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Pokyny pro vypracovani

Pozemni odbaveni letu, které probiha na letiStni stojance, zahrnuje ze strany odbavovaci
spole&nosti (handling) mnoho fyzickych Gkond, které jsou kli€¢ové pro rychly a bezpeény
prilet na letisti. Vsou¢asné dobé neni z pohledu letisté cely proces odbaveni dostateéné
digitalizovan, tj. neexistuje evidence o nékterych provadénych ¢innostech pfi odbaveni
letu. Zavést takovou evidenci manualné by vSak zaroven pro pracovniky letisté
pfedstavovalo neimeérnou zatéz. Cilem této prace je tedy automatizovanad identifikace
téchto ¢innosti na zdkladé rozpoznavani obrazu a detekce objektli ze zadznam
bezpecnostnich kamer.

Postupujte dle nasledujici metodiky:
1)Seznameni se s plvodnim prototypem fedeni detekce objektl z bakalafské prace
BLASKO, Oliver. Detekce kli¢ovych objekti na leti§tni stojadnce z bezpe&nostnich kamer
2021.
2) Provedte redersi sou¢asnych podobnych fedeni, zaméfte se na slabé stranky
studovaného prototypu, definujte je a pokuste se nalézt bud existujici FeSeni nebo
alespon metodiku, jak problém Fesit.
3)Seznamte se se zdrojovymi daty (doda vedouci specialista z firmy Profinit Praha).
4) Na zakladé vysledkd reserde a analyzy dat navrhnéte budouci fe$eni z oblasti detekce
udalosti:

4. a) Pfijezd letadla na stojanku,

4.b) Pokuste se na zdkladé zdrojovych dat detekovat uzavieni kabiny letadla (ze

Elektronicky schvalil/a Ing. Magda Friedjungova, Ph.D. dne 5. tinora 2024 v Praze.
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strany, ze které je snimano kamerou) a navrhnout, jak z dat rozpoznat dalsi objekty typu
pfipojeni letadla kabelem, zakolnik a dalsi, vyplyvajici z reSerSe dat.

5) Vytvofite prototyp. Zdrojové kddy prototypu budou uloZeny v datovém repozitafi typu
GitHab atd.

6) Otestujte prototyp na zdkladé bodu 4.a. Popiste Uspésnost systému v rozpoznani
(versus halucinace) udalosti.

7) Definujte zavéry a provedte diskusi v oblasti Uspé&3nosti Vaseho feSeni v porovnanis
jinymi.

Elektronicky schvalil/a Ing. Magda Friedjungova, Ph.D. dne 5. tinora 2024 v Praze.
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Abstrakt

Tato bakalarska prace se zabyva detekci klicovych udélosti na letisti. Témito udalostmi jsou
zaparkovani letadla na vyznaceném misté, pripojeni tunelu pro prichod pasazéri do letadla
a otevreni dveri zavazadlového prostoru. Vyuzit byl model YOLO, ktery Gspésné zaznamenava
zadané klicové udalosti, s vyjimkou problémi, zptsobenych nepriznivym pocasim. Napriklad
dést muze pokryt objektiv kamery a zapric¢init zkresleni zaznamu. Za béznych podminek model
detekuje pribéh ¢innosti s primérnou presnosti +15 s.

Klicova slova detekce objekti, letistni stojanka, strojové vidéni, YOLO, labeling, konvolu¢ni
neuronové sité

Abstract

In this bachelors thesis we are going to look into detection of key actions on the airport apron.
We are going to focus on three main situations. Detecting when an airplane parked, when it
opened its cargo doors and when the jet bridge connected to the airplane. I'm going to use the
YOLO object detection model to detect those key situations and build more logic on top of it.
The model was very much successful. The only problem arises when camera lens gets covered
with rain. Then the image is blurry and model can’t work properly. Aside from that we got a £15
s accuracy on average when detecting those key situations.

Keywords object detection, airport apron, computer vision, YOLO, labeling, convolutional
neural networks
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Kapitola 1

Uvod

V této kapitole bych chtel zdiuvodnit svou motivaci pro vybér tohoto tématu. Prehledné sepisu
cile bakaldrské prace a nakonec priddm prehled pojmi uzZivangch v této prdci.

1.1 Motivace

Obor umeélé inteligence zaznamenal v poslednich letech nebyvaly vzestup. Mame moznost ji vyu-
zivat k zefektiviiovani prace v mnoha oblastech lidské ¢innosti, coz se projevuje i v kazdodennim
zivote lidi. Svét je ¢im dal tim rychlejsi, jednotlivec nema sanci obsdhnout a pochopit drahocenné
informace, které ho bombarduji ze vSech stran. Muze to byt ubijejici, ale pfesto se vSechny tyto
informace daji zpracovat do uchopitelnéjsi formy, ve které mohou prinaset uzitek vsem.

Umeéla inteligence nam ulehcuje predpoveéd pocasi, fikda nam, jak by se podle znamych fakta
mohla vyvijet burza a filtruje nam obsah medidlnich zdroju na ty, které by mohly zajimat pravé
nas. S trochou nadsazky skoro kazdému z nés, at si to uvédomujeme ¢i ne, ulehcuje uméla
inteligence zivot.

Mnoho z nés alespon jednou za zivot letélo letadlem. A nemalé procento z téchto lidi jisté
zazilo i vicehodinové ¢éekani na zpozdéné letadlo, do kterého pravé obsluha letisté naklddala
zavazadla, tankovala a zajistovala, aby dané letadlo bylo plné ptipravené k odletu. Kazda prodleva
pii odbavovani letadla méa za néasledek prodluzovani zpozdéni. A takto nakumulované zpozdéni
stoji letisté obrovské mnozstvi penéz. Kazdd minuta uzivani jedné letistni stojanky méa hodnotu
kolem sta dolarti [1]. Proto je snaha situace zpusobujici prostoje minimalizovat. Pro ¢lovéka
je komplikované ohlidat vyssi desitky stojanek a zajistit tak, aby odbavovani vsude probihalo
hladce. Proto je snaha kontrolu letistni stojanky automatizovat. K tomu mizeme vyuzit data
z kamer umisténych na letisti.

Se zpracovanim téchto dat nam opét pomulze uméld inteligence. Vyuzivat budeme techniku
zpracovani obrazu zvanou object detection. Jak jiz ndzev napovidé, umoznuje nam detekci ob-
jekt na obréazcich ¢i videich. Nejvice jsou pro tento ucel vyuzivany modely na bazi konvolu¢nich
neuronovych siti, které zazivaji boom v poslednich deseti letech [2] a velmi rychle se posouvaji
kupredu. Kazdym rokem jsou vyvijeny nové modely, které jsou vzdy o krok napred pred témi
lonskymi. Vylepseni se netyka pouze vysledkt, které jsou modely schopné nam predat, ale také
umoznuji rychlejsi a jednodussi trénovani za pouziti nizsi vypocetni kapacity.

Model, ktery v této bakalaiské praci natrénuji, mi umozni detekovat klicové objekty. Ze
vzajemnych vztaht mezi témito objekty jsem pak schopen urc¢it, k jakym situacim v danou
chvili na stojance dochéazi. Duraz bude kladen na jednoduchost a transparentnost interpretace
vysledkt. Lidé maji velkou nedivéru k novym vécem, kdyz nevi, jak funguji. Jakmile ale pochopi,
co mohou ocekdvat a jak celd véc funguje, radi vyuzivaji benefity, které jim prinasi.



Cile

1.2 Cile

Cilem bakalaiské prace je detekce nasledujicich ¢innosti:
1. zaparkovani letadla na vyznaceném misté

2. otevreni dveri zavazadlového prostoru

3. pripojeni nastupniho mostu k letadlu

Cilit budu na real timové zpracovani téchto ¢innosti, a to s co nejpfesnéjsim ohranic¢enim jejich
zacatku a konce. Také je podstatné snizit na minimum vyskyt hrubych chyb v detekci — detekovani
néceho, co se v datech viibec nedéje.

1.3 Prehled pojmu

m letistni stojanka — misto kde probihé priprava letadla na odlet
= tunel pro nastup pasazérti, nastupni most — propojeni nastupni haly s letadlem
= YOLO - zkratka z ,,you only look once* — model fungujici na bazi jednofazové detekce

= anotace, labelling — oznacovani objektii/udélosti ve videich, z téchto informaci se pak model
uci

= konfidence — jistota, s jakou model provadi detekci

1.4 Popis kapitol

= Reserse — rozbor reseni tykajicich se podobné tématiky, volba nastroju, prehled fungovani
modelu YOLO a popis shlukovaciho algoritmu DBSCAN

= Analyza — priblizeni datasetu, analyza moznosti postupu, metody pro zlepsovani robustnosti
vysledkl a zadefinovani metrik

= Implementace — zpracovani dat, trénovani modelu, implementace metrik a ladéni reseni

m Testovani — otestovani finalntho feseni na testovacich datech, diskuse vysledki, popis silnych
a slabych stranek

= Shrnuti poznatkt — prehledné shrnuti nejdilezitéjsich informaci ziskanych z bakalarské
prace

m Zavér — zhodnoceni vysledku bakalarské prace



Kapitola 2

Reserse

V této kapitole rozeberu bakaldrskou prdci Bc. Olivera Blaska, na kterou budu v této prdci
navazovat. Zminim zajimavé cesty, jok rtesit problematiku detekce na letisti. Proberu zde
komercni Tesent vyuzivand na mnoha letistich po celém svété. Nasledné prejdu k popisu ndstroji
vyuzZivanych v této bakaldrské prdci. Zminovat budu ndstroj na labelling dat, vybér modelu,
udélam kratky prehled jeho hyperparametri a zminim moznosti, jok tyto hyperparametry ladit.
Nakonec popisu shlukovaci algoritmus DBSCAN vyuzZivany pro analyjzu pozic kola letadla.

2.1 Navaznost na bakalarskou praci Bc. Olivera Blaska

V této praci navazuji na bakalaiskou préaci Be. Olivera Blagka z roku 2021. Autor se zde vénoval
detekovani vSech objektu viditelnych ze zdrojovych dat. Detekce zahrnovala nasledujici objekty:

= letadlo

m dvere zavazadlového prostoru

= tunel pro priichod osob

= vozidla s palivem a elektfinou

= auta vozici boxy s nakladem a i samotné boxy

= pushback — vozidlo, které odtlacuje letadlo ze stojanky

Diky této praci vime, ze neuronové sité umi bez problému detekovat objekty na letistni stojance.
Autor v praci vyuzival YOLOv4.[3]

2.2 Reserse soucasnych reseni

V této sekci proberu reseni zabyvajici se podobnou tématikou jako tato prdice. Zminim jejich

vghody a nevyhody a uvedu, jak je mozZné se z nich inspirovat.

2.2.1 Vyzkumné prace

V této subsekci se zamérim na moznosti reseni prezentované jako soucdst vyzkumu, nebo jako
soucdst vzdeéldvacich programi.
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2.2.1.1 Detekce cinnosti lidi na bazi dat z termalni kamery

Zajimavym Fesenim z podobné oblasti bylo vyuziti infracervenych kamer pro detekovani ¢innosti
0sob na letisti. Snaha je rozlisit bézné ¢innosti od ¢innosti podezielych, jako je naptiklad skryvani
se pod letadlem. Snimky prezentované v tomto ¢lanku muzeme vidét na obrazku 2.1. Nase feseni
se nebude tykat osob, ale myslenky prezentované v tomto ¢lanku by se daly vyuzit pro jeho
zlepseni. Infracervené kamery maji vyhodu, Ze nejsou tak zavislé na pocasi a denni dobé. To
znamend, ze jsou schopné detekovat objekty i v husté mlze nebo v naprosté tmé. Jejich velkou
nevyhodou ale je, ze na rozdil od béznych kamer, nejsou bézné instaloviany na letistich. Z toho
plyne, Ze chybi datasety pro trénovani a aplikovani feseni mize byt komplikovanéjsi. Kazdé
letisté, které by mélo zdjem o vyuzivani takového Teseni by muselo zainvestovat do potizeni
infracervenych kamerovych systému.[4]

I:l Normal action [] Abnormal action

B Obrazek 2.1 Detekce z termalnich kamer. Zdroj: [El]

2.2.1.2 Vyuziti lidaru na letistni stojance

Dalsi technologii, ktera neni tak zavisld na dobrych podminkéch a viditelnosti je lidar. Jedna se
o zpisob méfeni vzdalenosti pomoci laseru. V ¢lanku [5] mizeme vidét ukdzku simulace vyu-
ziti lidaru v matlabu. Informace takto nasimulované jsou pouzivané k demonstraci monitoringu
objektii, pohybujicich se na letistni stojance. Na obrazku 2.2 muzeme vidét ukazku dané simulace.

Lidar mtze byt vhodnym kandidatem pro sbér informaci o tvarech a polohach objektdi na
letistni stojance. Nevyhodu vidim opét v nutnosti porizovani dalsiho vybaveni pro kazdou letistni
stojanku. Ovsem pokud by se takovato investice na letisti ucinila, byla by moznost vyuzivat lida-
rové informace k doplnéni informaci z kamer. To by dobfe ovlivnilo spolehlivost Feseni prevazné
v situacich, kdy je vidéni béznych kamer zkresleno, nebo znemoznéno vnéjsimi faktory jako je
dést, tma a podobné.
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Point Cloud

B Obrazek 2.2 Ukdzka simulace lidaru na leti$tni stojance. Zdroj: [5]

2.2.2 Komerdéni reseni

Mnoho letist po celém svéte vyuZivd ndstroje, které vytvorily firmy zminované v této subsekci.
Diky efektivnimu zpracovdni informaci usetri letisté mnoho casu @ penéz. V této sekci se inspiruji
postupy, které by se daly vyuZit v nasem reseni a zhodnotim jejich vijhody a nevyhody.

2.2.2.1 Assaia

Nejpodobnéjsi feseni problematiky této bakalarské prace nabizi firma Assaia. Jedna se o komeréni
produkt, u kterého nejsou zverejniovany podrobnosti ohledné jeho fungovani na pozadi. Pouze
vime, jaké zhruba funkce ma a jak bychom k feseni problému mohli pfistupovat. Z jejich webovych
stranek se mi podafilo pochopit nésledujici informace. Firma Assaia ve svém feSeni detekuje
pfimo stav, kdy je nastupni most pripojen a kdy jsou oteviené dvere zavazadlového prostoru.
Z prezentace jejich vysledki neni vidét, jestli detekuji samotny stav zaparkovani letadla. Oproti
nasemu feseni navic detekuji nakladani a vykladani zavazadel, doplnovani potravin, pfipravenost
vozidla na odtlaceni letadla ze stojanky a dalsi. Na obrazku Ea je nahled uzivatelského rozhrani
feSeni firmy Assaia.[6]

Hlavni nevyhodou feseni firmy Assaia vidim v cené na zpracovani projektu. Cenu feSeni firmy
Assaia odhaduji z vynatku ,, From work that we have been doing with one of the major airports
in the US we have recorded an average 4 minute reduction time in GPU/ACU connection time.
This saves airlines more than $7 and more than 5 kg of CO2 emissions per flight. For a medium
to large airport this equates to $1-81.4 million per year which is a multiple of the cost of Assaia’s
TurnaroundControll* [7].

Pisi, Ze stiedni letisté usetii $1-$1.4 milionu rocéné a ze tato ¢dstka je ndsobné vysSsi nez ta,
kterou si u¢tuji. Muze to byt tedy okolo sta tisic dolarti. V této bakalarské praci se tedy pokusim
zpracovat jednodussi, méné komplexni feSeni, které je rychlejsi na vytvoreni a nasazeni.

(9}
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11 asw

B Obrazek 2.3 Ukézka fungovéni feSeni od firmy Assaia. Zdroj: [H]

2.2.2.2 Logipix

Firma Logipix nabizi mnozstvi produktt vyuzivajicich object detection. Tti z nich se tykaji ob-
lasti letisté a jedno z nich je pfimo detekovani objektd na stojance pro zrychleni odbaveni letadla.
Tato firma klade velky diraz na kvalitu dat, kterd jejich Teseni vyuzivaji. Na jejich webovych
strankach je vidét mnozstvi pokrocilych zarizeni pro ziskdvani obrazu, jako jsou naptiklad pa-
noramatické a dalkové kamery schopné zaznamenavat denni i no¢ni podminky ve viditelném
i infracerveném svételném spektru. Tyto kamery jsou také vybaveny Cisticimi systémy. Umi se
samy odmrazovat a Cistit své objektivy od desté a necistot pomoci stéractu a ostiikovaca. Tyto
kamery muzeme vidét na obrazku 2.4. Na obrazku 2.5 také mtzeme vidét diagram fungovani
jejich FeSenf na pozadi.[8]

Stejné jako u firmy Assaia, nevyhoda TeSeni firmy Logipix spociva ve velkych nakladech na
zpracovani a k tomu se jesté pridavaji vydaje na porizeni specidlnich kamer a dalstho hardwaru.
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B Obrazek 2.4 Ukazka jedné z kamer logipix. Zdroj: |§|
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B Obrazek 2.5 Ukézka fungovéni feSeni firmy logipix. Zdroj: ﬂg]

2.3 Volba nastroji

Server Room

Pruonim krokem k vypracovdani dobrého teseni je vybér idedlnich ndstroji pro dany ucel. V této
sekci oduvodnim vgbér nastroje pro labelling dat a vybér idedlniho modelu pro nase pouZiti.

2.3.1 Nastroj pro labelling

Vzhledem k velkému mnozstvi dat v datasetu je potfeba efektivni zptisob, jak tato videa oa-
notovat. Jako nejpiihodnéjsi mi priSel open-source ndstroj Label Studio [9]. Umoziiuje anotovat
ruzné druhy dat, véetné anotace videi pro object detection. Velkou vyhodou tohoto néstroje je
vyuziti linedrni interpolace pohybu bounding boxu mezi jednotlivymi keyframy. Pokud se tedy
letadlo pohybuje naptiklad dvacet sekund stejnou rychlosti a stejnym smérem, staci pouze ozna-
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¢it bounding boxy na zacatku a na konci tohoto pohybu a pozice bounding boxt v pohybu se
dopocita. Uzivatelské rozhrani label studia mtuzeme vidét na obrazku [2.6.

U Label Studio = Projects Airport detection v3 Labeling Settings BE
5| o ) m eem o+ @

1 P cicktolosd * blank. |Wheel 2 | Tunnel_Attached 3 ICaigo_Duuv_Open 4 Info History

Selection Details
1 B Cicktoload »

1 B Clcktoload @
1 B Cicktoload «»
1 B Cicktoload »
1 P Cicktoload »
B
1 B Cicktoload «»
Regions. Relations
= Manual D ByTime:] A
1 > Cicktoload »
W @ wheel
@ Tunnel_Attache

@ Cargo_Door_Open
% @ Cargo_Door_Open

Do < P> > @ 251140 00:00

|

B Obrazek 2.6 Ukézka user interface label studia. Zdroj: vlastn{ screenshot

2.3.2 Volba modelu

Model uzivany k detekci objektu je nejdulezitéjsi soucdsti naseho teseni. Je tedy nutné vybrat
spravny model pro nase ucely. V této sekci zduvodnim, proc¢ jsou pro nds viyhodnéjsi modely na
bdzi jednofdzové detekce a ndsledné zvolim idedlni model pro real timové pouZiti.

2.3.2.1 Jednofizova vs Dvoufazova detekce

Vzhledem k tomu ze bychom chtéli tento systém pouzivat real-time, nebo near real-time, tak
jsou prihodnéjsi modely vyuzivajici jednofazovou detekci. Ta totiz probihd vyrazné rychleji. Jeji
nevyhoda spoc¢iva v horsi presnosti, ale rozdil neni pro nas zasadni. Hlavnimi predstaviteli tohoto
pristupu jsou YOLO, efficientdet a RetinaNet. Jako nejlepsi pro real-time aplikace je brano
YOLO, jak mtzeme vidét na obrazku @ YOLO bude tedy primarni model vyuzivany v této
bakalaiské praci. Obréazek ukazuje obecné fungovani modelt YOLO.]
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Model Type Pros Cons
: V.ery fast pr(.)cessmg Rhesd « Can be less accurate than two-stage detectors
YOLO One-stage « Simple architecture R )
X o » May struggle with small objects
* Good for real-time applications
" Ext?e.llent balance of accuracy and speed ¢ May still lag slightly behind top two-stage
- « Efficient backbone network A
EfficientDet One-stage . . detectors in accuracy
¢ Good for mobile and resource-constrained A .
R ¢ Can struggle with very small objects
environments
q - ¢ High accuracy ¢ Can be slower than YOLO
Hetinafies SlSStaes ¢ Addresses class imbalance well ¢ More complex architecture
y . ¢ Highaccuracy ¢ Slower than one-stage detectors
Gasten O JLSistaes ¢ Good for detecting small objects ¢ More complex training process
Mask R-CNN Two-stage * High 'accur'acy for instance segmgntatlon * Evenslower tha.n Faster R-CN!\I
¢ Provides pixel-level masks for objects ¢ More computationally expensive

B Obréazek 2.7 Porovnani modelit. Zdroj: [10]

Final detections

Class probability map

B Obrazek 2.8 Fungovini modeld YOLO. Zdroj: ﬂﬁh

2.3.2.2 Které YOLO zvolit?

Modely YOLO se velmi rychle vyviji. V této sekci ve zkratce popisu vylepsent, kterd jednotlivé
verze YOLA prinesla a zddvodnim vijbér modelu YOLOvS.

V dobé psani této prace je nejnovéjsim zabéhlym modelem YOLOvS. YOLOvV9 bylo cerstvé
vydéno, ale prozatim nejsou k disposici vSechny velikosti modelu. Budu tedy pracovat s YOLOvS.
Verze 8 je vylepSenim oproti pfedchozim verzim. Dosahuje lepsich vysledkti s mensim poc¢tem
parametru. Méné parametri, zjednodusené receno, znamend rychlejsi trénovani a inferenci a nizsi
naroky na pamét. Vzhledem k tomu, zZe je predpoklad, ze vysledny model bude vyuzivan na lev-
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néjsich zarizenich s nizsim vykonem, vyuziji nejmensi verzi a to YOLOv8n. N na konci znamena
nano.[12]

YOLOv1 bylo revoluéni svym pristupem k detekci objekti. Nahlizelo na problém jako na re-
gresni tlohu, sestrojilo mapu pravdépodobnosti vyskytu objektit v obrazku a pomoci té nasledné
generovalo bounding boxy.

YOLOvV2 bylo schopné detekovat pres 9 000 kategorii objektii. V2 také pfinesla takzvané
“anchor boxy”— preddefinované bounding boxy, které model vyuzival ke zpresnéni detekce pozice
objekt.

YOLOv3 vyuzivalo logistické klasifikatory namisto softmaxu a binarni cross entropie. To pfi-
neslo dalsi zrychleni a zpresnéni modelu.

YOLOv4 bylo vyddno v roce 2020 Alexeyem Bochkovskiym a jeho spolupracovniky. P¥inosem
YOLOv4 bylo zavedeni takzvanych ,Bag of Freebies* (BoF) a ,,Bag of Specials“ (BoS). BoF
obsahoval mnozstvi technik augmentace dat. Témi byly CutMix, CutOut, Mixup a Mozaika.
Mozaika vzala 4 rtizné obrazky z trénovaci mnoziny a poskladala je dohromady. BoS zahrnuje
nelinedrn{ aktiva¢én{ funkce a ,,skip connections®.[13]

YOLOv5 byl prvni model od Ultralytics. Implementovan v PyTorch. Novinkou bylo vyuziti
,, Cross-stage Partial Connection* blokia. Ty vylepsuji propagaci gradientt a snizuji vypocetni
ndro¢nost. V5 také znamenala pfechod of .cfg na .yaml soubory pro konfiguraci modelu.[14]

YOLOv6 funguje se dvéma hlavami — ,,decoupled head“. Jedna se stard o spravné umisténi
bounding boxtu a druhé o klasifikaci objekti uvnitr.

YOLOv7 vyuziva ,,Extended Efficient Layer Aggregation Network (E-ELAN)“. Umoziuje mo-
delu naudit se rozliéné znaky, coz zlepsuje trénovani modelu. Model také umoznuje ménit rychlost
inference diky metodé ,,compound scaling for concatenation-based models®.

YOLOvV8 je opét vytvorem Ultralytics. Jeho pouzivani je velmi jednoduché diky python ba-
licku od ultralytics a také diky moznosti vyuzivani modelu piimo z piikazové fadky. YOLOVS je
schopné provadét klasifikaci, detekci a segmentaci obrazka. Strukturu YOLOv8 mtzeme vidét
na obrazku 2.9.

m Stejné jako v4, v8 vyuziva tvorbu mozaiky pro lepsi zobecnéni trénovacich dat.
= 7 v6 prebird decoupled head a fungovani na bézi ,, Anchor-Free“ detekce.
YOLOVY je nejnovéjsi verzi k disposici. PFinds{ ,, Programmable Gradient Information (PGI)*,

které vyrazné zlepsuji fungovani modelu i pfi niz$im poc¢tu parametru. Aktualné jsou k disposici
pouze 2 nejvétsi verze YOLOvV9.[15]

10
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B Obrazek 2.9 Struktura modelu YOLOvS. Zdroj: [@]
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B Obrazek 2.10 Porovnani modeli. Zdroj: [12]

2.4 Hyperparametry trénovani modelu

Hyperparametry trénovdni modelu maji velky vliv na rychlost trénovdni i vysledné schopnosti
natrénovaného modelu. V této sekci popisu nejzdsadnéjsi hyperparametry pouzivané pro upravu
vlastnosti trénovdni modelu.

2.4.1 Epochs a patience

Parametr epochs nastavuje pocet trénovacich epoch. Toto ¢islo mizeme nastavit vysoké a ja-
kozto zastavovaci kritérium pouzit nasledujici parametr patience. Ten nastavuje pocet epoch,
po kterych zastavime trénovani, pokud se nezlepsuje chovani modelu na valida¢nich datech. Po-
kud se napiiklad model po 50 epochéch zacne preucovat (model se zlepSuje na trénovaci mnozing,
ale na validaéni uz jeho metriky klesajf), zastavime trénovani a ponechdme si model s nejlepsim
skére na validaéni mnoziné. Tento parametr je nutné nastavit dostatecné vysoky, aby nedoslo
zbytecné k predcasnému zastaveni. Pokud bychom nastavili patience kupfikladu na 5, mize se
stat, ze model bude 5 epoch stagnovat, trénovani by bylo zastaveno a nebylo by modelu dovoleno
trénovat dale, i kdyz by mél kapacitu se dale zlepsovat. Chceme si tedy byt jisti, ze k dalsimu zlep-
Seni nedojde. V nasem pripadé muze byt rozumnou volbou 20 epoch. Podle naroc¢nosti trénovani
a velikosti modelu se miize i 50 epoch ukazat jako rozumné hodnota.

2.4.2 Close mosaic

Jak jsem jiz zminoval v sekci 2.3.2.2, model YOLOvS8 vyuzivd mozaiky pri trénovani. Ty poméahaji
modelu pti generalizaci. Model skldda obrazky z trénovaci mnoziny do mozaiky a na té se pokousi

12
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provadét detekci. Parametr close__mosaic udava pocet poslednich epoch pred koncem trénovani,
ve kterych uz mozaiku nema pouzivat. Poslednich par epoch ustali model neaugmentovanymi
daty.

2.4.3 Normaliza¢ni metody

2.4.3.1 Batch size

Pfi pouzivani GPU pro trénovani jsme zavisli na interni paméti dané grafické karty. Tento pa-
rametr nam umoznuje nastavit batch size podle velikosti dostupné paméti. Pokud nam dojde
pamét karty, dojde k preruseni trénovani. Proto mé nas model moznost tento parametr nastavit
dynamicky pomoci batch=-1. Model pak batch size upravuje podle aktudlni volnosti paméti na
GPU. Po zpracovani jedné davky model prenastavuje své vnitini paramety podle chyby, kterou
udélal. Tento parametr spolupracuje s parametrem nbs na vyrovnani batch normalizace.

2.4.3.2 Nominal batch size

Parametr nbs neboli nominal batch size simuluje vétsi batch size pomoci nasobeni ztraty koefici-
entem rovnym poméru nominal batch size a batch size. Tak dosahujeme efektu, Ze i mensi batch
ovliviiuje model tak, jak by ho ovliviiovala vétsi batch.

Nastavovanim tohoto parametru upravujeme takzvanou batch normalizaci. Ta je vyhodn4,
protoze nechceme, aby se model ménil po kazdém obrazku, ale chceme, aby se naucil poznavat
souvislosti mezi vice obrazky.

2.4.3.3 Dropout

Parametr dropout ovliviiuje miru ndhodného vynechani spoji v neuronové siti. Vynechavani
spoju zamezuje modelu, aby se stal zdvislym na urcitych znacich objektu. U naseho modelu
by se napriklad mohl naucit, ze letadla byvaji jednobarevna. Pri prijezdu letadla s barevnymi
napisy by se mohlo stat, ze nebude spravné klasifikovino. Dropout pri trénovani obcas takovou
podstatnou informaci vynechd, a tak si model musi poradit i pomoci dalsich faktorad, jako je
napiiklad obrys a podobné.

2.4.4 Velikost snimkt pro trénovani

Veétsi velikost snimkt poméaha pri detekci mensich objektt ve videu. Upravujeme ji parametrem
imgsz a to jak pri trénovani, tak pri predikci. V nasem pripadé i mensi rozliSeni je schopno
detekovat vsechny objekty, které nas zajimaji. Jediny problém pfi niz$im rozliseni ¢inni detekce
predniho kola, kdyz se letadlo nachazi ve vétsi vzdalenosti od stojanky. Nizsi rozliSeni ma ovsem
za vyhodu vyrazné rychlejsi trénovani a inferenci. Velmi tak zalezi na dulezitosti detekce vzda-
lengjsiho kola a potiebnosti rychlejsi detekce pri uziti vypoctu detekce na levnéjsich zarizenich.
YOLO umoznuje trénovani a detekci na obrazcich, jejichz velikosti v pixelech jsou nasobky 32.
YOLO si obrazky automaticky resizuje podle potieby.

2.4.5 Freeze

Parametr freeze nam umoznuje ,, zmrazit* predtrénované vrstvy a dotrénovat pouze poslednich
par vrstev na nase konkrétni pouziti. Zmrazené vrstvy nijak neméni své parametry. Nestane se
nam, ze bychom pokazili vlastnosti, které se model naucil v predchozich fazich trénovani. Také
nase trénovani je diky tomu rychlejsi, protoze upravujeme nizsi pocet vrstev.

13
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2.4.6 Nastaveni koeficientia chyb

YOLOv8 mé 2 parametry upravujici koeficienty riznych druhit chyb. Parametr cls upravuje
koeficient klasifikace detekce bounding boxu a parametr box upravuje koeficient chyby popisujici
presnost lokalizace bounding boxu. Vzajemnou tUpravou téchto koeficientt pak muzeme modelu
dat najevo, ze se méa soustredit spiSe na presnost pozic objektil, nebo presnost klasifikace danych
objektii.

2.4.7 Optimizery a rychlosti trénovani

2.4.7.1 Optimizer

Optimizer upravuje zpusob uceni modelu. Pfi nastaveni optimizer="auto’ si nas model optimi-
zer vybira podle velikosti datasetu a podle zvoleného poc¢tu epoch a velikosti datasetu. Pti vyssim
poétu dat a epoch voli SGD a pfi nizsim AdamW. Clanek ﬂ—lﬁ] porovnava chovani optimizera na
datasetu seattle weather data set.

2.4.7.2 Learning rate

Parametr learning rate urcuje velikost krokt délanych v gradientnim sestupu. Pokud jsou tyto
kroky moc velké, dochéazi k oscilacim v metrikdch modelu. Pokud je learning rate nastaveny
jako moc maly, trénovani je zbytecné pomalé a muze dojit k zaseknuti. Yolo umoznuje nastaveni
parametru Ir0 a Irf. Parametr 1lrO nastavuje pocatecéni learning rate a Irf nastavuje koeficient
cilového learning rate. Cilovy learning rate je pak vypocitan jako nésobek Ir0 a Irf.

2.4.7.3 Momentum

Momentum neboli hybnost umoznuje rychlejsi uc¢eni neuronovych siti. Jednd se o simulaci po-
hybu smérem k optimalnimu feSeni. Gradient ndsobeny koeficient pridavame ke gradientim
z prechozich kroku a tim je akumulujeme. Parametr momentum upravuje koeficient akumulace
hybnosti.

2.5 Ladéni hyperparametri

Pro natrénovani nejlepsiho mozného modelu je nutné najit spravnou kombinaci hyperparametr,
ktera zajisti, ze se model bude chovat presné podle nasich predstav. Problémem ladéni hyper-
parametru je, ze kombinaci je nekoneéné mnoho a neni mozné vyzkouset vSechny. Existuji ale
néstroje, které se pokousi o zjednoduseni tohoto problému. V této sekci popisu ladéni hyperpa-
rametri a zminim néstroje vyuzivané pro ladéni hyperparametri u YOLOvS.

Ladéni hyperparametra je vypocetné velmi narocné. Je tfeba vyzkouset rtizné kombinace
a pro kazdou kombinaci natrénovat model. Bohuzel neexistuje univerzalni nejlepsi kombinace
hyperparametri. Jejich volba zdvisi na tom, jaky model trénujeme, jak rozmanity je dataset
a také na jakych datech nésledné chceme model nasazovat. Pokud je trénovaci dataset mélo
rozmanity, ale chceme, aby se model na novych datech choval co nejlépe, je dobré zvolit vétsi
miru regularizace, i kdyz to nemusi byt nejlepsi na nasich trénovacich datech.

Ultralytics umoznuje ladit hyperparametry modelu pomoci genetickych algoritmt. Spusténi
takového ladéni mizeme vidét na ukézce @y] Ultralytics také umoznuje vyuziti knihoven
jako ray tune a weights & biases. Ray tune miiZzeme jednoduse pouzit nastavenim parametru
use__ray=True, jak mizeme vidét na ukdzce 2.2 [19]. Weights & biases muize byt vyuzito
k vizualizaci vysledki ladéni. Ukdzku mtizeme vidét na obrazku 2.11] [20].
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Augmentace dat
B Listing 2.1 Ladén{ hyperparametrt ultralytics

from ultralytics import YOLO

# Initialize the YOLO model
model = YOLO('yolov8n.pt')

# Tune hyperparameters on COCO8 for 30 epochs
model.tune(data='coco8.yaml', epochs=30,

iterations=300, optimizer='AdamW',
plots=False, save=False, val=False)

B Listing 2.2 Ladén{ hyperparametri pomoci ray tune

from ultralytics import YOLO

# Load a YOLOv8n model
model = YOLO('yolov8n.pt')

# Start tuning hyperparameters for YOLOv8n training on the COCO8 dataset
result_grid = model.tune(data='coco8.yaml', use_ray=True)

Q ‘*
Charts 13

Filters changed batch_size dropout accuracy Accuracy Sandal
< Name 260 0.50 0874 Showing first 10 runs
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dlses .
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X Aipsce

Name: glowing-sweep-13
batch_size: 109

o 140 A = X
@® @ hopeful-sweep-198 7 025 CL TR E LY
" accuracy: 0.8735

® @ eager-sweep-203

® fresh-sweep-197 100 - . o M

80 Z 0854
@ @ robust-sweep-193
60 0.10 0.852 0 2 4 3 8 10 12

B Obrazek 2.11 Vizualizace ladéni hyperparametrii pomoci weights and biases. Zdroj: [%]

2.6 Augmentace dat

Augmentace dat v sobé zahrnuje soubor metod tpravy zdrojovich dat, jako je napriklad zména
odstinu, zrcadlové prevrdcent, pootocent, mebo tvorba mozaiky. Takovdto uprava dat md velky
vliv na schopnost modelu sprdvné fungovat ma novych datech. YOLOuvS pri trénovdni provddi
augmentaci dat automaticky a v této sekci priblizim jeji fungovdni.
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DBSCAN

2.6.1 Odstin, sytost a saturace

Uprava téchto hodnot u trénovacich dat napomahd modelu simulovat jiné svételné podminky,
nez jsou v nich zachycené a model se jim tak 1épe prizptsobuje.

= hsv__h — upravuje hue, neboli odstin snimkt
= hsv__s — upravuje saturaci snimku

= hsv__ v — upravuje jas snimka

2.6.2 Rotace, posuny, skalovani

Tyto transformace poméhaji modelu simulovat pohledy z jinych uhli, pozic a vzdalenosti.
= degrees — otaci snimek o dany pocet stupni

= translate — provadi posun obrazku v zavislosti na velikosti snimku

= scale — skaluje obrazek

2.6.3 Prevraceni a zrcadleni
m flipud — nastavuje pravdépodobnost, se kterou se obrézek otoc¢i vzhuru nohama

m fliplr — nastavuje pravdépodobnost, se kterou se obrazek zobrazi zrcadlové obracen

2.6.4 Vyrezy a mazani

Vytiznutim ¢i smazanim ¢asti obrazku nutime, aby model vychézel pouze z toho, co mu zbyva,
a to zlepsuje jeho schopnost generalizace.

= erasing — nastavuje, jak velka ¢ast obrazku bude smazana

= crop__fraction — nastavuje, jak velkd ¢ast obrazku mé byt ofiznuta z kraju

2.6.5 Mozaika a skladani augmentaci

Jak jsem uvedl v sekci 2.3.2.2, YOLOvVS si z YOLOv4 prevzalo mozaiku. Jednéd se o zpusob
augmentace, ve kterém model skldda vice trénovacich snimki do jednoho.

YOLOVS je diky vSem vyse zminénym metodam schopné tvorit komplexni trénovaci data,
kterd vyrazné zvysuji pripravenost modelu na nové, dosud nevidéna data. Na obrazku 2.12 mu-
zeme vidét priklad jedné davky trénovani.

2.7 DBSCAN

DBSCAN je shlukovacim algoritmem, ktery dobie pracuje s hustotou dat a umi odfiltrovavat
odlehlé body. Funguje na béazi tvoreni shlukta pomoci klicovych boda v datech. Pro kazdy datovy
bod je spocitan pocet jeho sousedu ve vzdédlenosti mensi nez epsilon. Jakmile méa néjaky bod
vice nez min__samples sousedi, stane se bodem klicovym. DBSCAN pak bere tyto klicové
body a vytvari z nich clustery. Body, které jsou sousedy s klicovym bodem jsou s nim ve stejném
clusteru. Pokud spolu dva klicové body sousedi, tvoii stejny cluster. Na obrazku 2.13 mlzeme
vidét tii clustery. Oranzovy, zeleny a ¢erveny. Sedé body v datech nespadaji do Zadného clusteru
a jsou povazovany za odchylky v datech. [Eﬁ]
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DBSCAN
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B Obrazek 2.12 Trénovaci davka ukazujici augmentovand data. Zdroj: Vygenerovano pti trénovani mo-
delu YOLOv8
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DBSCAN

DBSCAN Clustering

B Obrazek 2.13 Ukédzka fungovani DBSCANu. Zdroj: [@]




Kapitola 3

Analyza

V' této kapitole popisuji, jak vypadaji zdrojovd data, jok jsou rozmanitd a kolik jich mdm
k disposici. Ddle zde proberu mozné postupy detekce a ndsledného zpracovdani klicovijch ¢innosti.
V neposledni radé také zminim moznosti, jak zvysovat spolehlivost nasich viysledki. A nakonec
zadefinuji metriky, kterymi by se dala merit uspésnost celého Tesent.

3.1 Analyza dat

Pro vytvoreni dobrého teseni je nutno nejdrive pochopit, jok vypadaji data, ze kterych budeme
vychdzet a jak bychom s nimi meli naklddat. 'V této sekci wvedu, kolik dat mdam k disposici. Jak
jsou rozmanitd a jak by se méla rozdélovat do trénovacich, validacnich a testovacich mnozin.

3.1.1 Mnozstvi dat

Od firmy Profinit jsem k vypracovani této bakaldrské prace dostal k disposici data z japonského
letisté Tokachi—Obihiro. Jednd se o celkem 313 videi o délce 15 minut. To jest celkem necelych
80 hodin zadznami. FPS neboli pocet snimki za sekundu v téchto videich je 30. Celkovy pocet
snimku v datasetu je 313-15-60-30 = 8451 000. Toto ¢islo je velmi vysoké, ovsem vétsina téchto
snimku je velmi podobné, protoze se jedna o video, na kterém vétsinu ¢asu nedochézi k velkym
zménam.

3.1.2 Rozmanitost dat

Kazdy dataset je jing a prindsi s sebou sva specifika. V této subsekci se pokusim priblizit, s jakymi
situacemi se muzeme v nasich datech setkat a jaké obtize s tim mohou byt spojené. Rozeberu vliv
dennich dob a pocasi a popisu, jak vypadaji letadla, kterd v datech prijizdi na letistni stojanku.

3.1.2.1 Pocasi a denni doba

Odbavovani letadel je zachycovano ve 4 ruznych podminkach. Témi jsou:
m slunecno — obrazek @

= zatazeno — obrazek m

= deitivo — obrézek 3.1c

= noc — obrazek M
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Analyza dat

vvvvv

podminky jsou v zaznamech pofizenych za desté a v noci.

Dést méni vzhled letistni plochy. Za slune¢ného a zatazeného pocasi jsou ¢ary na letistni plose
dobre viditelné, ale za desté se mokra plocha leskne, a tak nejsou dilezité znacky vidét — napr.
znacka, na které ma letadlo zastavit. Dalsim faktorem zhorsujicim viditelnost jsou destové kapky
pokryvajici pfimo objektiv kamery. Jedna takova kapka pak mize zakryvat i vétsi ¢ast obrazu.

Zaznamy porizené v noci prekvapivé nejsou problematické z hlediska viditelnosti. Letisté, na
kterém jsou videa porizovana je velmi dobre osvétleno. Diky tomu jsou vSechny pro nés dulezité
objekty bez problémi viditelné. Jediny problém je v tom, ze objekty mohou vypadat odliSné nez
pres den. Napriklad oteviené dvefe zavazadlového prostoru jsou pres den vyrazné tmavsi nez
zbytek letadla. V noci ovSem je zavazadlovy prostor osvicen, a tak vypada obdobné svétle jako

s v

ostatni ¢asti letadla.

(c) Ukézka destivého podasi (d) Ukézka stojanky v noci

B Obrazek 3.1 Ukdzky podminek. Zdroj: Screenshoty z dat

3.1.2.2 Letadla

Na stojanku v datech prijizdéji dva typy letadel. Jedno je o poznani vétsi, piiklad takového
letadla 1ze vidét na obrazku B]ﬂ Dvere jeho zavazadlového prostoru se oteviraji vyklapénim
smérem ven a tudiz jsou dobfe viditelné. Tento fakt muzeme vidét na obrazcich 3.2a a 3.2b.
Druhy typ letadla je mensi, mizeme ho vidét na obrazku 3.1h. Jeho dvere se naopak vyklapéji
dovnitt, z ¢ehoz vyplyva, ze dvefe pri otevieni nejsou viditelné, v letadle ziistane pouze patrny
otvor, jak mizeme vidét na obrazcich 3.2¢ a 3.2d.

Vétsina letadel na videich je bilych a maji na sobé pouze logo Japan Airlines. V malé ¢asti
videi je letadlo polepené. Problematic¢téjsi je to prevazné, pokud jsou tyto polepy Cerné a pobliz
dveri zavazadlového prostoru. V takovém piipadé jsou oteviené dvere hure viditelné. Polepené
dvere muzeme vidét na obrazku 3.3b a nepolepené na obrazku 3.3a.
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Vybér a rozdéleni dat

(a) velké letadlo — zadni (b) velké letadlo — pfedni  (c) malé letadlo — zadni (d) malé letadlo — predni

B Obrazek 3.2 Porovnani vzhledu otevienych dveti letadel. Zdroj: Screenshoty z dat

(a) Dobfte viditelné dvere (b) Hure viditelné dvere kvili polepim

B Obrazek 3.3 Porovnéani rozliSitelnosti dveri na bilém letadle vs na polepeném. Zdroj: Screenshoty
z dat

3.2 Vybér a rozdéleni dat

Data vychézi z videa, které je rozdéleno na jednotlivé snimky a ty jsou oanotované. Casto se miize
stat, ze dva snimky po sobé vzané jsou identické. Nedava tedy smysl délit dataset obrazku z videi
nahodné. Mohlo by se totiz stat, ze v trénovaci a validacni mnoziné se objevi prakticky stejny
obrazek. Bude tedy lepsi rozdélit data rovnou na drovni videi a mit tedy trénovaci, validacni
a testovaci videa. Validac¢ni videa jesté rozdélim na dvé ¢asti. Prvni ¢ast validac¢nich videi bude
testovat presnost modelu pri trénovani. Na druhé ¢asti spoc¢itam metriky a diky témto vysledkim
mohu dale ladit postprocessing modelu.

Kazda sada dat by méla obsahovat vsechny kombinace podminek a letadel. Diky tomu bude
model natrénovan a vyhodnocen pro vSechny nadm dostupné podminky.

3.3 Moznosti postupu

Pro vytvorend idedlniho reseni je nutné nejprve vymyslet postup, kterym budeme dané problémy
resit. V této sekci budu popisovat rizné moznosti, jak by bylo mozné postupovat pri reseni detekce
klicovijch c¢innosti. Zhodnotim pouZitelnost téchto postupt a zminim jejich vijhody a nevghody.



MozZnosti postupu

3.3.1 Detekce zaparkovani letadla

V ndsledugjici subsekci se zamérim na problém detekce zaparkovdni letadla a na zpiusoby, jakymi
by se dal resit. Vsechny mozZnosti se odviji od detekce predniho kola letadla. Na zemi letistni
stojanky je Zlutym krizkem oznaceno misto, kde md letadlo po prijezdu zastavit svym prednim
kolem. Pozice predniho kola na krizku je tedy nejlepsim ukazatelem, Ze je letadlo zaparkované na
spravném miste.

3.3.1.1 Detekce kiizku

Nejprimocarejsim postupem, jak zjistit, ze letadlo zastavilo prednim kolem na misté vyznaceném
kiizkem je detekce samotného ktizku a predniho kola letadla. Pokud jsou detekované pozice téchto
dvou objekti blizko sebe, mizeme ucinit zavér, ze letadlo na kiizku opravdu stoji. Jak jsem ovsem
zminil v sekci 3.1.2.1, znacka na zemi pri desti neni dobfe vidét z divodu odleskti na mokrém
povrchu. Tato metoda je tedy zavisld na pocasi a neni spolehliva. Krizek je vidét na obrazku
. Ukéazka pocasi pri kterém krizek vidét neni je na obrazku 3.4b.

(a) Ukézky dobfe viditelného kiizku (b) Ukézky Spatné viditelnosti kiizku

B Obrazek 3.4 Viditelnost kifzka za riznych podminek. Zdroj: Screenshoty z dat

3.3.1.2 Pramérni pozice kola v datech

Dalsim napadem, jak Tesit tento problém bylo vyuziti primérné pozice kola v datech. Jedna
se o velmi jednoduchy pristup. Kolo stravi na parkovaci pozici zdaleka nejvice ¢asu. Z toho
vyplyva, Zze mnozstvi dat, kde je kolo zaparkované je vyrazné vyssi, nez kdekoli jinde, a tak se
prumér bude nachazet blizko parkovaci pozice. Bohuzel ale ve zbytku dat se letadlo a jeho kolo
pohybuje smérem k ranveji a nikdy ne na opa¢ny smér. Tento fakt vychyluje praumér ¢astecné
doleva nahoru, a neni tak idedlni reprezentaci parkovaciho mista. Vidét to muzeme na obrazku
3.5. Pottebujeme tedy vymyslet robustnéjsi reseni.
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MozZnosti postupu

B Obrazek 3.5 Oznaceni primérné pozice kola v trénovacim datasetu. Zdroj: vlastni graf

3.3.1.3 Rozdéleni obrazu na obdélniky

Toto feseni by mohlo spocivat v rozdéleni obrazu na obdélniky. Mohl bych si pak ulozit pocet
vyskytu stfedu kola v datasetu v kazdém obdélniku a ten s nejvétsim poctem vyskyta prohlésit
za spravné misto pro parkovani letadla. P¥i spravném nastaveni poctu obdélnika pak jeden
obdélnik opravdu zahrnuje pravé misto, kde by kolo letadla mélo zastavit pri parkovani. Problém
je v nutnosti nastavovani poc¢tu téchto obdélnikn tak, aby jeden obdélnik dobfe popisoval spravné
parkovaci misto. Na nasich datech to neni problém. Mame data z jedné kamery a jednoho thlu,
takze staci toto nastavit a detekce bude fungovat spravné. Rad bych ale nalezl feseni, které bude
obecné fungovat i pii aplikaci na datech z jiného letisté, jinych kamer a hlt pohledu. Model pri
takovémto prenosu bude potiebovat dotrénovani, ale metody, které vyuzivam na zpracovani jeho
ledkﬁ by mély byt prenosné. Ukéazka obdélnikii a cetnosti vyskytt kol v nich je na obrazku
3.6
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MozZnosti postupu

B Obrazek 3.6 Obraz rozdéleny na obdélniky. Cisla v obdélniku popisuji pocet vyskytt kola v daném
obdélniku ve videich z trénovactho datasetu. Zdroj: vlastni graf

3.3.1.4 Clusterovani pomoci DBSCANu

vevs

Prenosnou univerzalnéjsi metodou by mohla byt shlukova analyza pozic kola v datech. Bude sice
potfeba pro kazdou kameru na novych letistich shlukovat samostatné, ale takové feseni by mélo
fungovat. V datech letadlo po vétsinu Casu stoji na vyznaceném misté. Vytvarii se tam jeden velky
shluk pozic, ktery se pokusim najit. Pokud bude pozice kola detekovana v daném shluku, mizeme
z toho odvodit, zZe letadlo zaparkovalo na spravném misté. Na rozdil od praméru je clustering
robustnéjsi, a tak najde opravdu nejcastéjsi pozici kola v datech.

V nasem pripadé lze vychézet z dat trénovacich. Neni nutné zobecnovat pro rizné pozice
kamer a jejich thly sniméni. Pro vétsi obecnost je ale mozné nechat model po dobu naptiklad
jednoho dne detekovat pozice kola a pouzit takto ziskana data ke clusteringu.

Ke clusterovani budu pouzivat algoritmus DBSCAN o kterém jsem psal v sekci . Pokud
spravné nastavime parametry eps a M, muzeme dostat shlukovani, které ma jeden maly shluk
okolo parkovaciho bodu a zbytek jsou outliery. Kdyz pak letadlo ptijede na parkovaci misto, kolo
se dostane do parkovaciho shluku a muzeme prohlésit, ze je letadlo na misté.

Také je moznost nastavit M na nizsi ¢islo a pak se ndm v datech objevi shluky tii. Nejvice
bodt bude stale v parkovacim shluku, dalsi shluky oznacuji mista, kde letadlo stava po odbaveni,
kdyz c¢eka na volnou ranvej. Tuto informaci by bylo mozné také vyuzit.
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MozZnosti postupu 25

DBSCAN Clustering DBSCAN Clustering
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(a) 1 nejvétsi cluster (b) 3 nejvétsi clustery

B Obrazek 3.7 Ukézka clusterovdni. Zdroj: vlastni graf

3.3.2 Detekce otevreni zavazadlového prostoru

Vzhledem k tomu, ze oteviené dvere zavazadlového prostoru vypadaji uplné jinak, nez dvere
zaviené — ty nejsou od zbytku letadla rozeznatelné, staci detekovat pouze stav otevienych dveri.
Jakmile se dvefe za¢nou otevirat, model to zaznamend a informaci preda k dalsimu zpracovani.

3.3.3 Detekce pripojeni tunelu pro priichod pasazéri

V této subsekci zminim moznosti detekce a ndsledného odvozeni stavu pripojent tunelu pro prichod
pasazéri.

3.3.3.1 Detekce celého tunelu a letadla

Prvni moznosti bylo detekovat cely tunel pro prichod pasazéri, u tohoto pristupu je ale kom-
plikované, jak posoudit, kdy je opravdu tunel pripojen a kdy je pouze pobliz letadla.

3.3.3.2 Detekce priniku hlavy tunelu a letadla

Druhou moznosti je detekovat pouze hlavu tunelu. Pfi tomto pristupu je jednodussi odvozeni, ze
tunel je opravdu pripojen k letadlu. Napiiklad kdyZ bounding box letadla z 90 % piekryva hlavu
tunelu, mizeme ucinit zavér, ze je tunel pripojen. Pokud je hodnota prekryvu nizsi, usoudime,
ze tunel se vzdalil od letadla.

3.3.3.3 Detekce stavu pripojeni

strisku, jak mizeme vidét na obrazku 3.8d. Vypada tak odlisné od mostu, ktery je sice blizko
letadla, ale neni pfipojen, viz obrazek 3.8¢. Pokud letadlo neni pobliz, mizeme se v datech setkat
s mostem s vysunutou st¥iskou viditelnou na obrazku 3.8b a se stfiskou zatazenou, jak mizeme
vidét na obrazku 3.8a. Pri pripojeni mostu je tedy vytazend stfiska a hlava nastupniho mostu
je z velké casti zakryta letadlem. Model by tak mohl byt schopen detekovat primo stav, kdy je
tunel k letadlu pfipojen.

Treti moznosti je detekovat pouze stav, kdy tunel je pripojen. Pri pfipojeni k letadlu most spusti
E



Zvysovani spolehlivosti vysledkia

(c) Pripojujici se ndstupni most bez vysunuté st¥isky (d) Pfipojeny ndstupni most s vysunutou st¥iskou

B Obrazek 3.8 Porovndni stavll nastupniho mostu

3.4 ZvysSovani spolehlivosti vysledkia

V této sekci se zamérim na cesty, jok zlepsit chovdni nasich vysledki. Zminim moznosti, jok vy-
lepsit chovdani samotného modelu, popisu dilezitost timeoutu na potvrzeni detekce a také rozeberu
ladéni pomoci nastavovdni minimdlni konfidence u detekce.

3.4.1 Zvysovani vykonnosti modelu

Zvyseni vgkonnosti modelu je nejprimejsi cesta, jak zlepsit chovdani celé aplikace. V této sekci
popisu cesty vedouci ke zpresnéni detekci modelu samotného. Chovdni modelu se dd zlepSovat
poskytnutim vétsiho a rozmanitéjsiho datasetu pro trénovdni, vybérem modelu s vétsim poctem
parametri a vyladénim hyperparametri pro trénovdni modelu.
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Navrh metrik pro hodnoceni vysledka

3.4.1.1 ZvySovani poc¢tu anotovanych dat

Jednou z cest, jak zlepsovat chovani modelu, je zvySovani velikosti datasetu. Model pak trénuje
v rozmanitéjsich podminkach, a to oddaluje preucovani. Jak jsem jiz zminoval vyse, nas dataset
aktualné obsahuje 56 videf s délkou okolo hodiny. Cim vice videi se mi podaif oanotovat, tim lépe
bude model schopen reagovat na rozlicné anomalie v datech. Problémem je, Ze anotace téchto
videi je ¢asové narocna a velké mnozstvi dat v datasetu také prodluzuje dobu potfebnou pro
trénovani.

3.4.1.2 Zvoleni vétsiho modelu

Vykon modelu mizeme jednoduse zvysit vyuzitim vétsiho modelu s vice parametry. Zalezi na
vypocetnich prostfedcich pro trénovani a pro naslednou detekci. Trénovani vétsiho modelu by na
vykonnych grafickych kartach nebyl problém, ovsem pomalejsi inference by mohla mit za nasledek
nutnost vétsich ¢asovych kroki mezi detekcemi pfi real timovém pouziti. Castéjsi detekce nam
umoznuje ovérovani vysledki detekce pomoci sady po sobé jdoucich detekovanych snimki.

3.4.1.3 Vyladéni hyperparametria

Vyladéni hyperparametrii pro trénovani modelu je vypocetné nejnarocnéjsi moznosti, jak zlepsit
chovani vysledného modelu. O teorii ladéni hyperparametri a o jejich vlivech jsem psal v sekci
2.4. Problémem je, ze pocet kombinaci hyperparametri roste exponencidlné v zavislosti na poctu
hyperparametri, které chceme ladit. Pro kazdou kombinaci musime spustit trénovani a ponechat
ji dostatek casu, aby se mohl vliv hyperparametru projevit.

3.4.2 Timeout na potvrzeni detekce

Pri detekci modelu se muze stéavat, ze urcCité objekty detekuje spatné. Takové chybné detekce
ovsSem casto po par snimkach zmizi. Je tedy mozné pockat par sekund a pokud dany objekt po
celou tuto dobu detekujeme v néjakém stavu, mizeme potvrdit, Ze se objekt opravdu v daném
stavu nachazi.

3.4.3 Nastaveni limitu konfidence

Nastaveni limitu konfidence nam umozni jednoduse odfiltrovat detekce, u kterych si model neni
jist jejich spravnosti. Zvysenim této hodnoty bychom dosahli vyrazného odfiltrovani nechténych
chybnych detekci. Samoziejmeé kazdé zlepseni jedné vlastnosti nese za néasledek zhorseni jiné.

Tento problém lze ale ¢astecné vytesit vyuzitim class-specific konfidence thresholdu. Trik
spociva ve filtraci detekei s nizkou konfidenci, kde ale tyto limity nastavujeme pro kazdou tridu
rozdilné. Pokud tedy u néjaké tridy model casto detekuje objekt s nizkou konfidenci, je mozné
limit této tridy snizit, a tim mu umoznit danou detekci ucinit. Jiné tfidy nemusi mit problém
s nizkou konfidenci, jejich pravdivé detekce mohou byt vyssi nez 0,5, ale mtze dochazet k haluci-
nacim s konfidenci 0,3. Miazeme pak limit téchto t¥id leh¢ich na detekci zvysit, a tim odfiltrovat
mylné detekce.

3.5 Navrh metrik pro hodnoceni vysledka

Ndvrh metrik, které dobre popisuji chovdni a spolehlivost modelu je zdsadni pro dobré ladeni
resent na validacnich datech. Také je potreba navrhnout metriky pro dobrou reprezentaci vysledki
naseho reseni. V této sekci wvedu, jaké metriky budu uZivat pro vyhodnocovdni fungovdni jak
modelu samotného, tak i celého naseho Tesentd.
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3.5.1 Metriky modelu

Pri trénovdni modelu potrebujeme védeét, jak dobre se uci. V této sekci vysvétlim, jak funguji
metriky pouZivané pro vyhodnocovdni detekce objektii.

3.5.1.1 Intersection over Union

Intersection over Union neboli IoU ndm déava zptsob, jak vypocitat presnost umisténi boundiﬁg

boxu. Vzorec pro IoU je definovan takto: JoU = —Plocha priniku _ AOB {jx4,4n0 na obrazku 3.9
plocha sjednoceni AUB

3.5.1.2 Precision, Recall a F1

Pro vypocet téchto hodnot potiebujeme nejprve zadefinovat co znamenaji nasledujici hodnoty:
= True Positive (TP) — detekujeme objekt, ktery se tam opravdu nachazi

= True Negative (TN) — nedetekujeme nic, a zddny objekt se tam ani nenachdzi

= False Positive (FP) — detekujeme objekt, ale zddny tam nenf

= False Negative (FN) — nedetekujeme objekt, ktery ale na daném misté je

Na obréazku 3.10 mizeme vidét, co znamenaji.

Precision definujeme jako podil bounding boxi, které jsme detekovali spravné oproti vsem
bounding boxtum, které jsme detekovali.
. . _ T
Precision = TP 1 FP
Recall je definovan, jako podil bounding boxt, které jsme detekovali spravné oproti vsem

objekttim, které jsme méli detekovat.

_ TP
Recall = 553y TN

F1 skére se pouziva ke spojeni precision a recall do jedné hodnoty. Vzorec je harmonicky prumeér

téchto dvou hodnot a vypada takto:
F, — 9 . LPrecision-Recall
1= Precision+Recall

3.5.1.3 Precision-Recall Curve

Tato kiivka zobrazuje tradeoff hodnot precision a recall. Tyto hodnoty se vypocitaji za pouziti
ruznych konfidence thresholdi. Tento threshold udéva minimélni hodnotu konfidence detekce.
Pokud je hodnota konfidence nizsi, pak takovou detekci zahazujeme. Zahozenim spravné detekce
nam klesne recall, pokud ale zahodime Spatnou detekci, stoupd nam precision. Vizualizaci takové
kiivky mtzeme vidét na obrazku 3.11.
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Area of Overlap

loU =
Area of Union

B Obrazek 3.9 Ukazka vypoctu IoU. Zdroj: dﬁ]

True Positive - TP False Positive - FP

False Negative - FN

Ground truth box ~ Predicted box

=

The object is there, and Left: The object is there, but the predicted box has an
the model detects it, lol against ground truth box less than threshaold.

with an loU against

ground truth box above Right: The object is not there, and the model detects
the threshold. one.

B Obrazek 3.10 Vysvétleni TP, FP a FN. Zdroj: ﬂﬂ]

The object is there, and
the model doesn't detect
it. The ground truth object
has no prediction,
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B Obrazek 3.11 Krivka precison recall. Zdroj: ﬂﬁ]

3.5.1.4 Mean Average Precision

Average Precision neboli AP je definovana jako plocha pod kfivkou precision-recall. Tato hodnota
je vypocitana pro kazdou tridu zvlast a z téchto hodnot se vypocita pramér. Tento primér na-
zyvame mean Average Precision se zkratkou mAP. Tyto hodnoty jsou zdvislé na IoU thresholdu.
Ten nédm 1ika, jak presné musi byt umistén bounding box oproti ground truth objektu.

Hodnota mAP50 nadm dévé informaci o mAP pro IoU threshold rovny 0,5. Casto se pouziva
mAP50-95, kterd déld jesté prumér mAP pro hodnoty IoU mezi 0,5 a 0,95 v krocich po 0,05.

Pro nase feSeni je dobrym ukazatelem metrika mAP50. Velkd presnost umisténi bounding
boxu pro nas neni dilezitd. Stac¢i ndim védét, zda klicové objekty detekujeme, ale presnost IoU 0,5
je pro nas naprosto dostacujici.
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3.5.2 Metriky reseni

3.5.2.1 Matice zamén

Jednou z metrik, kterou mizeme vysledky hodnotit, je pouziti matice zamén. Ta v sobé obsahuje
4 zakladni hodnoty. V nésledujicim rozpisu mtzeme vidét tyto metriky a na piikladu je uvedeno,
€O pro nas znamenaji:

m True Positive (TP) — detekujeme oteviené dvefe a je to pravda
m True Negative (TIN) — detekujeme dvefe zaviené a je to pravda
= False Positive (FP) — detekujeme dvere oteviené, kdyz jsou zaviené
= False Negative (FN) — detekujeme dvefe zaviené, ale jsou oteviené

Na prikladu uvadim logiku ohledné otevreni dveri. Stejné funguje metrika u stavu zaparkovani
letadla a pripojeni mostu.

3.5.2.2 Odchylky na krajich

Matice zdmén nam déva dobry vhled do obecného fungovani naseho reseni, nefekne nam ale
zadné blizsi informace o tom, jak dobry by byl na$ model v praxi. Pro aplikovani v redlném svété
je dulezité veédét, jak presné model detekuje zacatek a konec klicovych udélosti. Bylo by tedy
dobré mérit, jestli model detekuje otevieni dveri, zaparkovani letadla a pripojeni mostu o deset
sekund diive ¢i pozdéji. To samé chceme mérit pri zavieni dveri, odjezdu letadla a odpojeni
mostu. Tyto hodnoty ndm daji dobry vhled do detailniho chovani modelu. MiZeme diky nim
pak ladit zpracovani detekci modelu, a tak optimalizovat vysledky.

Pokud se stane, ze na vétsiné videi ma TeSeni odchylku deseti sekund, ale na jednom videu
s velmi $patnymi podminkami se ndm detekce nedari a vysledna odchylka je v fadu minut, bude
lepsi tyto pripady rozdélit a prezentovat oddélené jako bézné chovani feSeni a chovani feSeni
za Spatnych podminek.

Popis hodnot v metrikach

= true_ start — pocet sekund od zacatku videa do zacatku klicové ¢innosti v realité

= detected__start — pocet sekund od zacatku videa do zacatku detekce klicové ¢innosti

= true__end — pocet sekund od zacatku videa do konce klicové ¢innosti v realité

= detected__end — pocet sekund od zacatku videa do konce detekce klicové ¢innosti

Popis vypoctu odchylek Bereme v potaz pouze kladné hodnoty odchylek, proto nejmensi
vysledek muze byt nula.

= brzky zacatek — klicova ¢innost byla zaznamendna diive, nez zacala v realité:

min(0, true__start — detected__start)

= pozdni zacatek — klicova Cinnost byla zaznamendna pozdéji, nez zacala v realité:

min(0, detected__start — true__start)

= brzky konec — detekce klicové Cinnosti byla ukoncena diive, nez v realité:

min(0, true__end — detected__end)

= pozdni konec — detekce klicové ¢innosti pretrvavala déle, nez v realité:

min(0, detected__end — true_end)
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3.5.2.3 Vyhodnoceni chybnych detekci

Nejzasadnéjsim problémem, ktery miize vyvstat je chybna detekce. Nejedna se pouze o par sekund
drivejsi ¢i pozdéjsi detekce. Jedna se o detekovani situace mimo chvile, kdy k ni dochazi a také
o mezery v detekci v pripadech, kdy jsme stale méli klicovou ¢innost detekovat. Pokud dete-
kujeme, ze letadlo odjelo ve chvili, kdy stéle stoji na stojance, nastane v praxi chaos. Obsluha
letisté pocitd, ze stojanka je volna a informuje jiné letadlo, ze muze zaparkovat na ni. Jiné leta-
dlo prijede k plné stojance a mame problém. Tyto situace musime omezit na minimum. Chybné
detekce se daji rozdélit do 3 kategorii. Témi jsou:

= brzka chybna detekce — délka intervalu detekce, v pripadé, Ze zacne a skonci pred zacatkem
spravného intervalu

pocet brzkych chybnych detekci — pocet souvislych intervalt spadajicich do kategorie
brzké chybné detekce

= mezera v detekci — délka preruseni detekce, v pripadé, Ze celé preruseni spada do intervalu
klicové ¢innosti v realité
pocet mezer v detekci — pocet souvislych intervali spadajicich do kategorie mezera v de-
tekci

= pozdni chybna detekce — délka intervalu detekce, v pripadé, ze zacne a skonéi po skonceni
spravného intervalu

pocet pozdnich chybnych detekci — pocet souvislych intervali spadajicich do kategorie
pozdni chybné detekce

U téchto situaci bude dobré brat v potaz pocet chybnych detekei i jejich délku. Neni totiz
takovy problém, kdyz tato chyba trva par sekund. Obsluha letisté by na takové hladseni nestihla
zareagovat a k problému by tedy nedoslo. Samoziejmé pokud by k takovym kratsim chybam
dochéazelo casto, nebyl by systém spolehlivy, a tim padem by nebyl ani pouzitelny.
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Kapitola 4

Implementace

V této kapitole budu vyuzivat ndstroje, metody a postupy zminéné v predchozich kapitoldch
pri samotné implementaci TeSeni. Od zpracovdni dat ze syrové podoby do formy pouZitelné
pro trénovdni modelu prejdu k trénovdni samotnému. Zminim, jak jsem porovndval pouZi-
telnost metod sepsanijch v predchozi kapitole. Nakonec proberu implementact vypoctu metrik
zminéngch vijse a pomoct informact, které mi tyto metriky daji na validacnich datech, se jesté
pokusim vylepsit chovdni resend.

4.1 Data

V této sekci popisi, jak jsem naklddal s daty, které mdm k disposici. Popisu predzpracovdni dat
a jejich prevod na jednotné celky. Zminim, jak jsem se rozhodl data rozdélit na trénovact, validacni
a testovaci mnoziny. Popisi, jak jsem postupoval pri anotaci dat a které objekty jsem labeloval.

4.1.1 Predzpracovani dat

Jak jsem zminoval v subsekci M, k disposici mam 313 videi o délce 15 minut. Na téchto
videich jsou zaznamenédny ¢asti odbavovani letadla. Pospojoval jsem je do souvislych celku tak,
aby jedno video zobrazovalo celkové odbaveni jednoho letadla. Tato vysledna pospojovand videa
jsou dlouha 45 min az 1 h 45 min, podle rychlosti obsluhy a naroc¢nosti vykondvanych ¢innosti.

Pri spojovani videi jsem Tesil na problém s velikosti spojenych celkii. Mnozstvi bézné dostup-
nych nastroji neumoznuje nastavovat bitrate. U nasich dat je nizky. Pohybuje se mezi 200 a 500
kbps. Bitrate u videi s rozlisenim 1280x720 byva pfes 1000 a néstroje na spojovani maji jako
minimum takovou hodnotu. Po spojeni videi se muze stat, ze z 12 GB dat budeme mit zbytecné
50 GB. Je tedy nutné zajistit podobny bitrate, jako u ptavodniho videa. Vyuzil jsem nastroj
HD video converter factory [26], ktery umoziiuje ponechat bitrate ptivodniho videa. Vysledkem
spojovani bylo:

m 17 videl pii zatazeném pocasi
m 14 videif natocenych v noci
m 12 videf za desté

m 13 za slunec¢ného pocasi
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4.1.2 Vybér a rozdéleni dat

Trénovaci i validaéni mnoziny musi obsahovat videa ze vSech ¢tyrech podminek. Miniméalné tedy
musim oanotovat 8 videi. To bude zdklad datasetu. Nejspise bude nutné tato data rozsirovat,
protoze kombinaci situaci v datech je mnoho. Zbyla nepouzita videa budou slouzit pro testovani
naseho feseni. Budu klést diraz na striktni oddéleni téchto datovych mnozin.

4.1.3 Labeling dat

U labelingu dat je nutnd konzistence. V této subsekci zminim, jok budu data anotovat a vydefinuji
pravidla pro anotaci kazdé klicové cinnosti, kterjch se budu drzet pri anotaci dat. Videa z datasetu
anotuji kazdou sekundu, to znamend, zZe z hodinového videa ziskam 3 600 anotovanych obrdzki.

4.1.3.1 Labeling otevienych dveri zavazadlového prostoru

letadla objevi dvé ,,okynka“, kterd mizeme vidét na obrazku 4.1a. To je prvni znak, ze se dvere
otev1raJ1 Labeling pokracuje po dobu procesu otevirani 4.1b, plneho otevreni m a zavirani
Labehng ukoncuji, jakmile se dvefe plné zaviou a ,,okynka“ prestanou byt vidét 4 1d.

(a) dvé ,okynka“ (b) otevirdni/zavirani (c) plné otevrené dvere (d) zaviené dvefe

Velké letadlo Oteviené dvere zavazadlového prostoru labeluji od chvile, kdy se u velkého
@ 1b

B Obrazek 4.1 Ukézka stavi dveri velkého letadla

Malé letadlo U malého letadla labeluji od chvile, kdy se objevi mezera mezi dvefmi a zbytkem
trupu . Dvere se nasledné otevrou plné 4.2b a na konci procesu nakladky a vykladky se zavrou.
Za zaviené OV&ZUJ] dvete od chvile, kdy se spojila se zbytkem trupu, a tak neni na obraze patrna
mezera.

(a) otevirdni/zavirdni (b) plné oteviené dvere (c) zaviené dvere

B Obrazek 4.2 Ukézka stavil dveri malého letadla

4.1.3.2 Labeling pripojeného tunelu

Pfipojeni tunelu labeluji po dobu, kdy je jeho stifiska plné piipojena k letadlu 4.3a. Anotaci
ukoncuji ve chvili, kdy se striska zacne zvedat a je viditelnd mezera mezi ni a trupem letadla
4.0D.
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(a) plné pripojen (b) pripojovani/odpojovani (c) plné odpojen

B Obrazek 4.3 Ukézka pripojovani tunelu

4.1.3.3 Labeling predniho kola letadla

Predni kolo letadla v datech labeluji po celou dobu, kdy je dobie viditelné. Jako hranici pro
»dobrou“ viditelnost jsem stanovil, ze se kolo musi nachazet na svétlejsim povrchu letistni sto-
janky a ne na prijezdové cesté. Tato obraz je znazornéna vysrafovanim na obrazku 4.4. V noci
anotaci provadim po celou dobu, kdy je kolo viditelné na obraze. Tento fakt je limitovan kvalitou
osvétleni letistni stojanky.

B Obrazek 4.4 prostor ve kterém labeluji kolo. Zdroj: vlastni screenshot

4.1.4 Nastaveni konfigurace datasetu

YOLOVS pracuje s .yaml konfigura¢nimi soubory k nastaveni informaci potfebnych k trénovani.
Train a val hodnoty urcuji relativni cesty k trénovacim a valida¢nim datim. Hodnota nc urcuje
pocet tiid, které se snazime detekovat a names obsahuje seznam nazvu téchto tiid. Poradi tiid
musi korespondovat s oc¢islovanim t¥id v labelingu. Priiklad .yaml souboru, ktery pouzivam je
k vidéni v ukazce 4.1
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Prvotni trénovani modelu
B Listing 4.1 Ukdzka .yaml konfigurace

train: airport_dataset_new_approach/train/images
val: airport_dataset_new_approach/val/images

nc: 3
names: ["Cargo_Door_Open", "Tunnel_Attached", "Wheel"]

4.2 Prvotni trénovani modelu

Prvotni model trénoval na ¢tyrech videich, ktera zachycuji vSechny svételné podminky. Dalsi ¢tyti
videa byla pouzita jako valida¢ni. Tato data byla anotovana podle pravidel popsanych v sekci

.1.3. Natrénoval jsem dva modely. Jeden s rozliSenim 640 px a druhy s rozlisSenim 1280 px.
Oba modely na ¢tyfech validac¢nich videich vykazovaly dostatecné dobré vysledky. Mensi model
natrénovany na zmensenych obrazcich mél problémy s detekei kola letadla, a tak jsem zvolil model
1280 px. Na obrézku 4.5 jde vidét graf mAP50 téchto modeli v zavislosti na poc¢tu trénovacich
epoch.

metrics/mAP50(B)

100

Run * Relative
new_1280 . 1.116 day
new_640 17.94 hr

B Obrazek 4.5 Porovnani MaP50 modela. Zdroj: vlastni screenshot

4.3 Zpracovani detekci

V této sekci vyberu nejlepsi kombinaci postupti zminéngch v kapitole analyza. Uvedu, jak budu
postupovat pri zpracovdvani detekovdni pripojent tunelu, parkovdni letadla a otevrent dveri zava-
zadlového prostoru.

4.3.1 Tunel a dvere zavazadlového prostoru

Pro detekci pfipojeni tunelu jsem se rozhodl pouzit metodu popsanou v sekci 3.3.3.3. Ta je, stejné
jako metoda na detekovani dveti zavazadlového prostoru, velmi pfimocara. Jakmile je detekovana
jeji prislusna trida, zpracovavame informaci, ze k dané klicové ¢innosti dochézi.
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4.3.2 Letadlo parkuje na vyznaceném misté

Pro detekci stavu, kdy je letadlo zaparkované na spravném misté a mtzou na ném tedy byt
provadény tkony spojené s pripravou na dalsi odlet, pouzivam pristup zminovany v sekci 3.3.1.4.

Chcei demonstrovat, Ze tento postup je prenosny i pfi prechodu na jinou kameru, na jiném
misté, snimajici pod jinym thlem. Data o pozicich tedy neberu z anotované trénovaci mnoziny,
ale simuloval jsem, ze kamera po néjakou dobu snim4 pozice kol. Dal jsem tedy modelu k detekci
par videi z datasetu. Uklddal jsem pozice, které model detekoval a na takto ziskanych datech
jsem provedl clustering. Parkovaci misto z néj bez problému vyplynulo, a tak vime, ze by tento
postup mél byt pouzitelny i na novych datech. Tento fakt mtizeme vidét na obrazku 4.6

DBSCAN Clustering

@ Outliers

X

B Obrazek 4.6 DBSCAN clusterovani na datech z detekci. Zdroj: vlastni screenshot

4.4 ZvysSovani robustnosti v praxi

4.4.1 Timeout na potvrzeni detekce

Informace z modelu jsem se rozhodl zpracovavat nasledujicim zpasobem. Pii prvni detekci néjaké
udélosti zacne postprocessing pocitat ¢as, po ktery je dana detekce aktivni. Pokud model detekuje
udélost nepretrzité po dobu naptiklad 2 vtefin, je zménén stav. Napiiklad kdyz model 2 s detekuje
oteviené dvere letadla, vyvodime ze dvefe jsou opravdu oteviené. Tento krok zvysuje robustnost
modelu. Ve vyjimecnych piipadech se totiz mize stat, ze model na jednom snimku udéla chybnou
detekci. Takova detekce je zpravidla opravdu odchylkou a po par snimkach zmizi. V datech se
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mi povedlo v této chvili nalézt jednu takovou chybu. Tou je detekce otevienych dveri nakladniho
prostoru v mracich, kdyz obrys mrakt pripominal tvar pravé otevienych dveri. Chyba je vidét
na obrazku @4.7.

Cargo_Door_Open_0.32

4Cargo_Door_Open 0.95
"R Cargo_Do

B Obrazek 4.7 Chyba modelu na validacnich datech. Zdroj: vlastni screenshot

4.4.2 Nastaveni limitu konfidence

Zakladni chovani naseho modelu je takové, ze pri vizualizaci konfidence pise vpravo od nazvu
tridy detekce, a to ¢islem v intervalu 0 — 1. Jak muzeme vidét na jiz zminéném obrazku 4.7,
konfidence detekce ndkladnich dverich v oblacich je 0,32. To je velmi nizkd hodnota. Zakladni
chovani YOLA filtruje detekce s konfidenci nizsi nez 0.25. Tento limit muzeme zvysit, a tim se
zbavit chybnych detekci. V tomto pripadé bychom odfiltrovali detekce kola ve vétsi vzdéalenosti.
Detekce vzdaleného kola pri odjezdu letadla ze stojanky muzeme vidét na obrazku @.8. Bylo
by dobré vyuzit class specific konfidence threshold, zminény v kapitole . YOLOvV8 nema
tuto funkci implementovanou, ale je mozné si ji doprogramovat. Jeji implementace je trivialné
jednoducha viz ukazka kédu @

Dvere a tunel model detekuje s velmi vysokou konfidenci, pokud je detekce opravdu spravna.
Snizenim minimalni konfidence u kola letadla umoznime modelu detekovat kolo i na vétsi vzda-
lenost. Mylna detekce kola mimo oznacend mista nas nezajima. Neovliviuje totiz dalsi vyhodno-
covani situaci. Jediny problém by byl, pokud by kolo bylo mylné detekovano na parkovaci pozici.
Takovéto omyly model ¢asto nedéla (v datech jsem se s tim nesetkal), a tak upfednostnime
detekovani kola pti zhorSenych podminkach i za cenu potencidlné castéjsi chybné detekce.
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B Obrazek 4.8 Ukéazka nizké konfidence u detekce kola ve vzdalenosti. Zdroj: vlastn{ screenshot

B Listing 4.2 Filtrovani detekci pomoci class specific konfidence thresholdu

@staticmethod

def

__filter_by_confidence(detection_result, confidence_thresholds: list):

mmnn

Filters detection results to keep only those with confidence above the threshold.

:param detection_result: The result of a detection.

:param confidence_thresholds: List of minimal confidences for each class.

:return: Filtered detection results.

nimn

confidences = detection_result.boxes.conf

# convert from float to long to enable indexing

class_indices = detection_result.boxes.cls.long()

# Create a tensor of thresholds based on class indices

thresholds = torch.tensor([confidence_thresholds[i] for i in class_indices],
device=confidences.device)

# Create a mask where confidence is greater than threshold

mask = confidences > thresholds

# Filter bozes using the mask

filtered_detections = copy.deepcopy(detection_result)

filtered_detections.boxes = detection_result.boxes[mask]

return filtered_detections
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4.5 Zpracovani videa

Zpracovdni videa je cilem celé této bakaldrské prace. V této sekci vysvétlim, jak celé Teseni funguje
a jak mastavit parametry, pomoci kterjch muzeme jednoduse upravovat chovdni naseho resent.
Popisu, jaok funguje vizualizace vysledki a co ze zpracovaného videa mizeme vycist. Nakonec
priblizim, jak funguje uloZeni zpracovanych dat ve formé intervali ve formdtu json.

4.5.1 Vizualizace informaci

Dle mého tsudku je nejlepsim zpusobem, jak prezentovat vysledky feseni, pouziti snimka vra-
cenych modelem a do levého horniho rohu pridavat statusy klicovych ¢innosti. Tyto tdaje jsou
vysledkem zpracovani informaci ziskanych z modelu. Pro prehlednost jsem zvolil zelenou barvu
pisma, pokud k ¢innosti dochédzi a ¢ervenou, kdyz ne. Na obrizku 4.9 mizeme vidét snapshot
ze zpracovaného videa. Takto zpracované video je mozné pri detekovani zobrazit. Po dokonceni
zpracovani umoznuje analyzér ulozeni videa do slozky outputs.

B Obrazek 4.9 Ukazka zobrazeni vysledku ve videu. Zdroj: vlastni screenshot

4.5.2 Ulozeni intervalu

7 analyzovaného videa ukladam intervaly, kdy ke klicovym udalostem dochéazelo. Ty nasledné
mohu porovnévat s mnou vytvorenymi pravdivymi intervaly, a takto ziskdvat metriky potrebné
k ladéni a naslednému otestovani mého reseni. Format ukladani je zobrazen v ukazce 4.3. Muze
v ném byt takto ulozeno vice videi, misto start a end jsou ¢isla, reprezentujici zacatky a konce
detekovanych intervalii. Length znaci délku videa. VSechny tyto hodnoty jsou ve vtefinach.
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B Listing 4.3 Ukdzka formétovani intervalti

"nazev_videa": {
"statuses": {
"Door(s) open": [["start", "end"], ["start2", "end2"]]
"Parked": [["start", "end"]],
"Tunnel attached": [["start", "end"]]
},
"length": 3600

4.5.3 Nastaveni parametri

4.5.3.1 Stride

Video zpracovavam snimek po snimku. Frekvenci, se kterou se berou z videa uréuje parametr
STRIDE. Ten rika, jak velké kroky mezi snimky délame. V nasich videich je pocet snimku
za sekundu 30. Nastavenim parametru STRIDE=30 docilime toho, Ze budeme analyzovat jeden
snimek za kazdou sekundu videa. Cim nizsf je tato hodnota, tim Castéji bereme snimky, a z toho
dtvodu budou vysledky lepsi, ale analyza bude trvat déle.

4.5.3.2 Limity konfidence

Parametr confidence thresholds nastavuje minimalni konfidenci pro jednotlivé tiidy. Umoznuje
nam omezovat pocet halucinaci u jedné ttidy a zaroven pripustit detekovani jiné tiidy i s vyrazné
nizsi konfidenci. Id tfid jsou nésledujici:

= 0 — oteviené dvere zavazadlového prostoru
= 1 — pripojeni nastupniho mostu

= 2 — predni kolo letadla

4.5.3.3 Timeouty

Upravou hodnot ve slovniku na ukézce @ miuzeme meénit délku timeoutit na potvrzeni konfi-
denci. Jeho fungovani je popséno v sekcich 3.4.2 a 4.4.1. Nastavenim vyssich hodnot zvysujeme
robustnost feseni vii¢i halucinacim a vypadkum v detekci. Musime ale pocitat, ze detekce ¢innosti
bude o dany pocet sekund zpozdéna.

B Listing 4.4 Ukdzka formétu slovniku pro nastaveni timeoutii

confirmation_delays = {"Parked": 3, "Door(s) open": 12, "Tunnel attached": 10}
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4.6 Metriky
4.6.1 Vypocet metrik

Vzhledem k tomu, ze data, kterd mam k disposici jsou pouze videa bez jakékoli dalsi informace,
musim si udélat i soubory, do kterych ulozim informace o tom, co se ve videu déje. Rozhodl jsem
se tato data ukladat do souboru csv. Kazdy radek predstavuje video. Prvni sloupec obsahuje
nazev videa a dalsich 6 sloupcu predstavuje zacatky a konce klicovych udalosti.

Data ze souboru nactu a nasledné je porovnavam s udalostmi, které zaznamenal model. Ukla-
dédm si data o tom, jaké chyby se model dopustil pfed zac¢dtkem redlné udalosti (FP), v prabéhu
dané udalosti (FN) a po jejim konci (FP). Vsechny druhy chyb, co v datech mohou nastat zminuji
v sekci M

4.6.2 Zpracovani a analyza metrik

4.6.2.1 Prvni funkéni model

Metriky prvniho modelu natrénovaného na 4 videich modelu mizeme vidét v tabulce . Data
odchylek jsou v sekundéch a pocty sc¢itaji mnozstvi vyskyta chybnych interval. Jedné se o pri-
meér metrik méfenych na 8 valida¢nich videich. Vyuzival jsem timeout 5 sekund pro dvefe a né-
stupni most a 1 sekundu pro parkovani. Detekce parkovani funguje perfektné. Horsi jsou metriky
u pripojeni tunelu a otevreni dveri.

M Tabulka 4.1 Priumér metrik na osmi valida¢nich videich

Metrika Dvere oteviené Zaparkovano Tunel pfipojen

Brzky zacatek - - -
Pozdni zacatek 17.0 2.875 0.25

Brzky konec 35.375 0.875 2.375
Pozdni konec 1.375 4.5 5.625

Brzka chybné detekce - - -
Pocet brzkych chybnych detekci - - -

Mezera v detekci 17.75 - -
Pocet mezer v detekei 1.5 - -
Pozdni chybné detekce - - 1.25
Pocet brzkych chybnych detekei - - 0.125

4.6.2.2 Analyza problémi

Po bliz§im prozkouméani podrobnéjsiho rozpisu metrik u vsech videi jsem zjistil, ze problematicka
jsou ¢tyti videa z osmi. Lepsi videa jsou pro potfeby letisté naprosto dostacujici, jejich metriky
jsou vidét v tabulce 4.2.

Horsi videa obsahuji jednu chybnou desetivterinovou detekci pripojeni tunelu po skonceni
odbaveni letadla a jsou k vidéni v tabulce 4.3. Vzhledem k tomu, Ze je problém ojedinély a pouze
na deset sekund, nezpusobuje nam takové potize. Vétsim problémem u horsich videi je Spatna
schopnost detekce otevieni dveri. Je vidét, ze mame problém s detekci stavu, kdy jsou oteviené.
To znamend, ze mame vice false negative. Po prohlédnuti vystupniho videa je vidét, ze model
ma problém s detekei dveri z divodu potisku v jejich okoli. O moznosti, ze by tento problém
mohl nastat jsem se zminil jiz v kapitole 3.1.2.2. Na obrazku 4.10a mtzeme vidét, ze model zadni
dvere viubec nedetekuje. Tato situace se u daného videa stiidd s detekci, kterd ma ale nizkou
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konfidenci, jak miazeme vidét na obrazku ﬁ.lOb. Na obou snimkéach ale vidime, Ze status otevieni
dveri stale hlési, ze jsou oteviené. To je diky timeoutu na potvrzeni detekci, ktery zajistuje, ze

chvilkova ztrata detekce otevieni dvefi se neprojevi na vystupu.

(a) Model nedetekuje zadni dvefe kvili polepu.

(b) Model zadni dvefe detekuje, ale s malou konfidenci.

B Obrazek 4.10 Model ma problémy detekovat zadni dvete kvili polepu.. Zdroj: Screenshoty z dat

B Tabulka 4.2 Prumér metrik lepsich videi.

Metrika Dvere oteviené Zaparkovano Tunel pfipojen
Brzky zacatek - 2.5 0.5

Pozdni zacatek 6.25 1.75 1.75

Brzky konec - - -

Pozdni konec 2.5 4.0 5.25

B Tabulka 4.3 Pramér metrik horsich vide{

Metrika Dvere oteviené Zaparkovano Tunel pfipojen
Brzky zacatek - - -
Pozdni zacatek 27.75 3.25 2.5
Brzky konec 70.75 - -
Pozdni konec 0.25 5.0 6.0
Brzka chybna detekce - - -
Pocet brzkych chybnych detekci - - -
Mezera v detekci 35.5 - -
Pocet mezer v detekci 3.0 - -
Pozdni chybné detekce - - 2.5
Pocet brzkych chybnych detekei - - 0.25

4.6.2.3 Reseni problému

Je vidét, ze slabym ¢lankem naseho feseni je samotny model. Prozatim trénoval pouze na ¢tyrech
videich. Ta sice pokryvaji vSechny kategorie pocasi a dennich dob, ale uz ne vétsi rozmanitost
letadel a dalsich moznych odchylek. Proto jsem se rozhodl pridat do trénovaci mnoziny dalsi
videa a tim dat modelu vétsi prilezitost k natrénovani detekci na rtznorodéjsich datech.

Do trénovaci mnoziny jsem pridal dalSich pét videi, ktera zachycuji obtiznéjsi podminky pro
detekci. Tato videa v sobé obsahuji ndro¢néjsi situace, jako jsou polepené letadlo a vydatny dést.
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Na obrézku 4.11 muzeme vidét, Ze model trénovany na vylepseném datasetu byl uz od prvnich
epoch vyrazné lepsi nez predchozi.

metrics/mAPS50(B)

Run
® 1280 1.116 day
1280_improved_dataset 2.98 day

B Obrazek 4.11 Porovndani mAP50 starého modelu oproti vylepSenému. Zdroj: vlastni screenshot

4.6.2.4 Nastavovani timeoutu

Vylepseny model na validac¢nich datech mél uspokojivé vysledky, s vyjimkou jednoho videa. Ve
videu night_ 14 stile dochéazelo k mezeram v detekci. Tyto mezery miizeme vidét v dryvku 4.5.
Jsou dlouhé ¢étyri, dvé, jednu, dvé a jedenact sekund. Tyto intervaly jsou méfeny s nulovym
timeoutem, takze pfesné odpovidaji detekcim modelu. Mezery jsou dostateéné kratké, takze
pouzitim timeoutu je dokdzeme preklenout. Nejvétsi mezera, je dlouhd jedenact sekund.

Pouzitim timeoutu dvanécti sekund tedy plné fesi problém s vypadavajici detekci u dvefi.
U tunelu jsem nastavil timeout na deset sekund, abych predesel potencialnim halucinacim, nebo
mezeram v detekci. Jednd se o preventivni opatfeni, na valida¢nich datech neponese zlepseni.
U parkovani letadla jsem se rozhodl nastavit maly timeout tfech sekund. Detekce zaparkovani
neni tak nachylnd na halucinace. Kolo letadla bychom museli mylné zdetekovat piimo na par-
kovacim misté, coz je vysoce nepravdépodobné. Mylna detekce kdekoli jinde nijak neovliviiuje
zaveéry Teseni.

Timeouty zptsobi opozdéni detekci, letisté ovsem méii ¢as po minutdch a sekundy pro né
nejsou tak dulezité. Timeout kolem deseti sekund tedy nijak neovlivni pouzitelnost naseho reseni
v praxi. Timeouty jsou tedy nastaveny takto:

m otevieni dveri — 12 s
= pripojeny tunel — 10 s
= parkovani letadla — 3 s

Vliv téchto timeoutl na intervaly klicovych ¢innosti ve videu night_ 14 muzeme pozorovat
v tomto uryvku 4.6. Je vidét, ze kazda klicova ¢innost je popisovana uz jen jednim intervalem,
ktery dobfe odpovida realité.

Aplikoval jsem vylepseny model s takto nastavenymi timeouty opét na vsechna validacni videa
a dostal jsem nasledujici metriky |4.4. Na valida¢nich datech se nam tedy povedlo odstranit hrubé
chyby na tikor zpozdénych zacatki a koncti klicovych ¢innosti. Casové odchylky jsou do patnacti
vtefin a ve vétsiné videl jsou zpisobené timeouty, se kterymi miuzeme pocitat. Takto vyladéné
feSeni je finalni a je mozné ho otestovat na testovacich datech. Po aplikaci na testovacich datech
jiz neni mozné jeho chovani ménit.
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B Listing 4.5 Statusy ve videu night_ 14 bez timeoutu na potvrzeni detekci

"night_14": {

"statuses": {

"Door(s) open": [[182.0,197.0], [201.0, 203.0], [205.0, 2536.0],
[2537.0, 2541.0], [2543.0, 2544.0], [2555.0, 2559.0]11,

"Parked": [[81.0, 2853.0]1],
"Tunnel attached": [[148.0, 2676.0]]

},

"length": 3600

B Listing 4.6 Statusy ve videu night_ 14 s timeoutem na potvrzeni detekei

"night_14": {
"statuses": {
"Door(s) open": [[193.0,2570.0]],
"Parked": [[81.0,2853.0]],
"Tunnel attached": [[149.0,2677.0]]
},
"length": 3600

B Tabulka 4.4 Pramér metrik vylepseného modelu s timeoutem na valida¢nich videich.

Metrika Dvere oteviené Zaparkovano Tunel pripojen
Brzky zacatek - 4.5 -
Pozdni zacatek 11.5 - 6.75

Brzky konec 2.5 - -
Pozdni konec 8.875 5.0 10.25
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Testovani

V predchozi kapitole jsem popsal postup vytvdreni reseni detekce trech klicovych cinnosti na
letisti. Na validacni mnoZiné jsem testoval jeho chovdni a podle toho priddval dalsi videa
do trénovaci mnoZiny pro model, ladil jsem timeout a konfidencni limity pro jednotlivé tridy.
V této kapitole co nejlépe otestuji fungovdni vyladéného Teseni na testovacich datech a zhodno-
tim pouzitelnost jeho vysledku. PouZiji k tomu metriky vydefinované v sekci 3.5. Na testovdni
pouzivam dvandct videi. U téchto videi vyuziji postup popsany v sekci 4.6.1.

5.1 Prubéh testovani

Na testovani jsem vybral dvanéct videi, t¥i pro kazdou kategorii svételnych podminek. Tato videa
jsem prohlédl a oznagcil jsem realné intervaly, ve kterych dochézi ke klicovym ¢innostem. Nechal
jsem nase TeSeni, aby proslo kazdé video a také oznacilo intervaly, kdy ke klicovym Cinnostem
dochézelo. Nasledné jsem pro kazdé video vypocital odchylky a chyby, kterych se feseni dopustilo.
Primérné hodnoty metrik miizeme vidét v tabulce H’ Primérné zpozdéni zacatku a konce
detekci u otevieni dveri a pripojeného tunelu je velmi podobné hodnotam timeoutu, ktery je pro
tyto tridy nastaven. Takové zpozdéni je tedy ocekdvané a znadi, Ze naSe Feseni ve vétsiné pripadi
funguje presné tak jak ma.

Diilezité ovsem je i védét, jak se nase feseni chova v méné priznivych podminkach. V tabulce
5.2 mizeme tedy vidét nejhorsi chyby a odchylky, kterych se nase reseni danych dvanacti videich
dopustilo.

Timeouty pro potvrzovani detekci jsem nastavil na 12 s pro dvefe, 10 s pro tunel a 3 s pro
parkovani. O ladéni jsem psal v sekci 4.6.2.4. Pfi testovani jsem nijak neménil konfiguraci feseni.

Na obréazku 5.2d muzeme vidét matici zdmén spojenou pro vSechny klicové ¢innosti. Jedna se
o souet viech hodnot viech t¥ kli¢ovych ¢nnosti. Cisla na hlavni diagonéle predstavuji pocet
snimkd, ve kterych doslo ke spravnému urceni situace. Vedlejsi diagondla pocitd snimky, kdy
doslo k zaméné. K detekci dochazelo jednou za sekundu, takze jeden snimek odpovida jedné
sekundé zdznamu.
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5.2 Hodnoceni vysledkii jednotlivych klicovych ¢innosti

V této sekci zhodnotim vysledky chovani detekci kazZdé klicové cinnosti. Proberu jejich chyby
a odchylky a okomentuji, pro¢ k nim dochdzi.

5.2.1 Otevirani dveri

Nejhorsi hodnotou v metrikach je o ¢tyticet jedna sekund opozdénd detekce stavu otevieni dveri.

Toto zpozdéni bylo zpisobeno faktem, Ze nds model zacal dvefe s jistotou brat jako oteviené, az
o jejich uplném otevieni — obrazek p.1c. Pri otevirani se stfidaly stavy bez detekce — obrazek

m, se stavy, kdy model oteviené dvere sice detekoval, ale s nizkou konfidenci — obrézek 5.1b.

Trinact sekund dlouha mezera v detekci méla podobnou pricinu, jako predchozi pripad, ovsem
problém nastal pti zavirani dveti. Po celou dobu byly dvefe oteviené a model to zaznamenéval bez
problému. Pfi zavirani na dobu delsi nez timeout prestal otevieni dveri detekovat. Na poslednich
tfindct sekund detekci obnovil a tim vznikla mezera. Nasledné se dvete zaviely, model to spravné
zaznamenal a detekci ukondéil.

Obé dvé vyse zminéné situace nastaly na videich pofizenych v noci zaznamenavajici vetsi
letadla. Detekce zaparkovani dveri je u téchto pripada spolehliva po dobu, kdy jsou plné oteviené.
P1i otevirani a zavirani v noc¢nich podminkéach je nutné pocitat s mensi spolehlivosti. Proces
otevirani a zavirani dveri neni delsi nez minuta. U mensich letadel se jednd o par sekund, proto
s nimi nejsou problémy. Takové odchylky jsou pro letisté pripustné, vzhledem k tomu, Ze vSechny
Casy se zaznamenavaji v minutach.

Na obrazku 5.2a muzeme vidét matici zaimén pro detekci otevieni dvefi. Ve zhruba 12 hodi-
néach zaznamu 117 sekund feseni mylné prohlasovalo, ze jsou dvere oteviené, i kdyz byly v realité
zaviené a 179 sekund byl zavér, ze jsou zaviené, ale byly oteviené. Model se za dvanact hodin
zéznamu mylil tedy pouhych pét minut.

(a) nizké konfidence (b) bez detekce (c) plné oteviené — vysokd konfidence

B Obrazek 5.1 Problémy s detekci dvef{ pti otevirdni/zavirani, zdroj: vlastn{ screenshoty

5.2.2 Pripojeni tunelu

Detekce pripojeni tunelu je casové presnéjsi. Je to predevsim diky tomu, Ze proces pripojovani
tunelu je vyrazné rychlejsi. Z toho vyplyva, ze doba po kterou si model neni jisty je vyrazné
kratsi. Samotné sklopeni stiisky trva kolem péti vtefin.

Tunel za pripojeny povazujeme az pri plném pripojeni, na rozdil od dveri. Ty povazujeme
za oteviené od pocatku otevirani, az do plného zavieni. Pro model je jednodussi detekovat toto
uplné pripojeni, protoze v daném stavu je vyrazné déle, nez v prechodném stavu pripojovani,
a tak ma model k disposici vice trénovacich snimki.

Na obrazku 5.2b mtzeme vidét matici zdmén pro pripojeni tunelu. Za 12 hodin analyza
celkem 112 sekund prehlizela pripojenost tunelu a 121 sekund naopak detekovala, ze je pripojen
i kdyz nebyl. Tato ¢isla ptiblizné odpovidaji deseti sekundové délce timeoutu vynasobené dvanacti
videi. Detekce modelu na testovacich datech byly dostatecné presné, ze by takto vysoky timeout
nebyl potfeba. Na valida¢nich datech jsem ho nastavoval spiSe preventivné, aby nedochéazelo
k halucinacim udalosti z divodu par sekundové chybné detekce. Do budoucna by se ale nejspise
mohl snizovat.
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5.2.3 Parkovani

Nejlepsi vysledky mé detekce parkovani. Nejhorsi odchylka detekce zacatku parkovani byla tii
velikosti parkovaciho mista. Jakmile se kolo letadla objevi v téchto mezich, spusti se timeout.
Pokud se letadlo pohybuje pomalu, tak mu par sekund trva, nez na daném misté zastavi. Rychlost
ptijezdu letadla tedy ovliviiuje tuto odchylku.

Odchylka odjezdu je ve vsech ptipadech opozdéna. Kolo letadla musi totiz nejprve opustit
parkovaci misto a az poté se spusti timeout. Pokud je kolo letadla po dobu t¥i sekund detekovano
mimo parkovaci misto, analyzér prohlasi, ze letadlo opustilo parkovaci misto.

Ve viech videich se detekce parkovani chova podle oéekavani. Casova odchylka pifjezdu je £3
s. Detekce odjezdu je v primeéru opozdéna o 6,5 s. Nejhorsi zpozdéni je 9 sekund. Tento vysledek
je idedlni pro pouziti v praxi.

Na obrazku 5.2c miizeme vidét matici zamén pro zaparkovani. Z této matice mizeme vycist,
ze model za celych 12 hodin jen 3 sekundy mylné prohlasoval, ze letadlo neni zaparkované, i kdyz
bylo. 99 sekund pak naopak hlasil, ze letadlo parkuje, i kdyz to nebyla pravda.

Bl Tabulka 5.1 Prumér metrik findlniho feseni na testovacich videich.

Metrika Dvere oteviené Zaparkovano Tunel pfipojen
Brzky zacatek - 1.66 -

Pozdni zacatek 12 0.25 9.33

Brzky konec 1.75 - -

Pozdni konec 9.75 6.58 10.08

Mezera v detekci 1.083 - -

Pocet mezer v detekci  0.083 - -

B Tabulka 5.2 Nejhorsi hodnoty metrik findlntho Feseni na testovacich videich.

Metrika Dvere oteviené Zaparkovano Tunel pripojen
Brzky zacatek - 3 -

Pozdni zacatek 41 3 21

Brzky konec 21 - -

Pozdni konec 21 9 18

Mezera v detekci 13 - -

Pocet mezer v detekei 1 - -
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Kapitola 6

Zaver

Cilem této bakalarské prace bylo co nejpfesnéji zaznamenat parkovani letadla, pripojeni na-
stupniho mostu a otevieni dvefi zavazadlového prostoru, a to s co nejniz$im poc¢tem chybnych
detekci.

Reseni prezentované v této bakalaiské praci je schopné detekovat viechny tyto ¢innosti, a to
s pramérnou pfesnosti 15 s. Nejvyssi zaznamenané zpozdeéni ¢italo 41 s. Jednd se o velky posun,
protoze letisté, kterd nevyuzivaji feseni podobnda nasemu, zaznamenavaji tyto udélosti v fadech
minut. K halucinacim ¢innosti dochazi za béznych podminek vyjimecné. Modelu ¢ini problém
fungovani za prudkého desté a vétru, kdy kapky desté pokryvaji velkou ¢ast objektivu, a s danymi
daty se neda pracovat. ReSenfm tohoto problému miiZe byt vybaveni kamer stéraéi, které vyuziva
firma Logipix.

Vyrazné grafické upravy letadel ztézovaly modelu detekci. Model se rychle preucoval na de-
tekci dveri u ¢isté bilych letadel, protoze ta v datech prevazovala. Bylo potfeba v tomto ohledu
zajistit rozmanity dataset. Po trénovani na rozsifeném datasetu jiz model bez problému provadeél
detekce i na graficky upravenych letadlech.

Reseni je pfipraveno na nasazeni v redlném c¢ase. Konvoluéni neuronové sité typu YOLO jsou
schopny informace zpracovavat i na bézné dostupnych zafizenich v real-time. Na procesoru Intel
Core i5-11400 trvéa inference kolem 200 ms. To znamena, Ze se da dosdhnout 5 FPS. V bakalarské
praci jsem provadél veskeré testovani s pouzitim jednoho snimku za sekundu, takze 5 snimki
za sekundu je vice nez dostatecné. Provadéni detekci na grafické karté Nvidia GeForce RTX
3060 Ti trva kolem 10 ms. Jedna takova grafickd karta je schopna zpracovavat zdznamy z mnoha
kamer soucasné.
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