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ABSTRAKT

Spolehlivéa identifikace konkrétnich mist, pfedmétt, lidi, atd. z fotografii je v praxi velmi Casta
uloha, ktera neni jednoducha a pftinasi fadu vyzev. V ptipadé velkého mnozstvi fotografii, je
manualni identifikace objektd na nich zobrazenych z ¢asovych divodl témét nemozna a je nutné
ji automatizovat prostfednictvim softwarovych systémi. V praxi se ukazuje, ze vytvorit jediny
univerzalni identifikacni systém, ktery dokaze na fotografiich napt. lidi, zvifat ¢i budov urcit
konkrétniho ¢loveka, zvite ¢i budovu, je bez dalsi ptidané expertni znalosti velmi slozité. Situace
mnozstvi. Metody, které 1ze pro identifikaci objekti pouzit, maji sice obecnou platnost, ale musi
se jejich pouziti adaptovat pro konkrétni scénaf. Na§ vyzkumny tym vytvoril softwarovy systém,
ktery dokaze z fotografii izce-specifickych objekt (sakralnich staveb - kostelt ¢i kapli), resp.
jejich interiért nebo exteriért spolehlive identifikovat konkrétni objekt s velmi dobrou Gspésnosti.
Nami zvoleny pfistup se jevi jako slibny pro ndmi vybranou oblast a je snadno pienositelny i na
dalsi oblasti.

KLICOVA SLOVA

Sacral objects, identification, machine learning, Siamese networks, neural networks, expert system.

1. UVOD A MOTIVACE

V ramci naseho projektu nazvaného “Informacéni systém pro stfedovéké pamatky” jsme fesili
vyzkumny tukol, ktery si klade za tkol usnadnit uzivatelim identifikaci konkrétnich mist
vyobrazenych na fotografiich na zéklad¢ shody s obrazovou databazi. Zasadnim predpokladem,
diky kterému neni tato uloha jednoducha, je to, ze v praxi k urcitym objektim existuje je velmi
malé mnozstvi obrazovych vzori a proto nelze pouzit klasické metody zpracovani obrazu
zalozenych hlubokych neuronovych siti, nebot’ tyto vyzaduji velké mnozstvi piikladt. DalSim
predpokladem, ktery ulohu identifikace opét stézuje, je to, Ze zadnd fotografie v obrazové
databazi neni zcela stejna, jako analyzovana.

Inspiraci pro feSeni tohoto ukolu, je to, ze cloveék dokaze urCitym zptisobem z jediné referencni
fotografie, kterou srovnavé s jinymi fotografiemi, n€kdy urcit, zda se jedna o shodné objekty.
Obecné vzato, identifikace nikdy neprobiha na zakladé celku, ale pouze na vybranych
specifickych detailech. Tohoto pfedpokladu jsme vyuzili pfi ndvrhu naseho systému.
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2. TEORETICKY UVOD

Vytvoteni systému pro identifikaci sakralnich objektti vyzaduje spolupraci znalosti expertt z vice
oblasti a sice: historie, d¢jin uméni a kultury, architektury (souhrnné uméni a historie) a
pokrocilych metod strojového uceni resp. pocitacového vidéni (souhrnné uméla inteligence - Al).
Experti z oblasti uméni a historie védi, které specifické komponenty (jako napf. oltare, presbytare
¢i kititelnice )jsou na fotografiich sakralnich objektti jedinecné a mohou tedy piispét k
jednoznacné identifikaci konkrétniho objektu. Experti z oblasti Al znaji metody, které umoziuji
automatické nalezeni specifickych objektl na fotografiich a dalsi metody, které dokazi nalezené
komponenty porovnant se vzory v obrazové databazi.

2.1 Pohled experta z oblasti déjin uméni

Stiidani uméleckych stylti charakterizuje vyvoj uméni. Styl je uceleny umélecky projev epochy
charakterizovany souvislou kombinaci specifickych forem a rysi typickych pro dané obdobi, které
se uplatiiuji v tvorbé& soucasnych umélct [4] [5]. Styl neboli sloh piedstavuje roz¢lenény a navenek
rozpoznatelny soubor vizualnich znakd, v nichZ je objekt vytvofen, a tvofi formalni jazyk dila,
podobné jako grafémy v psaném textu [5]. Ty zkoumame prostifednictvim formalni analyzy.
Nékteré z téchto prvkl jsou snadno rozpoznatelné, zatimco jiné je obtiznéjsi identifikovat, protoze
se skladaji ze soucasného vyskytu a vzajemného plisobeni vice specifickych prvki [6].

V architektufe se standardni prvky projevuji jak v dobové konvenénim pfistupu k utvareni
prostoru, tak ve formalnich detailech stavby, které ji identifikuji. Soubor téchto prvkt pomaha
odhalit stavebni vyvoj dané budovy v prubéhu historie. Pozorovani a urcovani odbornika je
zalozeno na podobnosti a identifikaci téchto charakteristickych prvku a jejich kombinaci [8], které
se postupné uci pozorovanim behem vzdélavani.

Kostely v Ceském prostiedi prosly slozitym architektonickym vyvojem a mnoha upravami.
Vysledna stavba je Casto smésici detaildl z riznych obdobi; stiedovéké (romanské a gotické)
tvorici zaklad zkoumanych staveb v jihoCeském regionu, charakteristickda sdruzend romanska
okna, protahld gotickd okna, goticky polygondlni zavér, lomeny goticky triumfalni oblouk nebo
sanktuaf, sanktusnikova véz, hranolova véz atd.

Ve stiedovéku a raném novoveku nedochéazelo k masové vyrobé. Stavebni tovarny vytvarely prvky
jedinecné pro dané misto, odpovidajici morfologii tehdejsiho slohu, avSak s pfispénim invence
kamenikt [9]. Ackoli je kazdy detail stavby individualni, nebot’ vznikl jako jedinecné dilo, nese
obecné rysy v podobé typické pro stifedoevropskou architekturu a region. Umoziiuje nam tedy
identifikovat a zafadit prvek k epose a geografickému regionu nebo k fadé staveb, ale také k této
konkrétni stavbé podle jejich jedinecnych ryst a usporadani (Wolfflin, 1915, 149-150) [4].

2.2 Aktualni trendy v oblasti poéitaéového vidéni

Jak uz bylo naznaeno, zpracovani dat vychazi z postupi pro detekci objektl v obraze. Tyto
metody lze obecné rozdélit do dvou skupin na metodiky jednokrokové a vicekrokové. U
vicekrokovych metodik jsou samostatné feSené tlohy identifikace potencialnich oblasti (regioni)
vymezujicich mozné objekty, vybér regiont pro dalsi zpracovani a identifikace kategorie objektu v
zadaném regionu. Typickymi modely s vicekrokovy zpracovanim jsou naptiklad sité typu RPN,
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RCNN, FastRCNN, FasterCNN ¢i MaskCNN. Modely z této skupiny pak vynikaji vysokou
kvalitou provadéné identifikace, ale bohuzel také nizsi rychlosti zpracovani vstupnich dat, ktera
omezuje jejich uziti v redlném case.

Do skupiny modelt vyuzivajicich jednokrokové zpracovani pak fadime zejména modely typu
YOLO. Tyto modely fesi vyse uvedené jednotlivé faze v ramci komplexniho zpracovani. Tyto
modely jsou vyrazné rychlejsi a lze je vyuzit i pro online detekci objektl. Na druhé strané jsou
vSak charakteristické ponékud nizsi kvalitou detekce a nékterymi dalSimi problémy (napiiklad
potizemi s detekci malych objektt).

Pro prvni fazi zpracovani vstupnich obrazovych dat byl pro tento projekt zvolen model typu
YOLO, konkrétné pak verze YOLOVS5, ktery byl v dobé pfipravy aplikace poslednim ve vyvojové
fadé. V soucasnosti se muzeme setkat rovnéz s oznaéenim Yolov6 a Yolov7. Verze 6 pouziva
zpusob interface shodny s verzi 5, proto se lze setkat s vyuzitim skripti modelu verze 5 s vahami
oznacovanymi jako vahy verze 6, pficemz hlavnim vylepSenim je zde zejména vyssi rozliSeni
vstupniho obrazku. U verze 7 panuji urCité nejasnosti ohledné tohoto nazvu (existuji dvé
konkuren¢ni a nekompatibilni verze) a i struktura a interface modelu se 1isi. Tato verze vSak ma
prinést vyznamna vylepsSeni, zejména pak moznost prfesného vymezeni identifikované¢ho objektu
(ktera vSak neni pro nasi aplikaci nutna).

Pod oznac¢enim Yolov5 se vsak neskryva pouze jediny model, ale cela skupina modeli liSicich se
strukturou, typy a poctem pouzitych vrstev v ramci modelu.

Modely typ YOLO lze trénovat klasickym zptisobem, tedy od zacatku s nahodnymi vahami. Tento
proces je vSak velmi pomaly a je vyhodnéjsi vyuzit techniky tzv. transfer learningu a pouzit model
jiz s natrénovanymi vahami. K dispozici jsou vahy trénované na datasetu COCO. Prave ty byly
pouzity v naSem projektu, avSak bylo nutné zvoleny typ modelu dotrénovat. Diivodem byl fakt, ze
nas projekt pracuje se specifickymi sakralnimi objekty, které jsou v datasetu COCO zastoupeny
velmi malo. Zvazovana byla i varianta vyuziti jiného standardizovaného datasetu, ktery by byl k
dispozici. Nicméné autofi nenalezli datovou sadu vhodnou pro klasifikace tohoto, typu objekta.
Pro trénovani modeld byla tedy pouzil tedy pouzit dataset, ktery je zmiflovan vySe v tomto
prispévku.

Prvni faze zpracovani dat o historickych pamatkach byla popsana vyse. Jejim zakladem je
identifikace kategorii objektd rozpoznanych na vstupnich obrazech. Vystupem tedy je seznam
objektt identifikovanych v obraze véetné jejich klasifikace a umisténi, umoznujiciho vytvofit pro
n¢ pfislusné vytezy z pivodniho obrazu. Tyto vytezy a informace o klasifikaci jsou pak vstupy do
dalsiho zpracovani.

Druha faze zpracovani dat v ramci tohoto projektu navazuje na praveé popsanou fazi prvni, tedy
detekci objektu v obraze a jeho kategorizaci. Pro dosazeni cili projektu je nutné nejen zaradit
objekt do kategorie, ale pokusit se o jeho konkrétni identifikaci jako instance v ramci kategorie.

V ramci faze 2 se tedy snazime v ramci dané kategorie identifikovat, zda dva zadané obrazy
zachycuji tentyz objekt. Zakladem cinnosti je zkoumani podobnosti dvou vstupnich obrazi
zachycujicich objekty stejného typu. Pro tento tkol existuje cela fada technik zabyvajicich se
analyzou obrazu, dedikovanych i dalSich, pivodné urcenych pro jiné typy uloh. Tyto techniky
puvodné vychazely z klasickych postupli zpracovani obrazovych dat a nevyuzivaly postupy
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zalozené na strojovém uceni. Tyto techniky Ize rozdélit do dvou zékladnich skupin: area-based a
feature-based.

U area-based technik je zdkladem analyza obrazu po jeho jednotlivych Castech ¢i pixelech.
Podobnost obrazii zde miuze byt zalozena napf. na informacich o barevnosti ¢asti obrazi
(porovnavani barevnych histogrami). Jen pfipomenme, Ze z prvni faze mame k dispozici jiZ pouze
vyfezy zachycujici identifikované objekty a uvedena technika mtze byt i proto uspésna. Je vSak
znaéng¢ citliva na rozdily v jasu obrazl a rozdilné barevné podani.

Feature based techniky se zaméfuji na extrakci pfiznakl z obrazu a jejich nasledné zpracovani.
Jednou z metod je identifikace klicovych bodl v obraze ve stupnich Sedi (jednoznacné
identifikovatelnych) a nasledné porovnani nalezenych bodt v obou obrazech z hlediska jejich
umisténi a vzajemné polohy. Technika je ozna¢ovana jako scale-invariant feature transformation
(SIFT) a je schopna ve vystupu nalézt piislusné zobrazeni popisujici, jak jeden obraz
transformovat, abychom ziskali druhy. Primarni urceni je pro aplikace vyzadujici praveé uvedenou
transformaci, tedy napf. panoramatické spojovani obrazi. Technika je schopna rozpoznat
podobnost i mezi obrazy vyrazné se odliSujicimi jasem, polohou a zabérem pozorovatele,

v

Z metody SIFT vychéazi dalsi z technik oznacovana jako speeded up robust features (SURF),
obsahujici stejné globalni kroky, ale lisici se od SIFT v jejich konkrétni realizaci. Pouziti SURF je
mén¢ narocné na zdroje a vypocet je tedy rychlejsi.

Vyse zminéné techniky nevyuzivaji principi strojového uceni. To vSak do oblasti zpracovani
grafiky pfineslo zcela nové podnéty a techniky. Diraz je zde kladen na uceni s uclitelem
umoziujici 1épe customizovat model pro konkrétni ilohu. Nutné je v§ak mit k dispozici dostatecné
velkou a anotovanou trénovaci mnozin.

Jako vhodna architektura se pro pro porovnavani detekovanych objektt s referencni databazi se
jevi siamské sité, které maji na vstupu dva porovnavané obrazky a na vystupu jsou schopny
poskytnout miru jejich vzajemné shody. Tyto sit¢ patii do feature-based kategorie nastroji. I v
tomto piipadé je nutné si uvédomit, ze pracujeme s velmi specifickou skupinou objekti na
obrazech, tedy objekty sakralnimi. Proto je opét nutné piedtrénovany model dotrénovat na
specifickych datech vzniklych v ramci datasetu popsaného vyse.

Zakladni struktura siamskych siti je na nasledujici..Sit’ ma 2 vstupy (obrazy se stejnym rozliSenim
a barevnou hloubkou), ptfiemz tyto vstupy jsou nejprve zpracovany prvnim stupném modelu
zalozenym na konvolucnich vrstvach, které maji nejlepsi vysledky pii zpracovani grafické
informace a zachyceni zakladnich vzort (ptfiznakl), které se v obrazech vyskytuji. Tyto vrstvy
jsou doplnény o nadstavbu nckolika dense vrstev a tato celd struktura formuje podmodel
oznacovany dale jako tower. Tower je se stejnymi vahami pouzit pro zpracovani obou vstupnich
obrazi, jeho vahy jsou tedy sdilené. Podmodel tower je mozno opét vytvofit od pocatku a trénovat
jej pouze na nami dodanych vstupnich datech. Vyuzit vSak lze i jiz zndmé postupy a struktury
zejména pro prvotni zpracovani obrazovych dat pomoci CNN vrstev. V tvahu zde ptichazeji
zejména predtrénované modely VGG-16, Inception (v3), ResNet50 nebo EfficientNet. S vyhodou
je tak mozné vyuzit transfer learning neboli pfevzeti nastaveni téchto modeld vytvoreného na
nékterém ze znamych existujicich datasetl. V prezentovaném feSeni byl pouzit model VGG16
(bez nadstavbovych vrstev) s nastavenim vah vytvofenym na datasetu ImageNet. Na tuto strukturu
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nasledné navazuje nékolikavrstva struktura slozend z plné propojenych vrstev. Na vystupu zde
dochazi k vyznamné dimenzionalni redukci oproti vstupu, ktery napt. pro VGG16 ma dimenzi 224
x 224 x 3.

Vystupem stupné tower jsou dva vektory o stejné dimenzi, pro kazdy obrazek jeden. Tyto vektory
tvofi vstup do druhého stupné modelu, ktery slouzi k porovnani obrazkl a stanoveni miry jejich
podobnosti. Podmodel je tvofen pouze né€kolika vrstvami. Role prvni z nich je zasadni, nebot
pocita euklidovskou vzdalenost mezi predlozenymi vektory. Nasledujici vrstvy pak tuto hodnotu
pouze normalizuji do rozsahu (0, 1) a pfevadéji do jediného vystupu udavajiciho miru podobnosti
predlozenych obrazi. Nastaveni ztratové funkce celého modelu je rovnéz jednim z kli¢ovych
faktorti uspé$nosti modelu. V piedlozeném modelu vyuzivame ztratovou funkci pfevzatou z
(https://keras.io/examples/vision/siamese _contrastive/), ktera se vyuziva pro zdiuraznéni rozdilt
mezi obrazky.

3. METHODOLOGIE

Pro trénovani Yolo ¢i Siamskych neuralnich siti je nezbytné vlastnit kvalitni datovou sadu, kterou
jsme ovSem v tomto piipadé museli zhotovit od zakladu. Na zakladé doporuceni expertd jsme
vybrali nékolik zakladnich komponent, které se bézné nachazi v sakralnich stavbach a mohou
tedy slouzit k identifikaci konkrétnich objektt. Dale jsme navrhli dvou-stupniové schéma systému
pro identifikaci objektt, které jsme implementovali v naSem systému.

3.1 Vytvoreni datové sady

Jelikoz jsme pro naSe ucely 6000 fotografii redlnych sakralnich staveb, které jsme manualné
zkontrolovali a identifikovali pfislusné komponenty. Celkova velikost naSeho datasetu byla cca. 94
GB. Abychom byli schopni vytvofit danou klasifikaci komponent, bylo nutné vytvofit pro tento
ucel specialni aplikaci, kterou jsme nazvali PhotoCutter. Struc¢ny popis aplikace je uveden nize.

3.1.1 Aplikace PhotoCutter

Aplikace PhotoCutter slouzi k vytvareni vyfezu hledanych objektt z fotografii a jejich naslednému
ukladani do souborl. PhotoCutter je Java aplikace s grafickym uzivatelskym rozhranim zalozenym
na knihovn¢ Java Swing.
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Obr. 1: PhotoCutter - hlavni okno

Na obrazku uvedeném nize je mozné vidét jakym zptsobem probihala klasifikace jednotlivych
fotografii sakralnich objekti, resp. vyhledani jednotlivych komponent uvedenych in Table 1.

3.2 Struktura datové sady

Do testovaci sady jsme na zéklad¢ nasich odbornych zkusenosti vybrali n¢které zasadni detaily a
stavebni prvky, napf. sochu, fresku, oltaf, kazatelnu, véz, okno, vézi¢ku/zvonici atd. Zasadni je
také jejich kombinace - teprve jejich spojeni tvofi jedinecnou identifikaci dané stavby a zaklad pro
casové, slohové a formalni zafazeni a hodnoceni stavby i pro vlastni identifikaci stavby. Nasténné
malby jsou diky své formé snadno identifikovatelné, proto byly mezi prvky zatazeny i soucasné
kostelni malby. Kostel 1ze identifikovat podle stylové urovné a ikonografie maleb v interiéru.

Kompletni seznam kategorii vcetné jejich piikladové vizualizace je uveden v tabulce 1. Grafy v
pravém sloupci predstavuji histogram rozlozeni obrazii sefazeny podle plochy obrazu vyjadiené v
kilopixelech (Kpix).

4. VYSLEDKY A MERENI

4.1 Detekce objektt

Data pouzita pro trénovani modelu obsahovala celkem 1097 obrazkd s 5164 vyznacenymi objekty.
Testovaci data se pak skladala z 239 obrazkl s 1240 objekty. Testovaci data nebyla nijak vyuzita v
procesu uceni jednotlivych ¢asti modelu.

Prvni faze zpracovani dat v modelu je zastoupena siti YOLOVS. Jak je uvedeno vyse, siti tohoto
typu existuje vice, testovany byly nasledujici varianty:

Model Resolution
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yolovSm 640
yolov5x 640
yolov5s6 1280
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yolov5n 640
yolov5n 640
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Modely byly trénovany po dobu 400 epoch na trénovaci mnoziné. Nasledné byly nastavené
modely evaluovany pomoci testovaci mnoziny. Hodnoty kliCovych parametrii charakterizujicich

trénovani i testovani jsou shrnuty v nasledujici tabulce:

Train Test

Model PR mAP@.5 mAP@ P R mAP@.5 mAP@
yolov5Sm 0.983 0.857 0.917 0.856 0.953 0.882 0.899 0.814
yolov5x 0.986 0.91 0.934 0.907 0.974 0.878 0.896 0.838
yolov5s6 0.978 0.865 0.926 0.869 0.949 0.877 0.9 0.812
yolov5m6 0.985 0.912 0.934 0.908 0.976 0.888 0.898 0.836
yolov5n 0.981 0.844 0.949 0.762 0.953 0.852 0.891 0.685
yolov5n 0.956 0.822 0.872 0.68 0.923 0.845 0.881 0.67

Pro dalsi zpracovani obrazk byl vybran model ,,yolov5x“, a to na zdkladé dosazené hodnoty
mAP@ pti evaluaci na testovaci mnozin€. Model se skladal z 444 vrstev a mél celkem 86328181

parametrd.

V naésledujici tabulce jsou uvedeny klicové tdaje z trénovani vybraného modelu podle
jednotlivych kategorii objektu:

Class Images | Labels P R mAP@.5 | mAP@
all 1097 5164 0.986 | 0.91 0.934 0.907
Detail osténi/ptipory/konzoly 1097 389 1 0.992 0.995 0.945
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Freska 1097 1352 0.999 | 0.996 0.995 0.978

Kaple 1097 36 0.993 1 0.995 0.986

Kazatelna 1097 41 0.994 1 0.995 0.985

Klenba 1097 190 0.999 1 0.995 0.989

Kostel 1097 241 1 0.994 0.995 0.993
Kruchta/Empora 1097 3 0.807 1 0.995 0.995
Kititelnice 1097 19 0.978 1 0.995 0.964

Obraz 1097 120 0.995 1 0.995 0.97

Okno 1097 1393 0.999 | 0.991 0.995 0.95

Oltar 1097 129 0.998 1 0.995 0.987
Pilit/Sloup 1097 339 0.995 | 0.997 0.995 0.961

Portal 1097 143 0.998 1 0.995 0.985

Praceli 1097 1 0.965 1 0.995 0.995

Rimsa 1097 4 1 0 0.25 0.15
Sanktuai/Pastoforium 1097 25 1 0.976 0.995 0.931
Socha 1097 141 1 1 0.995 0.955

Svornik 1097 210 1 0.999 0.995 0.915

Varhany 1097 19 0.987 1 0.995 0.98
Vézice/Zvonice/Sanktusnik 1097 109 0.992 1 0.995 0.957

na stfeSe

Vitézny oblouk 1097 7 0.981 1 0.995 0.975

Véz 1097 252 0.999 | 0.992 0.995 0.986

Zaver kostela/Presbytar 1097 1 1 0 0.332 0.332
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K dispozici je i vystup testovani pro jednotlivé kategorie objekti:

Class Images Labels P R mAP@.5 mAP@
all 239 1240 0.974 0.878 0.896 0.838
Detail 239 109 0.96 0.817 0.905 0.807
osténi/ptipory/konzoly
Freska 239 294 0.989 0.932 0.96 0.9
Kaple 239 3 0.983 1 0.995 0.897
Kazatelna 239 12 0.995 1 0.995 0.964
Klenba 239 39 1 0.815 0.895 0.813
Kostel 239 61 1 0.938 0.985 0.949
Kruchta/Empora 239 2 0.838 0.5 0.507 0.507
Kititelnice 239 3 0.98 1 0.995 0.995
Obraz 239 21 0.898 0.857 0.851 0.826
Okno 239 313 0.993 0.915 0.983 0.888
Oltar 239 40 1 0.954 0.982 0.926
Pilit/Sloup 239 109 0.97 0.898 0.921 0.865
Portal 239 32 0.997 1 0.995 0.949
Rimsa 239 1 1 0 0 0
Sanktuai/Pastoforium 239 4 0.983 1 0.995 0.971
Socha 239 37 0.998 0.946 0.951 0.904
Svornik 239 67 0.956 0.967 0.943 0.772
Varhany 239 2 0.962 1 0.995 0.995
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Vézice/Zvonice/Sankt 239 22 1 0.959 0.995 0.939
usnik na stieSe

Vitézny oblouk 239 2 0.967 1 0.995 0.798

Véz 239 67 0.983 0.94 0.973 0.94

V testovacich datech neni zastoupena posledni kategorie z trénovaci sady, proto neni uvedena.

Rozdilna kvalita detekce objektil je ovlivnéna jak pocty piikladl v jednotlivych kategoriich, tak
pfedchozim natrénovani sit¢ YOLO, ktera byla na naSich datech pouze dotrénovana.

4.2 Identifikace objektii dle databaze vzora

Ve druhé fazi byl pouzit model siamské sité s konvoluéni pod¢asti VGG 16 predtrénovanou na
datasetu imagenet a pro modifikaci vah uzamcenou. Nadstavba byla tvoiena dense vrstvou a dale
n¢kolika vrstvami, jejichz tikolem bylo spojeni vystupti z podmodeld ,,tower pro oba vstupni
obrazy. Po prvnich testech byla doplnéna jest€ druha varianta struktury modelu, kde byla
odstranéna posledni vrstva VGG16, ktera vyznamné redukovala pocet nastavitelnych parametrd
(modely oznaéené jako ,strip®). Pocet téchto parametri pak vzrostl z 69 796 na 3 215
524 Testovany byly také dvé varianty hodnotici loss funkce — mse a contrast loss (viz vyse).

Vstupni trénovaci data byla tvofena vyfezy objekti z trénovaci mnoziny doplnénymi o rozsifené
obrazy (modifikace polohy, rotace, jasu, miry detailu, ...) pro ziskani vice ptikladt shody obrazi a
tim i pozitivnich ptikladd. Testovaci data byla vytvofena obdobnym postupem, avsak z ptivodni
testovaci mnoziny.

Vysledky z trénovaci i testovaci faze modelu jsou uvedeny v nasledujici tabulce (uvedeny jsou
pouze nejlepsi vysledky pro danou strukturu modelu):

Training Testing
Model Batch size |Epochs training| Loss | Accuracy | Loss | Accuracy
strip_mse 20 600 0,0007 | 10,9994 | 0,0425 0,9481
strip_closs 20 600 0,0007 [ 0,9994 [ 0,0400 | 0,9484
mse 40 200 0,0041 0,9957 | 0,0561 0,9365
closs 20 400 0,0073 0,9933 0,0765 0,9104

Uvedené 4 varianty nastaveni modelu byly nésledné pouzity i pfi zkoumani celkové schopnosti
celé aplikace detekovat lokalitu dle zadaného obrazu.
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4.3 Detekce specifickych objektu

P1i testovani celkovych schopnosti aplikace byly vyfezy objektti na obrazcich trénovaci mnoziny
zpracovany podcasti ,tower siamské sité a jejich vysledny otisk uloZzen do databaze. Pfi
ptedlozeni neznamého obrazu pak byly otisky z databaze porovnavany siamskou siti s vyfezy z
obrazu ziskanymi siti YOLOvVS. Neznamé obrazy byly brany z pivodni testovaci mnoziny.

Pro kazdy ptedloZzeny neznamy vyiez tak byla ziskdn vyfez ze stejné kategorie s nejveétsi mirou
podobnosti a mira této podobnosti. Sada téchto vyfezli z trénovaci mnoziny pak byla finalné
zpracovana tak, aby byla uréena lokace nezndmého obrazu. Pro toto zpracovani byly testovany 4
rizné metodiky:

- Volba lokace podle maximalniho sou¢tu mér podobnosti podle lokaci (max_sum_qual)

- Volba lokace podle prvni absolutné nejvyssi miry podobnosti podle lokaci (max_abs qual_first)

- Volba lokace podle maximalniho poc¢tu podobnosti podle lokaci (max _sum_cnt)

- Volba lokace podle maximalniho souc¢tu mér podobnosti podle lokaci s respektovanim vah
kategorii objektl podle jejich Cetnosti (max_sum_qual wtd)

- Volba lokace podle maximalniho souc¢tu mér podobnosti podle lokaci s respektovanim vah
kategorii objektll podle inverze jejich Cetnosti (max_sum_qual wtd_inv)

Ziskané vysledky celkové kvality (pfesnosti) ureni lokace pro jednotlivd nastaveni modelu a
ruznou finalni metodiku jsou v nasledujici tabulce:

Mod jmax_sum_qu max_abs_qual_fi max_sum_c [max_sum_qual w|max_sum_qual_wtd_i
el al rst nt td nv

mse 0,4084 0,2939 0,4008 0,3779 0,3588

closs 0,5038 0,4160 0,5191 0,4809 0,4351

strip- 0,6031 0,5458 0,5916 0,5611 0,4809

mse

strip- 0,6298 0,5725 0,5916 0,6107 0,5153

closs

Ze ziskanych vysledki je zfejmé, ze existuje urcity nesoulad mezi vysledky testll na samotném
modelu siamské sit¢ a finalnimi vysledky celé aplikace. Divodem v tomto ptipadé muize byt
nevhodna skladba valida¢ni mnoziny pii testech aplikace. Pouziti originalni testovaci mnoziny
mohlo zpUlsobit, ze byly testovany i obrazky z lokalit, které v originalni trénovaci mnoZzin¢ nebyly
zastoupeny. Vhodnéjsi by pak bylo pouzit mnozinu obrazkli z lokalit zastoupenych v trénovaci
mnozing, ale pofizenych zcela oddélené od této mnoziny.

Z tabulky je v8ak zfejmé, Ze nejlepSich vysledkii bylo dosazeno na modelu ,,strip closs™ a s

pouziti finalni klasifikace podle maximalniho souc¢tu mér podobnosti podle lokaci
(max_sum_qual).

11
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