
založených na strojovém učeńı. Pro detekci objekt̊u byl zvolen algoritmus, který může být nasa-
zen na menš́ıch plavidlech, kde jsou omezené možnosti výpočetńıho výkonu z d̊uvodu spotřeby
elektrické energie a který je schopen detekovat objekty v reálném čase. Výzvou pro detekci je
velmi r̊uznorodá velikost objekt̊u, zejména velmi malé a vzdálené objekty společně s variabilńımi
světelnými podmı́nkami prostřed́ı.

Byly prozkoumány stávaj́ıćı state-of-the-art algoritmy pro detekci objekt̊u a vybrány dva
algoritmy – YOLOv8 a RT-DETR, které byly následně natrénovány pomoćı vlastńıch dataset̊u,
které byly za t́ımto účelem vytvořeny a anotovány. Pro zpřesněńı a zrychleńı procesu anotace byla
vytvořena aplikace, která implementuje Segment Anything model (SAM) umožňuj́ıćı segmentovat
objekty v obrázku např́ıklad zadáńım bodu, který lež́ı v oblasti objektu. T́ım bylo možné źıskat
přesněǰśı anotace, než kdyby byly anotovány zcela ručně – stačilo na objekt najet myš́ı a aplikace
automaticky navrhla anotaci. Dataset pro trénováńı a validaci (ověřováńı výsledk̊u v pr̊uběhu
učeńı) obsahuje 2 864 anotaćı. Dataset pro testováńı, který byl celý poř́ızen v reálném prostřed́ı
na moři, obsahuje celkem 795 anotaćı.

Testováńı dvou variant (nano a medium) YOLOv8 modelu a modelu RT-DETR Large ukázalo,
že nejlepš́ıch výsledk̊u dosáhl model RT-DETR Large s mAP 0,813 na validačńım datasetu.
Na testovaćım datasetu se hodnota mAP sńıžila – model byl schopný nalézt i velmi malé ob-
jekty, které při anotaci nebyly bez zvětšeńı pouhým okem viditelné. Experiment se sjednoceńım
všech tř́ıd v datasetech do jedné obecné tř́ıdy obstacle (překážka) ukázal d̊uležitost dostatečně
rozsáhlého a r̊uznorodého datasetu. V tomto př́ıpadě se u YOLOv8 model̊u změnila hodnota
mAP mezi validačńım a testovaćım datasetem pouze minimálně.

Pro daľśı zlepšeńı přesnosti detekce a zvýšeńı robustnosti je možné využ́ıt např́ıklad sledováńı
objekt̊u, nebot’ jednou detekovaný objekt by neměl náhle zmizet. Daľśı možnost́ı je rozš́ı̌rit da-
taset.

Celkem je tedy zřejmé, že by mělo být možné nasadit algoritmus pro detekci i malých plo-
voućıch objekt̊u v reálném čase na zař́ızeńıch s omezeným výpočetńım výkonem. Tento systém
tedy může pomoci zvýšit bezpečnost plavby. Práce zároveň přináš́ı srovnáńı YOLOv8 a RT-
DETR v oblasti detekce plovoućıch objekt̊u.
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Př́ıloha A

Přiložené médium - microSD
karta

Přiložená microSD karta se zdrojovými kódy, natrénovanými modely a datasety.
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src

impl.....................................................zdrojové kódy implementace
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37


	Poděkování
	Prohlášení
	Abstrakt
	Seznam zkratek
	Úvod
	Algoritmy strojového vidění pro detekci (plovoucích) objektů
	Algoritmy strojového učení založené na CNN
	Two-stage detektory
	R-CNN
	Fast R-CNN
	Faster R-CNN

	One-stage detektory
	YOLO
	SSD


	Detekce objektů za použití Transformer-ů
	DEtection TRansformer (DETR)
	Real-Time DEtection TRansformer (RT-DETR)



	Návrh řešení
	Existující řešení
	Dataset
	Existující datasety
	Příprava datasetů
	Trénovací (a validační) dataset
	Testovací dataset

	Anotace snímků
	LabelUI - Nástroj pro anotaci s využitím SAM


	Metriky pro evaluaci algoritmů detekce objektů
	Pomocné metriky
	Average Precision (AP)
	Mean Average Precision (mAP)

	Implementace
	Detekce objektů
	YOLOv8-n

	YOLOv8-m
	RT-DETR
	Porovnání modelů
	Možnosti zlepšení



	Závěr
	Přiložené médium - microSD karta
	Obsah přiloženého média

