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ABSTRAKT

Tato diplomova prace se zabyva automatizaci pouziti videoextenzometrd s vyuZzitim
metod umélé inteligence, a to konkrétné implementaci vhodného algoritmu pro rozpoznani typu
meétreného vzorku a umisténi vhodného softwarového nastroje do spravné polohy na vzorek
v realném Case. V teoretické Casti prace je popsana digitalni korelace obrazu, pocitacové vidéni
se zaméfenim na rozpoznavani objekti v obraze a strojové uceni se zaméfenim na hluboké
konvolu¢ni neuronové sit€ a jejich architektury pro detekci objektd v obraze. Na zaklade
poznatkl z teoretické Casti prace je zvolen algoritmus YOLOvVS8 jako nejvhodnéjsi pro
klasifikaci typu vzorku a urceni jeho polohy v redlném Case. V praktické Casti prace je pomoci
databaze vyrobce videoextenzometri vytvoren dataset obsahujici tii typy téles urenych
k detekci. Tento dataset je dale rozSifen o vlastni snimky vzorkli a augmentovan. Zvoleny
algoritmus je pomoci vytvofeného datasetu trénovan, optimalizovan a testovan. V ramci
optimalizace je pouzit geneticky algoritmus a nahodné prohledavani prostoru hyperparametrt.
Nejlepsi natrénované modely algoritmu YOLOvVS jsou navzajem porovnany na dvou
testovacich mnozinach, a je vybran nejlepsi z nich. Déle je popsana prace s timto modelem jako
detektorem integrovanym do ptislusného softwaru pro praci s videoextenzometry. Na zaveér je
navrzen postup na korekci vlivu nezarovnanych vzorkt na snimcich vstupujicich do detektoru.

Klicova slova

videoextenzometr, DIC, pocitacové videéni, strojové uceni, konvolu¢ni neuronové sité,
YOLOvVS

ABSTRACT

This thesis deals with the automation of the use of video extensometers using artificial
intelligence methods, specifically the implementation of a suitable algorithm for the recognition
of the type of sample to be measured and the placement of a suitable software tool in the correct
position on the sample in real-time. The theoretical part of the thesis describes digital image
correlation, computer vision with a focus on object recognition, and machine learning with a
focus on deep convolutional neural networks and their architectures for object detection. Based
on the findings from the theoretical part of the work, the YOLOvVS algorithm is chosen as the
most suitable algorithm for classifying the type of sample and determining its location in
real-time. In the practical part of the thesis, a dataset containing three types of samples is created
using the database of video extensometer manufacturer. The dataset is extended with images
containing samples to be detected and augmented. The selected algorithm is trained, optimized,
and tested using the created dataset. A genetic algorithm and a random search of the
hyperparameter space are used in the optimization process. The best trained models of the
YOLOVS8 algorithm are compared with each other on two test sets and the best one is selected.
Furthermore, the work with this algorithm as a detector integrated into the corresponding
software for working with video extensometers is described. Finally, a method for correcting
the effect of potential misalignment of samples in the images entering the detector is proposed.

Key words

video extensometers, DIC, computer vision, machine learning, convolutional neural networks,
YOLOvVS
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UvVOD

V soucasné dobé nachazeji metody umélé inteligence stale vétsi uplatnéni napfic riznymi
oblastmi inzenyrstvi. Jednou z téchto oblasti je metoda digitalni korelace obrazu. Digitalni
korelace obrazu je pomémné jednoducha opticka metoda, ktera mimo jiné umoziuje
bezkontaktni méfeni povrchovych deformaci, coz je vyhodné v mnoha pramyslovych
aplikacich.

Jednou z praimyslovych aplikaci digitalni korelace obrazu jsou videoextenzometry, které
umoziuji bezkontaktni testovani mechanickych vlastnosti materialt. S videoextenzometry
pfichazi i software k jejich ovladani a vyhodnoceni vysledkti mechanickych zkousek. Pti vyvoji
komerc¢niho primyslového softwaru je mimo jiné kladen diraz na automatické a intuitivni
ovladani. V pripadé primyslového softwaru k ovladani videoextenzometri muze byt jednim ze
zpusobu automatizace rozpoznavani typu meéfeného vzorku a umisténi vhodného softwarového
nastroje do spravné polohy na vzorku, a to v redlném case. Tento pozadavek otevira moznosti
pouziti vhodnych metod pocitatového vidéni, konkrétné s vyuzitim strojového uceni, které
nabizi nepfeberné mnozstvi algoritmu pro feSeni takovych uloh. Pro uzivatele mize byt tak
prace s videoextenzometry efektivnéjsi a jejich vyrobce s automatizovanym softwarem muze
byt konkurenceschopné;si.

Tato prace se zabyva automatizaci pouziti videoextenzometra s vyuzitim metod umélé
inteligence, konkrétné rozpoznanim typu méteného vzorku a urceni jeho polohy pro umisténi
vhodného softwarového nastroje v realném cCase. Teoreticka ¢ast pojednava o souasném stavu
poznani oblasti, do kterych prace zasahuje. Praktickd Cast se pak zabyva implementaci
vhodnych metod a jejich validaci.

11
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1 Problémova situace, problém a cile prace

Problémové situace

Automatizace pouziti videoextenzometril, respektive softwaru k praci s nimi, pomoci
rozpoznani typu méteného vzorku a urceni jeho polohy pro umisténi vhodného softwarového
nastroje s sebou pfinasi nékolik uskali. Prvni z nich je volba vhodné metody, pomoci niz je
uréen typ vzorku a vzorek je lokalizovan. V dnesni dobé€ se za timto u€elem pouzivaji v drtivé
vétsing algoritmy na bazi strojového uceni, coz s sebou prinasi i nutnost prace s daty a vytvoreni
dostate¢ného datasetu pro jejich implementaci. Druhym uskalim je implementace vhodného
algoritmu, kterd mimo jiné souvisi i s jeho validaci a testovanim. Ttetim uskalim je vytvoreni
postupu pro praci s implementovanym algoritmem jako nastrojem integrovanym do softwaru
pro praci s videoextenzometry.

Problém

Urceni, implementace a validace vhodné metody pocitaCového vidéni na bazi umélé
inteligence pro rozpoznani typu mefeného vzorku a lokalizaci jeho polohy.

Cile prace

e ReserSe metod umoziujicich ,real-time* rozpoznani typu meéteného vzorku a urceni
jeho polohy.

e Nalezeni nejvhodnéjsi metody a jeji implementace s vyuzitim databaze vyrobce
videoextenzometri X-Sight.

e Rozsifeni dostupné databaze, které bude slouzit k validaci implantované metody.

e Validace a testovani implementované metody.

12



UMIMB Vit Leinweber
FSI VUT v Brné Automatizace videoextenzometrii s vyuzitim metod umélé inteligence

2 Soucasny stav poznani

Tato kapitola se zabyva souCasnym stavem poznani v oborech, do kterych prace zasahuje.
Je vni pojednano o digitalni korelaci obrazu, pocitaCovém vidéni se zaméfenim na
rozpoznavani objekti v obraze a strojovém uceni.

2.1 Digitalni korelace obrazu

Tradi¢ni zplsoby meéfeni pretvoreni, napiiklad pomoci tenzometri, jsou vhodné pro
meéfeni uniformni deformace v diskrétnich bodech vySetfovanych oblasti. Nicméné v technické
praxi vét§inou k uniformni deformaci nedochazi. Casto dochazi k heterogenni deformaci t&lesa.
Vyuziti tenzometru je pak limitované jejich lokalnim pfistupem, na zaklade kterého muze byt
obtizné obecné popsat deformaci télesa pomoci diskrétnich bodu [1]. Z tohoto divodu bylo
postupem casu vyvinuto mnoho metod, jenz umoziuji méfeni pietvoreni v celé vySetfované
oblasti. Jednim z odvétvi téchto metod jsou metody optické. Optické metody pouzivaji pro
vySetfovani pretvoreni informaci, kterou nese povrch télesa, respektive nahodny vzor na povrch
naneseny. Mezi optické bezkontaktni metody patfi naptiklad holograficka interference,
elektronicka teckovana interferometrie a digitalni korelace obrazu [1].

Digitalni korelace obrazu, dale pouze DIC, je opticka, nedestruktivni a bezkontaktni
metoda v dnesSni dobé€ v praxi hojné pouzivana, a to diky mnoha vyhodam, jenz pfinasi. Mezi
naznacCené vyhody patii napt. relativn€ jednoducha pfiprava méficiho systému, pomérné nizké
naroky na prostiedi experimentu, moznost automatizace metody, moznost automatizace
zpracovani zmétenych dat a dale moznost pouziti v mikroskopickém 1 makroskopickém
meéfitku [1].

S pouzitim DIC souvisi i splnéni urcitych predpokladd. Prvnim predpokladem je
ptitomnost tzv. nahodné struktury (,.speckle pattern®) na povrchu télesa, které slouzi jako
nositel informace o deformaci povrchu [1]. Tato struktura povrchu muze byt na vzorku
piitomna piirozen& nebo mize byt nanesena pomoci technik nanaseni nahodného vzoru. Casto
pouzivanou technikou je naneseni bile barvy na povrch télesa a pfidani nahodného kontrastniho
vzoru barvou ¢ernou napf. sprejovanim. Pfi naneseni ndhodného vzoru je nutné dbat na to, aby
nanesenym vzorem nebyly ovlivnény mechanické vlastnosti té€lesa. Spravné vytvorena nahodna
struktura by méla byt siln€ kontrastni, stochastickd a izotropni [1]. Druhym pfedpokladem
pouziti DIC je dostatecné silny stabilizovany svételny zdroj [1]. Ttetim pfedpokladem je pouziti
zafizeni pro zaznam obrazu s dostateCnym rozliSenim [1]. Na obrazku 1 vlevo je znazornéna
nahodna struktura vytvorena vyse zminénou technikou.

Stabilizovany zdroj =]
— svétla =
90° //
—f—— - ————— amera
i, T 1
Pocitac

Vzorek s ndhodnym
vzorem

Obrdzek 1: Speckle pattern (vlevo) a sestava 2D-DIC (vpravo, prevzato z [1] upraveno)

13
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2.1.1 2D Digitalni korelace obrazu

Pouziti 2D digitalni korelace obrazu (2D-DIC) ptfidava ke tfem zminénym obecnym
predpokladiim dalsi dva pozadavky. Prvni pozadavek spociva v dodrzeni rovinnosti méfené
plochy vzorku. Druhy pozadavek pak spoc¢iva v dodrzeni kolmosti méfené plochy vzorku na
optickou osu. Pfi nedodrzeni téchto pozadavkii mize dojit k zaneseni chyb méfeni [1]. Na
obrazku 1 vpravo je znazornéno schéma méfici sestavy 2D-DIC.

Podstata DIC spociva ve zpracovani dvou po sobé jdoucich snimku pofizenych v riznych
krocich zatézovani. Snimky jsou pak rozdéleny do mensich podoblasti. Principem DIC je
sledovani pozic podoblasti v referencnim (vychozim) snimku a hledani odpovidajicich pozic v
cilovém snimku, a to pomoci korela¢nich algoritma [1]. Schéma principu 2D-DIC je zobrazeno
na obrazku 2.

Podrobnéji, podoblast o (2M+1)x(2M+1) pixeld ve vychozim (referenénim) snimku
obsahuje referen¢ni sttedovy bod P, ktery je na obrazku 2 znazornén ¢ervenym kitizkem. Tento
bod je vstupem do korela¢nich algoritmt a je hledana jeho pozice ve snimku cilovém. K popisu
linearni transformace bodud podoblasti je definovana bazova funkce prvniho fadu a to
nasledovné:

i ou ou

x :u+an+@Ay (D
i ov ov

y =v+an+6—yAy (2)

kde x* a y* jsou vysledné posuvy podoblasti, u a v jsou posuvy referencniho sttedového bodu

P, Ax a Ay jsou vzdalenosti obecného bodu Q v podoblasti viici referencnimu bodu P a

Su bu v Sy jsou gradienty posunuti podoblasti [1].

8x’ 8y’ 6x’ 8y

Pro ur€eni miry podobnosti mezi vychozim a cilovym snimkem, respektive k naleznuti
podoblasti z referen¢niho snimku ve snimku cilovém, je uréena korelacni funkce pro vSechny
mozné polohy podoblasti v cilovém snimku a vybrana jeji hodnota, ktera nabyva nejveétsi
shody. Nejpouzivangjsi korela¢ni funkce jsou ZNSSD (,,Zero-mean normalized sum-of-square
difference criterion) a ZNCC (,,Zero-mean normalized cross-correlation criterion®) diky
jejich odolnosti vii¢i zménam sveétlosti a kontrastu snimkt [1]. Zminéné korelacni funkce jsou
prevzaty z [1] a popsany vztahy:

2
M M

Cznssp (D) = 2 2 f0Y) = f _ gy — gm 3)
S| (B Bl o)~ (S l9CY) — gl
M M . "
Canece(P) = z [fCy) = fnl X [ Y") = gl @
i=—M j=—M

J My S G = il X Jzﬁ_szz_M[g(x*.yv — gm?

kde f (x, y) jsou hodnoty stupné Sedi v jednotlivych pixelech v podoblasti referenéniho snimku,
g(x*,y*) jsou hodnoty stupné Sedi v jednotlivych pixelech podoblasti v cilovém snimku a f;,
a gm jsou prumémé hodnoty stupné Sedi v podoblasti v referencnim snimku a podoblasti
cilového snimku [1].
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Referencéni snimek

Vektor
posunuti

Referenc¢ni podoblast

Cilova podoblast

Obrazek 2: Schéma principu 2D-DIC (prevzato z [1] a upraveno)

Nalezenim odpovidajicich poloh podoblasti referen¢niho snimku ve snimku cilovém lze
definovat vektor posunuti podoblasti, respektive jejich stredovych bodi, a definovat tak
vektorové pole deformace celé oblasti [1].

2.1.2 3D Digitalni korelace obrazu

Na rozdil od 2D-DIC, ktera pro méfeni mechanickych vlastnosti na povrchu télesa
vyuziva jednu kameru a klade pozadavky na rovinnost vzorku a kolmost optické osy vuci
vzorku, 3D digitalni korelace obrazu (3D-DIC) dokéaze urcit mechanické vlastnosti na povrchu
obecného 3D télesa. Jinymi slovy nemusi byt dodrzena zminéna rovinnost vzorku a kolmost
vzorku na optickou osu kamery, a to diky pouziti dvou nebo vice kamer (obrazek 3 vlevo) a
vytvoreni tzv. stereovize [2].

Binokularni stereovize je metoda pocitacového vidéni pro rekonstrukce tvaru 3D objektu
pomoci dvou thli pohledu. V kontextu 3D-DIC, dvou snimkt pofizenych pomoci dvou kamer
v prostoru. Binokularni stereovize je znazornéna na obrazku 3 vpravo, kde bod P(X, Y, Z) je
obecny bod v prostoru, pi(u;, vi) a pz2(uz, v2) jsou stereo projekce ve snimcich z kamer
s optickymi stiedy v bodech C; a Cz. Z dvojice snimku je pak mozné vypocitat soufadnice

P (X.Y,Z)

'
)

Obrazek 3: Dvojice kamero pro 3D-DIC (vlevo) a schéma binokuldrni
stereovize (vpravo). Oba obrdzky jsou prevzaty z [2].
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obecného bodu v prostoru pomoci triangulace, a to za splnéni dvou predpokladd. Prvnim
predpokladem je, ze relativni pozice a orientace obou kamer je zndma. Druhym pak je, ze
projekce p; a p2 jsou projekcemi prave jednoho bodu [2].

Prvni zdvou zminénych predpokladi uzce souvisi s kalibraci kamer. Kalibrace
stereovize, respektive kamer jenz ji vytvafi, spo¢iva v urCeni vnitinich parametra kazdé kamery
a urceni jejich relativni pozice a vzajemné orientace. Jednou z efektivnich metod kalibrace je
zaznamenani 10 az 20 snimkd daného rovinného vzoru (Sablony) v riznych prostorovych
orientacich. Pouzitim fotogrammetrického vyrovnani svazku (,,photogrammetric bundle
adjustment) 1ze pak urcit vSechny pozadované kalibracni parametry. Vyhodou této metody je,
ze neklade velky diraz na kvalitu Sablony a neni tfeba znat relativni pohyb Sablony mezi
jednotlivymi kalibra¢nimi snimky. Dalsi vyhodou je, Ze metoda bere v ivahu 1 distorzi ¢ocky
kamery [2].

Druhy zminény predpoklad souvisi s problémem hledani vazby, respektive
odpovidajicich projekcnich bodu (stereo projekcei), mezi dvojici snimku. Existuje mnoho metod
pro feSeni tohoto problému a obecné se daji rozdélit do dvou kategorii. Prvni kategorii jsou
metody, které pro pfifazeni odpovidajicich stereo projekci pouzivaji ze snimkl extrahované
primitivy jako jsou hrany a obrysy. Tyto metody jsou obvykle rychlé, protoze extrahovanim
primitivnich rysi z obrazu dojde ke snizeni mnozstvi pixelt, se kterymi jsou provadeény
vypocty. Nevyhodou vsak je, Ze vznikne velmi hruba mapa piifazenych bodia a tim padem je
znalost deformace povrchu télesa omezena jen na urCend mista [2]. Druhou kategorii jsou
metody, které hledaji odpovidajici podoblasti ve dvojici snimkii na zaklad€ porovnavani hodnot
stupné Sedi a hledani jejich vnitini podobnosti. Podoblast z prvniho snimku se na druhém
snimku nachazi s nejvétsi pravdépodobnosti v misté, kde korelacni funkce dosahuje maxima
s ohledem na to, ze podoblast, jenz se v prvnim snimku jevi jako ¢tverec, muze byt v druhém
snimku obecné jiného tvaru kvuli prostorovému charakteru télesa. Pii znalosti vzajemné
orientace kamer, jejich relativni polohy vii¢i sob€ a souradnic bodu P v obou snimcich je mozno
pomoci triangulace dopocitat jeho soufadnice v prostoru. Pii opakovani tohoto postupu
vyhledavani podoblasti z prvniho snimku ve snimku druhém pro pokryti celého spolecného
zorného pole obou kamer je mozno vytvorfit prostorova rekonstrukce snimaného télesa.
Porovnanim pozic bodi povrchu snimaného t€lesa v rozdilném Case jsou pak urCeny posuvy
téchto bodu podobné jako u 2D-DIC [2]. Z dvojice snimkid pofizenych v Case fo je mozno
popsanym postupem vytvofit prostorovy tvar télesa v Case fo. Z dvojice snimkt pofizenych
v ¢ase f; je analogicky mozno vytvofit prostorovy tvar télesa v Case t;. Porovnanim

X
Obrazek 4: Vypocet 3D-DIC posuvii (prevzato z [2]
a upraveno)
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odpovidajicich boda v jednotlivych ¢asech je mozno ur€it posuvy téchto bodu podobné jako u
2D-DIC (obrazek 4) [2].

Metoda 3D digitalni korelace obrazu je vybudovana na zakladu metody 2D digitalni
korelace obrazu a rozsitfuje ho o pouziti metod stereo vize, Cimz se stavi do pozice (s ohledem
na uvedend omezeni) univerzalniho nastroje pro bezkontaktni urCovani mechanickych
vlastnosti povrchu prostorového télesa [2].

2.1.3 Hlavni zdroje chyb pri pouziti digitalni korelace obrazu

Vyuziti experimentalnich metod pfinasi i ur¢ita omezeni v jejich presnosti z divodu
vyskytu chyb méfeni. V kontextu DIC mohou byt potencialni zdroje chyb shrnuty do dvou
skupin. Prvni skupinou jsou chyby souvisejici s vypocetnim algoritmem DIC. Druhou skupinou
potencialnich chyb jsou pak chyby souvisejici s procesem porizovani digitalnich snimkua [1].

Zdroje chyb spojené s vypocetnim algoritmem DIC souvisi s volbou vhodného tfadu
bazova funkce pro popis transformace bodu v podoblastech, ptesnosti korelaéniho kritéria,
presnosti sub-pixelové interpolace funkce stupné Sedi a velikosti vyhodnocovanych podoblasti.
Casto pouzivané bazové funkce pro popis transformace bodd v podoblastech jsou bazové
funkce prvniho fadu. Lava a spol. v ¢lanku [4] navrhli, ze pro siln€ heterogenni pole deformace
na povrchu téles je vhodnéjsi pouzivat bazové funkce vyssiho fadu pro presnéjsi popis pole
deformace, ¢imz dojde ke snizeni chyby, nicméné ke zvySeni vypoctové naro¢nosti. K docileni
sub-pixelové presnosti je pouzita interpolace mezi hodnotami stupné Sedi v jednotlivych
pixelech. Idealni interpolacni funkce by byla sinusoida, nicméné tato funkce neni vhodna pro
numerické kalkulace, proto jsou pro interpolaci ¢asto pouzivany B-spline interpolacni funkce
nebo bikubické interpolacni polynomy, ¢imz muZze dojit k zaneseni systematickych chyb [1].
Velky vliv na presnost DIC ma zvolend velikost vySetfované podoblasti hledané mezi
referen¢nim a cilovym snimkem. Velikost takové podoblasti by méla byt dostate¢né velka, aby
obsahovala dostatecné mnozstvi unikatnich vzori k dosazeni spolehlivému pfifazeni
odpovidajici podoblasti mezi snimky. Nicméne¢ prili§ velka podoblast mize vyznamné navysit
vypocetni ¢as a muze dojit k chybnému zachycena gradientu deformace za predpokladu, Ze
velikost podoblasti je vétsi nez velikost oblasti deformace [1].

Zdroje chyb spojené s procesem pofizovanim digitalnich snimka vstupujicich do DIC
souvisi s kvalitou nahodného vzoru na povrchu télesa, distorzi obrazu zpusobenou Cockou
kamery, pohybem kamery, Sumem v experimentalnim prostfedi a primarn€ pro 2D-DIC,
pohybem vzorku nerovnobé&zné s rovinnou kolmou na optickou osu kamery [1]. Dostatecna
kvalita naneseného ndhodného vzoru na povrchu télesa je zdkladem pouziti metody DIC. Pro
ohodnoceni kvality tohoto vzoru existuji lokalni a globalni parametry. Lokalni parametry
reflektuji kvalitu nahodného vzoru na Grovni podoblasti snimku, a to pomoci zprumérovani
rozdilti hodnot intenzity osmi sousednich pixelli nebo souctem Ctverci gradientu intenzity
podoblasti v horizontalnim a vertikdlnim sméru [1]. Globalni parametry reflektuji kvalitu
nahodného vzoru celého povrchu télesa. Jednoduchym parametrem je primérna velikost prvku
nahodného vzoru [1]. Distorze obrazu zpusobena CoCkou kamery uzce souvisi s kvalitou
systému, respektive kamery, pro snimani obrazu. Pro vysoce presna méteni je nutna kalibrace
pro kompenzaci tohoto vlivu [1]. Dals§i mozny zdroj chyb souvisejici s kamerou, respektive jeji
cockou, je zahtivani aparatury vlivem ohfevu meéficiho systému. V literatufe je uvedena
zavislost mezi chybou métfeného pretvoreni a teplotou, kterd je u delSich méfeni nutna
kompenzovat predehiatim kamery pfed zacatkem méteni na provozni teplotu a to 1 po dobu 1
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az 2 hodin [1]. Zdroj chyb v DIC mize byt i Sum experimentalniho prostfedi a méficiho
systému. Potencialni zdroje Sumu jsou napt. kolisajici intenzita osvétleni, kabelaz soustavy a
termalni Sum prostfedi. V kontextu 2D-DIC je jeden z velkych potencialni zdroja chyb pohyb
mimo rovinu vzorku, coz je vliv jdouci piimo proti piedpokladim splnéni pii pouziti 2D-DIC.
V jistém slova smyslu tomuto jevu nelze nikdy zabranit a jeho vliv se projevuje relativné vici
rozsahu a kontextu méfeni [1]. Pokud lze vyhodnotit, ze béhem experimentu dochazi
k nezanedbatelnému pohybu mimo rovinu vzorku, je mozno tento vliv ¢aste¢né kompenzovat
pouzitim telecentrické Cocky, ptipadné pfistoupit k pouziti stereovize, respektive 3D-DIC [1].
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2.2 Pocitacové vidéni

PocitaCové vidéni je obor, ktery se zabyva ziskavanim a analyzou obrazu a naslednou
extrakci a pochopenim informaci, jenz obraz pfenasi, a to pomoci pocitace [5]. Z inzenyrského
hlediska se pocitacové vidéni zabyva vytvarenim metod a algoritmt pro zpracovani obrazu,
které pocitaci umoziuji zpracovat vizualni informace podobné jako lidsky zrakovy systém.
Diky tomu je mozno automatizovat mnoho ukont, jenz vyzaduji vizualni pochopeni informaci
v obraze [6].

Pocitacové vidéni je velice rozsahly obor, ktery stavi na zakladech z mnoha odvétvi védy
a techniky. Primarnim predmétem této prace je rozpoznavani typu meéfeného vzorku a urceni
jeho polohy, coz je klasicka uloha rozpoznavani objektt, coz je popsano dale. Z toho divodu
tato podkapitola uvadi strucny teoreticky zaklad napfi¢ oborem pocitaCového vidéni, ale do
hloubky se zabyva vyhradné uvedenymi tématy, jenz souvisi s pfedmétem prace.

Pocitacové vidéni pracuje s digitalnim obrazem. Digitalni obraz se da definovat jako
diskrétni reprezentace analogového obrazu do matice, jejiz elementy se nazyvaji pixely [5].
V piipad€, Ze se jedna o obraz Cernobily, hodnoty pixell reprezentuji Groven stupné Sedi,
respektive snimanou intenzitu svétla pomoci obrazového snimace (Cipu). V barevném obraze
je kazdy pixel, respektive jeho hodnota, reprezentovana vektorem Cisel, jenz predstavuje
komponenty barev (kanaly). Typickym barevnym modelem je model RGB, ktery ma tfi kanaly,
jeden pro Cervenou komponentu, jeden pro zelenou komponentu a jeden pro modrou
komponentu [5]. Na obrazku 5 je vlevo zobrazen digitalni obraz ¢isla 8, uprostfed jsou
zobrazeny spolu s odstiny Sedi i Ciselné hodnoty jednotlivych pixelt a vpravo jsou zobrazeny
pouze Ciselné hodnoty urovné Sedi jednotlivych pixeld.

01130 0000 9 9

0 0 5 5 ¢ ) 0 014 1 0 6 6 0 O

Obrazek 5: Digitdlni reprezentace obrazu (prevzato z [3])

2.2.1 Typické ulohy pocitacového vidéni

Pocitacové vidéni nachézi uplatnéni v mnoha oborech od mediciny, autonomniho fizeni
vozidel, poCitacové grafiky az po rizna odvétvi inzenyrstvi. Mezi typické ulohy pocitacového
vidéni patii rekonstrukce obrazu, analyza pohybu, rekonstrukce scény nebo 3D objektu a
rozpoznavani objekta [5]. Jednou z dalSich uloh je i vytvoreni stereovize, o které je pojednano
v podkapitole 2.1.2.

Rekonstrukce obrazu uzce souvisi s odstranénim nezadoucich jevi v obraze. Mezi
nezadouci jevy patfi napfiklad Sum (multiplikativni, aditivni a impulzni) a rozmazani obrazu
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vlivem pohybu obrazového snimace. Jednim z pouzivanych zptsobd, jak odstranit zminéné
nezadouci jevy je filtrace obrazu [5, 62].

Analyza pohybu v obraze souvisi se sledovanim sekvence snimkt pofizenych v Case a
urcovani rychlosti sledovanych podoblasti, pfipadné objekti v obraze nebo pohybu snimaciho
zafizeni (kamery) vici snimané scéné [5].

Rekonstrukce scény nebo 3D objektu souvisi s urovanim 3D modelu pomoci sekvence
snimkt. Kromeé stereovize je dals$i metodou pomérmné jednoducha a presna metoda rekonstrukce
pomoci strukturovaného osvétlovani, ktera spociva v nasviceni pfedem definovaného znamého
vzoru na povrch télesa nebo oblast scény. Pomoci deformace nasviceného vzoru lze pak spocitat
hloubku a geometrické parametry nasvicené entity [7].

Typickou tlohu v pocitacovém vidéni je rozpoznavani objektii. Tato uloha tizce souvisi
s predmétem této prace, a proto je o ni pojednano samostatné v nasledujici podkapitole.

2.2.2 Rozpoznavani objekti

Klasickou ulohou pocitacového vidéni je rozpoznavani objektd v obraze. Rozpoznavani
objektt 1ze rozdélit na nékolik dil¢ich pfistupt, jenz spolu tzce souvisi. Tyto pfistupy jsou
klasifikace objektu (,,0bject classification®), lokalizace objektt (,,0bject localization™), detekce
objektt (,,object detection™), sémanticka segmentace (,,semantic segmentation) a segmentace
objektu (,,instance segmentation™) [8,61].

Klasifikace objektu se zabyva urCenim tfidy objektu z mnoziny definovanych tfid. Na
vstupu do klasifikacniho algoritmu je obrazek s jednim objektem a vystupem je jeho oznaCeni
(jeho trida) [8,61]. Klasifikace je zndzornéna na obrazku 6 vlevo.

Lokalizace objekti umoziiuje umistit hrani¢ni obdélnik (,,bounding box*) do mista
hledaného objektu. Na vstupu do lokalizacniho algoritmu je obrazek s jednim nebo vice objekty
jedné tfidy a na vystupu je jeden nebo vice hrani¢nich obdélnika lokalizujicich jejich polohu
[8,61]. Lokalizace je zobrazena na obrazku 6 uprostied.

Detekce objektu umoziuje kombinaci klasifikace objektl a jejich lokalizace. Vstupem
do detek¢niho algoritmu je obrazek s jednim nebo vice objekty a vystupem jsou pak hrani¢ni
obdélniky s prislusnymi oznacCenimi, jenz reprezentuji jejich tfidu pfislusnosti [8,61]. Detekce
objektl je znazornéna na obrazku 6 na druhém misté zprava.

Sémantickd segmentace umoziiuje rozdélit obraz na jednotlivé spojité souvisejici
podoblasti. Na rozdil od detekce, sémantickd segmentace nerozeznavd mezi jednotlivymi

Klasifikace Sémanticka Lokalizace Detekce Segmentace
objekta segmentace objekta objekta objekta

Trava, , Strom, Kocka Pes, Pes, Kocka Pes, Pes, Kocka
obloha
\ )L )\ )\ )
Y Y Y Y

Jeden objekt Pouze hranice Jeden objekt Vice tiid objektu
Obrazek 6: Zndzornéni jednotlivych pristupu rozpoznavdni objektit v obraze (prevzato
z [60] a upraveno)
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objekty stejné tfidy, obrazek pouze rozdéluje na podoblasti stejné sémantické piislusnosti
[8,61]. Sémanticka segmentace je zndzornéna na obrazku 6 na druhém misté zleva.

Segmentace objektu (téz segmentace instanci zanglického terminu . instance
segmentation®) je sloZeni detekce objektt a sémantické segmentace. Cilem segmentace objekta
je rozpoznat jednotlivé objekty v obraze, uvést jejich prislusné oznaceni (tfidu) a znazornit
jejich polohu pomoci pixelové masky [8]. Jinymi slovy lze fict, Ze segmentace objektl je
specialni pfipad detekce objekta, kdy je poloha objektu v obraze reprezentovana jeho tvarem
(pixelovou maskou) misto hrani¢niho obdélniku [8]. Segmentace objektil je znazornéna na
obrazku 6 vpravo.

Vykonnostni metriky souvisejici s problematikou rozpoznavani objektu

S popisovanou problematikou souvisi definovani metrik pro hodnoceni presnosti a
kvality rozpoznavani. Mezi zakladni metriky patii pfesnost (P, ,precision) a citlivost (R,
,recall”). Pfesnost je bezrozmérna metrika nabyvajici hodnot z intervalu (0; 1) a je definovana
takto:

b TP
~ TP +FP
kde TP (,,True positives™) predstavuje pocet skutecnych pozitivii a FP (,,False positives™) pocet
falesnych pozitiva [5,8]. Citlivost je stejné jako presnost bezrozmérna metrika nabyvajici
hodnot z intervalu (0; 1) a je definovana takto:
TP
~ TP+FN
kde FN (,,False negatives™) predstavuje pocCet falesnych negativu [5,8]. Jinymi slovy, FN
predstavuje pocet nerozpoznanych objektd, které by mély byt rozpoznany. Presnost a citlivost
jsou graficky znazornény v levé casti obrazku 7.
V kontextu hrani¢nich obdélnika, pfipadné pixelové masky, je pro urCeni piesnosti a
citlivosti nutno definovat parametr IoU (,,Intersection over Union®). IoU je dano vztahem:

Spred n Sgt

IoU = ———— 7
Spred U Sgt ( )

o)

R ©6)

kde Spreq predstavuje plochu urceného hrani¢niho obdélniku (objektu) a Sg; predstavuje plochu
skuteéného hrani¢niho obdélniku (objektu) [8]. Citatel v rovnici 7 predstavuje pranik ploch

Spred
Piesnost =—— SI” ed Y Sgt
Spred ns gt
Citlivost =——

Obrazek 7: Zndzornéni presnosti a citlivost (vlevo, prevzato z [59] a upraveno),
urcent loU (vpravo).
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hrani¢nich objektd (na obrazku 7 vpravo vyznaceno Cervené) a jmenovatel predstavuje jejich
sjednoceni (na obrazku 7 vpravo vyznaceno zelen¢). Pro urceni, zda se jedna o spravnou nebo
Spatnou lokalizaci hrani¢niho objektu se urCuje mezni hodnota IoU (prahova hodnota IoU).
Casto pouzivanou prahovou hodnotou IoU je hodnota 0.5 [8].

2.2.3 Tradi¢ni metody rozpoznavani objekta

Metody rozpoznavani objektd by se daly obecné rozdélit do dvou kategorii. Metody
zalozené na hlubokém uceni a tradi¢ni metody rozpoznavani objektt [8]. V této podkapitole je
struéné pojednano o tradi¢nich metodach rozpoznavani objektt, a to se zameéfenim na detekci
objektt, ktera je kombinaci lokalizace a klasifikace. V dnesni dobé se vSak v drtivé vétSiné
pfipadii pouzivaji metody umélé inteligence, a to predevsim na bazi hlubokych konvolu¢nich
neuronovych sitich, které jsou popsany v nasledujici kapitole [8].

Tradicni metody pro detekci objektil 1ze rozdélit do tii kroka [8]. Cilem prvniho kroku je
vytyCit podoblasti obrazu, kde by se mohl vyskytovat hledany objekt, respektive hledané
objekty. Tyto podoblasti se oznacuji ROI (,,Regions of interest™). Jednim z moznych pfistupt
je rozdelit obraz do podoblasti pomoci posouvajicitho se okna, kde kazda takto vznikla
podoblast muze obsahovat hledany objekt, jinymi slovy, miZze se jednat o ROI Pro zachyceni
objektt riznych velikosti mize byt velikost posouvajiciho se proménna [8]. Cilem druhého
kroku je extrakce vektoru charakteristickych rysu (,.feature vector”, nékdy téz ptiznaku), které
obsahuji sémantické informace o jednotlivych ROI Toto je provedeno pomoci vizualnich
deskriptort (,,visual descriptors™), coz jsou algoritmy urcené k detekci a popisu lokanich rysua
v obraze [8]. Mezi ¢asto pouzivané vizualni deskriptory patii SIFT (,,Scale Invariant Feature
Transform™) a SURF (,,Speeded Up Robust Features™). V poslednim kroku je cilem pfiradit
oblastem zajmu jednotlivé tfidy, pokud se jedna o hledané objekty. Ke klasifikaci tfid objekta
v ROI z vektort charakteristickych rysu jsou Casto pouzity algoritmy SVM (,,Support vector
machines®) [8]. SVM se ve své podstaté zatazuji do strojového uceni, nicméné jejich pouziti se
datuje pred ostatni metody tohoto oboru (podkapitola 2.3.5).

Vétsina tradicnich metod pro detekci objekti v obraze ma urcité limity. Pfi prvnim kroku,
kdy dochazi k vytyCeni ROI, mize byt tézké rozlisit objekty, které jsou blizko u sebe. Dal§im
omezenim muze byt i to, ze vizualni deskriptory pouzivané u tradi¢nich metod jsou Casto rucné
a heuristicky navrzeny a nemaji dostate¢n€ zobeciiovaci schopnosti [8].
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2.3 Strojové uceni

Strojové uceni (,,Machine learning*) je obor z oblasti umé¢lé inteligence (obrazek 8),
ktery se zabyva vytvarenim algoritmu a technik, jez se dokazou ucit z poskytnutych dat [10].
Procesem uceni je rozuméno ziskavani znalosti, dovednosti a zkuSenosti na zakladé kterych lze
zobecnovat informace a provadét ukony dle stanovenych pozadavki bez explicitnich instrukci
[9,10]. Strojové uceni v dnes$ni dob€ nachazi uplatnéni téméft ve vSech oborech, a to predev§im
na mistech, kde je nevyhodné aplikovat tradicni algoritmy [11].

Strojové uceni, jak jiz nazev napovida, je proces, pii kterém se pocita¢ uci. To obsahuje
analyzu a hledani vzort v datech. Pro jednoduché tulohy je vhodné vytvorit algoritmus, ktery
pocitaci presné fekne, jak dané ulohy splnit a pfi tomto procesu k zadnému uceni nedochazi,
nicméné pro splnéni komplexnich tloh, pfi kterych je nutné porozumét slozitym procestim nebo
pochopit vnitini reprezentaci urCitych systému, muze byt slozité vytvofit pozadovany
algoritmus. V tomto piipadé je vyhodné pouzit metody strojového uceni tak, aby si pocitac
vytvoril vhodny algoritmus sam [12]. Strojové ueni by se dalo jinymi slovy popsat jako proces,
pfi které se pocitac snazi napodobit lidsky mozek [13].

Metody strojového uceni se daji obecné rozdelit do tii kategorii dle paradigmat uceni.
Zminéné kategorie jsou uceni s ucitelem, uCeni bez ucitele a zpétnovazebni uceni.

2.3.1 Uceni s ulitelem

Pfi uceni s ucitelem jsou modelu predkladana data, ktera obsahuji vstupni parametry s
jejich odpovidajicimi vystupnimi hodnotami (nékdy také vzory) [14]. Jinymi slovy, data jsou
oznacena (anotovana). Model se takto uci hledat zavislost a vazby mezi vstupy a vystupy. Pro
zjednoduseni si 1ze model, jenz je podroben procesu uceni s ucitelem, predstavit jako funkci o
jedné proménné s neznamym funkcnim predpisem, pri¢emz do procesu uceni vstupuji dvojice
jednotlivych hodnot proménnych s odpovidajicimi funkénimi hodnotami. Predkladanim
takovych dvojic dat je model pomoci uciciho algoritmu schopen pochopit zavislost mezi
vstupnimi proménnymi a vystupnimi funkénimi hodnotami a dale urCovat vystupy na zakladé
vstupu, které nebyly obsazeny v ucicich (trénovacich) datech, jinymi slovy model je schopen
zobectiovat 1 mimo ucici (trénovaci) mnozinu [10]. Uceni s ucCitelem Gizce souvisi s tématem
této prace, proto je jeho problematice vénovano nekolik dalsich podkapitol (podkapitola 2.3.5
a dale).

Strojove
uceni

Obrazek 8: Strojové ucent jako
podobor umélé inteligence
(prevzato z [15])
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2.3.2 Uceni bez ucitele

Na rozdil od uceni s ucitelem pii uceni bez ucitele nejsou data oznacena. Neni zndm
pozadovany vystup. Cilem je najit vnitini reprezentaci dat. Typickou ulohou pro vyuziti
algoritmu na bazi uCeni bez ucitele je shlukovani, coz je proces, pii kterém jsou objekty
zafazovany do skupin s podobnymi vlastnostmi. Mezi dalsi ulohy patfi naptiklad hledani
anomalii v datech nebo odhadovani hustot pravdépodobnosti [10].

2.3.3 Zpétnovazebni uceni

Zpétnovazebni uceni je proces uceni, kde data nejsou oznacena stejn€ jako u uceni bez
ucitele, nicméné pti provedeni urCité akce je znama mira jejiho tspéchu [61]. Algoritmus se
takto uci, jak se chovat na zakladé pozorovani urcitého prostiedi. Kazdou akci viéi tomuto
prostedi provazi urcita reakce, u niz lze stanovit ohodnoceni (miru uspéchu). Proces uceni je
pak snaha maximalizovat miru uspéchu provedenych akci [13]. Prostfedi je Ccasto
reprezentovano jako Markovsky rozhodovaci proces [61]. Zpétnovazebni uCeni se pouziva
napfiklad v teorii her, teorii fizeni nebo pii optimalizaci na zaklad€ pozorovani prostiedi [10].

2.3.4 Zakladni ulohy uceni s ucitelem

Mezi dvé€ zékladni tlohy uceni s ucitelem patii regresni uloha a klasifikacni uloha. Cilem
obou uloh je naucit dany algoritmus vazbu mezi vstupy a vystupy, presnéji feSeno najit
matematickou zavislost mezi vstupy a vystupy.

Vystupem regresni ulohy je spojitd proménna (ptipadné vektor proménnych), jejichz
hodnoty zavisi na vstupnich proménnych [13]. Pfikladem regresni ulohy muze byt stanoveni
pruhybu volného konce z jedné strany vetknutého ocelového nosniku pii pasobeni sily na
volném konci. Vstupnimi parametry jsou sila, geometrie nosniku a materialové charakteristiky.
Vystupem je pak prahyb volného konce [61].

Vystupem klasifikacni tlohy je piislu§nost do definovanych tfid, jinymi slovy, vystupem
této ulohy je diskrétni proménnd, jenz reprezentuje oznaceni vstupu (pfislusnost) [13].
Prikladem klasifikacni ulohy muze byt filtrovani emailt. Vstupni entitou je pfichozi email.
Vystupem je oznaceni, zda se jedna nebo nejedné o spam.

2.3.5 Algoritmy uceni s ucitelem

V oboru uceni s ucitelem je mnoho algoritmi, které se vyuzivaji v praxi pro regresni i
klasifika¢ni alohy [13]. V ramci této podkapitoly jsou strucné popsany pouze vybrané, jenz se
hojné vyuzivaji. V dne$ni dobé asi nejznaméjsim algoritmem uceni s ucitelem jsou neuronové
sité (,,Neural networks*, zkratka NN). Neuronové sité a jejich modifikace, jelikoz jsou pro tuto
praci velmi vyznamné, jsou popsany v samostatnych podkapitolach.

Support vector machines (SVM) neboli metoda podpurnych vektort je algoritmus uceni
s ucitelem, ktery se pouziva zeyjména ke klasifikaci (feSeni klasifikacni ulohy), ale 1ze ho vyuzit
i pro regresni analyzu (regresni ulohu). Zakladni tlohou SVM je lineamni klasifikace do dvou
tfid prislusnosti [18]. Cilem ulohy je oddélit jednotlivé tfidy pomoci vhodné nadroviny, ktera
prostor pfiznaka trénovaci mnoziny dat rozdé€luje do tfid lezicich v opacnych poloprostorech.
Ve 2D je hledanou nadrovinou pfimka, ve 3D pak rovina. Hledana nadrovina je optimalni za
predpokladu, ze minimum vzdalenosti bodi od této nadroviny je co nejvétsi [16,61]. Na
obrazku 9 vlevo jsou znazornény mozné nadroviny pro linearni separaci dat ve 2D. Na
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X2

X1

>

Obrazek 9: SVM ve 2D (prevzato z [61] a upraveno)

zminéném obrazku vpravo je pak hledana optimalni nadrovina rozdélujici data do prislusnych
ttid (pfislusnost do tfid reprezentovana barvou).

Pro klasifikaci vice tfid (N tfid) je nutné pouzit

N(N-1) .
—— support vector machines,

respektive N support vector machines podle toho, jestli se jedna o typ klasifikace jedna na jedna
(,,one to one*) nebo klasifikace jedna na ostatni (,,one to rest™) [18]. Oba typy klasifikace jsou
zobrazeny na obrazku 10.

Pro feSeni linearné neseparabilnich uloh se vyuziva jadrova transformace (,,kernel
transformation’, nékdy taky , kernel trick). Vstupni data (vstupni vektory) se transformuji pies
jadro, coz muze byt nelinearni funkce, ¢imz dojde ke zvySeni dimenze ulohy. Ve vyssi dimenzi
1ze tlohu separovat linearné [16,18]. Jadrova transformace je znazornéna na obrazku 11.

SVM se Casto uplatiyji napiiklad pfi rozpoznavani textu nebo pii rozpoznavani objektt
v obraze, coz bylo uvedeno v kapitole o tradi¢nich metodach rozpoznavani objekta [16].

Mezi dalsi algoritmy uceni s ucitelem patfi napiiklad Linearni regrese, Logisticka regrese
nebo Naivni Bayesovsky klasifikator. Linearni regrese je klasickd uloha hledani linearni
zavislosti mezi vstupy a vystupem [13]. Linearni regrese se ¢asto vyuziva k hledani zavislosti
mezi parametry, u kterych je ofekévano linearni chovani. Logisticka regrese se zabyva
odhadem pravdépodobnosti urcitého jevu na zakladé skuteCnosti, jez mohou ovlivnit jeho
vyskyt. Logisticka regrese nachazi vyuziti naptiklad pfi zpracovani piirozeného jazyka [19].

Obrazek 10: Klasifikace jedna na jedna (vlevo) a klasifikace jedna na ostatni
(vpravo) (obrdzek prevzat z [63] a upraven)
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xzﬁ

Obrazek 11: Jadrova transforamce (prevzato z [64] a upraveno)

Naivni Bayesovsky Klasifikiator pracuje s pravdépodobnostnim modelem, ktery pouziva
podminéné pravdépodobnosti jevi. Jeho vyhodou je, ze dobfe pracuje s daty obsahujici Sum
[13]. Naivni Bayesovsky klasifikator se pouziva napiiklad pro filtrovani emailt [61].

2.3.6 Neuronové sité

V dnesni dobé asi nejznaméj§im algoritmy strojového uceni s ucitelem jsou neuronové
sité, které jsou zjednoduSenym modelem neurond a jejich propojeni v lidském mozku [20].
Zakladnim stavebnim prvkem neuronové sit& je neuron. Casto pouzivany model neuronu je
znazornén na obrazku 12. Vztah mezi vstupy a vystupem tohoto neuronu je nasledujici:

N
y=<p<2(wi-xi)—ﬁ> ®)

i=1

kde x; jsou vstupy (,,inputs*) do neuronu, w; jsou vahy (,,weights*) a9 je prah neuronu (,,bias*).
Funkce ¢ je pak aktiva¢ni funkce neuronu a jeji funk¢ni hodnota je vystup (,,output™) neuronu.
Suma soucinu vah a vstupt v argumentu aktiva¢ni funkce se nazyva potencial neuronu (p) [20].

Samotny neuron s Heavisideovou funkci (jednotkovy skok) jako aktivacni funkci je
binarni klasifikator, t€Z oznacovany jako perceptron. Aktivacni funkce je typicky nelineérni,
monotonni, neklesajici a diferencovatelna. Pozadavek nelinearity je z toho divodu, aby byla do
systému vnesena nelinearita a vystupy tak nebyly pouze linearni kombinaci vstupt [20].
Prehled nejpouzivanéjsich aktivacnich funkci je uveden v tabulce 1.

Neuronova sit, jak jiz nazev napovida, se sklada z vice nez jednoho neuronu. Typicky
z nékolika neuronti vjedné nebo vice skrytych vrstvach. Zplsob propojeni jednotlivych
neuronti a vrstev udava topologie neuronové sité. Casto pouzivanymi topologiemi jsou plné
propojené dopiedné sité a rekurentni neuronové sité. Dopfedna, pln€ propojenad neuronova sit’

Vstupy Vihy

= vy
Vystup
()

> @ y
D
Xy 9
Prah

Obrazek 12: Model neuronu (prevzato z [61] a upraveno)
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s dvéma skrytymi vrstvami je znazornéna na obrazku 13. Na zaklade poctu vrstev, respektive
skrytych vrstev, se rozliSuje klasické uceni od tzv. hlubokého uceni (,,Deep learning*). Obecné
se jedna o hluboké uceni ve chvili, kdy méa neuronova sit’ vice nez 2 skryté vrstvy. Podstata
hlubokého uceni spociva v tom, ze skryté vrstvy hledaji v datech postupné komplexné&jsi rysy
(ptiznaky) [20].

Tabulka 1: Pouzivané aktivacni funkce [21] doplnéné o charakteristiku z [61]

Charakteristika a

Aktivaéni funkce Predpis Obor hodnot v
cCislo vztahu

Snadno
o(p) € (0,1) diferencovatelna.

9
Snadno
¢(p) = tanh(p) p(p) € (—1,1) diferencovatelna.
(10)

Sigmoida p(p) =

1+e7P

Hyperbolicky
tangens

Casto se pouziva u

ReLu ¢(p) = max(0,p) ¢(p) € (0, ) CNN. (11)

Pouziva seu

ePi klasifika¢nich uloh
o(p) ==——
Softmax (po) " ePlj a(p) € (0.1) na vystupni vrstvé.

(12)

2.3.7 Konvoluéni neuronové sité

Jednou z modifikaci klasické neuronové site, jez byla popsana v predchozi podkapitole
je konvoluéni neuronova sit’ (CNN z anglického ,,Convolutional neural network"). Princip sité
jako takové zlstava stejny s tim rozdilem, Ze jsou pfidany tzv. konvolucni vrstvy a poolingové
vrstvy. Konvolu¢ni neuronové sité se typicky vyuzivaji v piipadé, kdyz je vstup vicerozmérny,
napfiklad pfi zpracovani vice rozmérnych signalu (obraz), kdy je nutné vyuzivat informaci o
prostorovém usporadani [20,21].

X\
e
RO
i

4
N
X

)
®

Vstupnivrstva  Skryta vrstval Skryta vrstva2  Vystupni vrstva

Obrazek 13: Plné propojend dopredna neuronova sit’ (prevzato z [20] a upraveno)
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Vstup Konvolucni jadro Vystup

1 0| -

kK 1]0]-1 —

2

1 0| -1
5 ! ;

Parametry
PR A Size: f=3 =4*1 +9%0 + 2%(-1) +

Stride: s=1 5" +6°0 +2"(-1) +

AR BRI Padding: p=o0 21+ 4°0 + 5%(-1)

Obrazek 14: Konvoluce a parametry konvoluce v CNN (prevzato z
[17] a upraveno)

Konvoluéni vrstva obsahuje jednotlivé konvolucni neurony, které se taky oznacuji jako
filtry. Na jednotlivych filtrech v konvolu¢ni vrstvé dochazi ke konvoluci vstupu s konvolu¢nim
jadrem (filtrem). Vystupem je pak obraz, ve kterém jsou zvyraznény pozadované rysy
(priznaky). Pii procesu uceni (popsan v nasledujic podkapitole) se tyto filtry pfizptasobuji tak,
aby bylo v datech zvyraznéno to, co je pro danou ulohu podstatné [20,21]. Konvoluce je
znazornéna na obrazku 14.

Konvolu¢ni jadra (filtry) jsou typicky Ctvercova a jsou Casto velikosti 3x3 nebo 5x5. Pti
vicerozmérném vstupu, coz muze byt napfiklad barevny obraz, ktery ma tfi barevné kanaly
(typicky RGB), mize vstupni konvolucni vrstva obsahovat filtry, které jsou ve tvaru 5x5x3,
piipadné 3x3x3. Pro tyto filtry jsou definovany parametry pocet pixelt posunuti konvolu¢niho
jadra (stride) a pridani nul kolem hranic obrazu (padding), respektive do matice, jenz ho
reprezentuje. Tyto parametry umoziuji upravovat velikost vystupu z konvoluce [20,21]. Na
obrazku 14 jsou tyto parametry uvedeny a zndzornény, kde je navic parametr size, jenz
predstavuje velikost konvolu¢niho jadra (vtomto pfipadé 3x3). Na obrazku je posunuti
konvolucniho jadra (stride) zndzornéno zelenym rameckem. Parametr padding je uveden jako
nula, protoze konvolucni jadro neptesahuje za hranice vstupni matice.

Pooling vrstva ve vétSiné pfipadu nasleduje konvolucni vrstvu. Vyuziva se pro
zredukovani rozméru dat. Casto pouzivanou poolingovou metodou je max-pooling, ktery
sluCuje 2x2 pole pixelt do jednoho pixelu, jehoz hodnota je maximum z pavodnich ¢tyf hodnot
pixeld. Dal§imi moznymi poolingovymi metodami jsou napiiklad min-pooling, kdy se

Vstupni Konvoluéni ReLu Pooling \\\ & s .
obrazek vrstva vrstva vrstva 7 V ysvt’upm
\ % tiidy
Plné propojena
vrstva

Obrazek 15: ZjednoduSené schéma CNN (prevzato z [21] a upraveno)

28



UMTMB Vit Leinweber
FSI VUT v Brné Automatizace videoextenzometrii s vyuzitim metod umélé inteligence

ze sluCované oblasti bere nejmensi hodnota pixelu nebo average-pooling, kdy se zpriméruji
hodnoty pixelu ze slu¢ované oblasti a vysledna hodnota se zaokrouhli na celé Cislo [20,21].

Jednotlivé konvoluni vrstvy, respektive jejich filtry, obecné nemusi byt spojeny se vSemi
filtry na vrstvé predeslé. Jinymi slovy, konvolu¢ni neuronova sit’ nemusi byt plné propojena, a
to z toho davodu, ze vstupy do sit€¢ mohou byt velké, respektive datové objemné, coz muze
znamenat extrémni vypocetni naro¢nost. Misto toho se ¢asto pouziva lokalni konektivita, kdy
urCité neurony (filtry) jsou spojeny s urcitou oblasti vstupniho obrazu [20,21]. Nicméné
topologii CNN je mnoho a ¢asto se 1isi dle konkrétnich feSenych uloh.

Na konci konvolu¢ni neuronové sité je pomoci filtri extrahovana pfiznakova mapa
(,feature map*), coz je struktura obsahujici vyfiltrované rysy vstupnich dat, ktera typicky
vstupuje do pln€ propojené vrstvené neuronové sité na jejiz konci je aktivacni funkce podle
typu ulohy [20,21]. ZjednoduSené schéma konvolu¢ni neuronové sité je znazornéno na obrazku
15.

2.3.8 Uceni neuronovych siti

Stézejnim procesem pii praci s neuronovymi sitémi je jejich uCeni. Procesu uceni se
v kontextu neuronovych siti typicky fika trénovani. Z matematického pohledu je neuronova sit
funkce, u niz jsou jednotlivé vahy a prahy neuronti mnozina trénovatelnych (nastavitelnych)
parametrd. U konvolu¢nich neuronovych siti jsou vahy i hodnoty konvolu¢niho jadra (filtru).
Proces uceni je pak minimalizace chybové funkce (,,loss function®), jenz uréuje miru odli§nosti
vystupu ze sité od spravného vystupu [20,21]. Casto pouZivané chybové funkce jsou uvedeny
v tabulce 2.

Tabulka 2: Chybové funkce (prevzaty z [21], IoU z [65])

Chybova funkce Predpis Charakteristika
Stiedni kvadraticka E = i ﬁ: (0_ _ _)2 VhOdI,la, lp r}?
chyba (MSE) toss = 5y 2 L9 Yj regresni ulohy.
j=1 (13)
M Vhodna pro
Kftizova entropie Elpss = — Z Yj ln(oj) klasifikacni
j=1 ulohy. (14)
IoU chybova Vhodna pro
funkce pro jeden Ejpss =1 —10U detekci objektt
vzor v obraze. (15)

Jelikoz chybova funkce urcuje miru odlisnosti vystupu od spravného vystupu na vystupni
vrstve, je nutné urcit miru odliSnosti 1 na jednotlivych neuronech na vrstvach skrytych. Tomuto
procesu se fika zpétné Siteni chyby (,,backpropagation®) [20,21]. Algoritmus zpétného Sifeni
chyby lze rozdélit do tii Casti. V prvni ¢asti probéhne prachod vstupu, respektive vstupnich dat,
neuronovou siti a je ur€ena hodnota chybové funkce na vystupni vrstvé. V druhém kroku je
chyba, respektive hodnota gradientu chybové funkce, zpétné Sifena pies vahy po vrstvach zpét
smérem ke vstupu. Ve tfetim kroku dojde k upraveni vah podle optimalizacniho algoritmu.
Timto zpisobem jsou upraveny trénovatelné parametry celé sité tak, aby minimalizovali
hodnotu chybové funkce [20,21]. Tento proces se obvykle opakuje mnohokrat, tedy trénovaci
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mnozina je predkladana trénovacimu algoritmu vicenasobné. Jednomu kroku prichodu
trénovaci mnoziny dat se obvykle fika epocha [20,21].

Optimalizac¢nich algoritmus pro upravu parametrii sit€ ma mnoho variant. Zakladnim
algoritmem je gradientni sestup (,,gradient descent). Gradientni sestup funguje na principu
urCeni gradientu chybové funkce pro celou trénovaci mnozinu dat, jeho zprimérovani a
naslednou Upravou trénovatelnych parametra sit€ proti sméru ur¢eného gradientu za ucelem
posunuti se ve sméru lokalniho minima chybové funkce [20,22]. Uprava parametrd sité je
nasledujici:
aEloss

ow

kde w je parametr sit€, 7 je krok uceni (,,learning rate) a E},¢¢ je hodnota chybové funkce na
trénovaci mnoziné. Vyhodou gradientniho sestupu je, ze je pomeéme snadno
implementovatelny. Nicméné velkou nevyhodou je velka vypocetni naro¢nost pii procesu
minimalizace chybové funkce, zvlas§t€ pfi velkém mnozstvi trénovacich dat. Moznym
vylepSenim této metody pii uprave trénovatelnych parametra je pouzit Clen, ktery zohlediuje
setrvagnost. Uprava vah neni pak zavisla pouze na aktualnim gradientu, ale i na gradientu
v predchozich krocich (epochach) [20,22]. Upravou metody gradientniho sestupu je
stochasticky gradientni sestup (SGD). Na rozdil od gradientniho sestupu SGD provadi zménu
parametru sit€¢ po kazdém vzoru nebo podmnoziné vzorli z mnoziny trénovacich dat. Pro
upresnéni SGD provadi Gpravu parametra sité po kazdém vzoru, ale realné nejcastéjsi varianta
je uprava parametra po jednotlivych podmnozinach vzora (davkach, ,.batch®), coz je oznaceno
jako MGD (,,Mini-batch gradient descent*), nicméné v praxi a literatufe se nejCastéji objevuje
oznaceni SGD pro upravu po kazdém vzoru a i pro upravu po davce vzora [20,22]. Vyhodou
toho pfistupu je niz§i vypocetni narocnost a rychlejsi konvergence kvuli Castéjsi upraveé
parametrd sit€é béhem jedné epochy tréninku. Nevyhodou SGD muze byt urcita oscilace
gradientu, ktera je u klasického gradientniho sestupu potlacena zprimérovanim hodnoty
chybové funkce celé epochy [22]. Vylepsenim SGD je pak, podobné jako u gradientniho
sestupu, zahrnuti setrvacnosti (,,mmomentum) pii tprave parametru sité. Zohlednéni setrvacnosti
vypada nasledovné:

(16)

w=w-n-

oE
Ve =Q Vg + 1 ai;ss 17)
parametry sité jsou pak upraveny nasledovne:
wW=w-—7v (18)

kde Clen w je parametr sité, a je setrvacnost (,,momentum), 1 je krok uceni a E}, 4 je hodnota
chybové funkce [20,22]. Velice Casto pouzivanym optimalizacnim algoritmem, a to pfedevsim
v kontextu hlubokého uceni, je algoritmus Adam (,,Adaptive moment estimation™) [20]. Tento
algoritmus vyuziva princip setrvacnosti v kombinaci s adaptivnim krokem uceni pro jednotlivé
parametry upravou gradientu [23]. Adam se fidi nasledujicimi vztahy:

aEloss
— : (19)
It oW, + AW g
my=pime+(1—=P1) g (20)
Ve = Povig + (1= B2) - g¢ (21)
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kde w je parametr sité, 1 je krok uceni 7, a m; jsou Cleny zohledriujici setrva¢nost prvniho
a druhého tadu, 1 je parametr tuhnuti vah (mtze byt nulovy), B; a B, jsou parametry fidici
pokles setrvacnosti, g, je gradient chybové funkce a € je Cislo, které zabranuje déleni nulou pfi
inicializaci algoritmu [23].

SGD a Adam jsou realn€ nejCastéji pouzivané optimalizacni algoritmy, jenz maji mnoho
uprav [20]. Pro tcely této prace jsou vyznamné jen nékteré, jenz jsou popsany v praktické casti
prace.

Proces tréninku jako takovy upravuje trénovatelné parametry neuronovych siti. Tento
proces je vSak fizen mnoha dalSimi parametry, jejichz hodnoty se procesem tréninku neméni.
Tyto parametry se nazyvaji hyperparametry a patii mezi né€ napfiklad pocet neuront na skryté
vrstve, pocet skrytych vrstev, krok u€eni, typ optimaliza¢niho algoritmu a jeho parametry apod.
[20].

S procesem tréninku neuronovych siti (a i dalSich algoritmi strojového uceni) souvisi
pojmy pieuceni (,overfitting”) a nedouCeni modelu (,undefitting”). Nedou€eni modelu
nastava v okamziku, kdy model neni dostatecné natrénovany a nedosahuje dobrych vysledka
na tréninkovych, a pfedevsim na dalSich pfedlozenych datech [20,21]. PFeuceni naopak nastava
ve chvili, kdy ma model velmi dobré vysledky tréninkovych datech, nicméné na datech, jez
nebyly pouzity v trénovaci mnoziné nedosahuje dobrych vysledkii a obecné ma velmi malé
zobeciiovaci schopnosti [20,21]. Pfeuceni a nedouc¢eni modelu jsou znazornény na obrazku 16
vlevo.

K predejiti obou zminénych jevu se Casto pouziva rozdéleni trénovaci mnoziny na dvé
Casti. Jedna Cast je pouzita na trénink modelu, zatimco druha je pak pouzita na prubézné
kontrolovani chybové funkce na datech, které model pfi tréninku nema k dispozici. Této
mnozin¢ se fika validacni. V okamziku, kdy hodnota chybové funkce validacni mnoziny

y
Overfitting
\’\./\/'\'{\/ o
X
y e
Underfitting : ];11:11:)(; l;l:l
* ikl Epocha
X

Obrdzek 16: Preuceni a nedouceni (vlevo, prevzato z [24] a
upraveno), pribéh chyby béhem tréninku (vpravo, prevzato z
[25] a upraveno)

31



UMTMB Vit Leinweber
FSI VUT v Brné Automatizace videoextenzometrii s vyuzitim metod umélé inteligence

prestane klesat, ptipadné za¢ne rust, model zaCina byt pretrénovany (pieuceny). Tento fenomén
je znazornén na obrazku 16 vpravo, kde je Cervenou Carou naznacena oblast minima chybové
funkce na validacni mnozin€. V praxi se Casto pouziva technika, kdy se dostupny dataset rozdéli
do tfi mnozin. Prvni mnozina je trénovaci, druha validacni a tfeti testovaci. Trénovaci a
valida¢ni mnoziny jsou pouzity stejné jako bylo popsano, tedy na trénink a kontrolu chybové
funkce. Testovaci mnozina je pak pouzita na zadvére¢né otestovani modelu na dalsi mnozing,
jejiz data nebyla v prabéhu tréninku k dispozici, aby se predeslo vyskytu mozné naklonosti viicéi
kombinaci trénovaci a valida¢ni mnoziny [20]. Mezi dalsi techniky rozdé€leni dat patfi naptiklad
ktizova validace (,,cross validation®), ktera se typicky pouziva ve chvili, kdy neni k dispozici
dostate¢né mnozstvi tréninkovych dat [20].

2.3.9 Architektury konvolu¢nich neuronovych siti pro rozpoznavani objektu

Tradi¢ni metody rozpoznavani objektt, které jsou popsané v kapitole 2.2.3, jsou v dnesni
dobé zastinény metodami na bazi hlubokého uceni, a to konkrétné hlubokymi konvoluénimi
neuronovymi sitémi (DCNN, v nasledujicim textu je zkratkou CNN minéna DCNN) [8]. Na
rozdil od CNN, vétsina tradi¢nich metod rozpoznavani objektd v obraze spoléha na ru¢né
navrzené extraktory podstatnych rysi. CNN se tyto extraktory uci, a to pomoci trénovani filtra
konvoluc¢nich vrstev. CNN jsou pak schopny extrahovat komplexni sémantické informace, jenz
umozni vykonavat slozité ilohy rozpoznavani objektt v obraze [8].

Jeden z nejjednodusSich pfistupi pro lokalizaci a klasifikaci objekti je metoda
posouvajictho se okna. Tato metoda vychazi z velice podobného principu jako je popsany
v kapitole o tradi¢nich metodach rozpoznavani objektti v obraze s tim rozdilem, ze druhy a tfeti
krok zminéné metody je nahrazen CNN. Vyhodou této metody je jednoduchéd implementace,
nicméné obrovskou nevyhodou je ¢asova naro¢nost vypoctu [8].

V dnesni dobé se daji pfistupy pro rozpoznavani objektti v obraze pomoci hlubokého
uceni ramcové rozdelit do dvou skupin. Prvni skupinou jsou dvoufazové detektory (,,Two-stage
detectors™) do niz paii R-CNN a jeho varianty a druhou skupinou jsou jednofazové detektory
(,,One-stage detectors*) do niz patii algoritmus YOLO a jeho varianty [8]. Obecné se da fict,
ze dvoufazové detektory dosahuji vysSich uspéSnosti pfi testovani na vetfejnych porovnavacich
datasetech (,,Public benchmarks datasets*), o kterych je pojednano pozdéji, nicmén¢ toho je
dosazeno na ukor Casové narocnosti vypoctu. Jednofazové detektory obvykle dosahuji horsi
uspesnosti na zminénych porovnavacich datasetech, ale jsou mnohem efektivnéjsi v kontextu
real-time uloh [8].

Pted samotnym popisem jednotlivych architektur je nutné uvést, ze je cela tato kapitola
smeéfovana vuci detekci objektd v obraze, coz souvisi i s analyzou problému a volbami metod
jeho tfesSeni (kapitola 3), nicméné u vétSiny uvedenych architektur existuji modifikace i pro
ostatni pfistupy rozpoznavani objektd v obraze (tedy pro samotnou klasifikaci, sémantickou
segmentaci nebo segmentaci instanci).
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Vstupni Selektivni Extrakce Klasifikace
obraz vyhledavani pFiznaku SVM

Obrdzek 17: R-CNN (prevzato z [26] a upraveno)

Dvoufazové detektory

Dvoufazové detektory rozdéluji detekci do dvou fazi. V prvni fazi jsou navrzeny
kandidatské oblasti (oblasti zaymu, ptipadné ROI) a v druhém kroku pak dojde k urceni tiidy
prislusnosti daného objektu (klasifikace) a lokalizaci hrani¢niho objektu (regrese) [8]. Mezi
nejtypictejsi dvoufazové detektory patii R-CNN a jeho upravy.

R-CNN (zkratka pro ,,Regions with CNN features) je pionyrem skupiny dvoufazovych
detektort na bazi CNN [8]. Algoritmus ma ve své podstaté tii kroky. Prvnim krokem je navrh
oblasti, kde se mohou objekty vyskytovat (,,proposal generation®). Toho je docileno pomoci
selektivniho vyhledavani (,,selective search®). Selektivni vyhledavani vybira ROI pomoci
porovnavani podobnostnich metrik na zaklade barvy, textury, velikosti a tvaru a je navrzeno
tak, aby pfimo nezavrhovalo oblasti, které se daji snadno oznacit jako pozadi v obrazu. Podobné
oblasti jsou iterativné zkombinovany, ¢imz dojde k ziskani objektd, kterych byva obvykle
okolo 2000. Selektivni vyhledavani je naznaceno na obrazku 17. V druhém kroku jsou pomoci
CNN extrahovany podstatné rysy a piiznaky pouzitim VGG-16, cozje CNN s 13 konvolu¢nimi
vrstvami a 3 plné propojenymi vrstvami na konci. Extrahované piiznaky vstupuji do tfetiho
kroku, coz je klasifikator na bazi SVM typu jedna na ostatni (obrazek 9 vpravo) [8,26].
Extrahované rysy vstupuji jest¢ do regrese za ucelem zpifesnéni hrani€niho obdélniku.
Architektura R-CNN je znazornéna na obrazku 17. Velkym nedostatkem R-CNN je to, ze
algoritmus selektivniho vyhledavani spoléhd na nizko-troviiové sémantické znaky (napf.
hrany, textury apod.), které mohou byt v kontextu komplexnich objektd zavadéjici. Dal§im
nedostatkem R-CNN je obrovska ¢asova narocnost vypoctu, protoze kazda ROI vstupuje do
CNN pro extrahovani ptiznakové mapy [8].

Fast R-CNN na rozdil od R-CNN neprovadi prichod CNN pro kazdou kandidatskou
oblast ur€enou pomoci selektivniho vyhledavani, ale do CNN vstupuje cely vstupni obraz.
Pouzita CNN je VGG-16 stejné jako u R-CNN. Pomoci CNN jsou extrahovany podstatné rysy
a je ziskéana pfiznakova mapa, ktera je zkombinovana s kandidatskymi oblastmi, stejné jako u

softmax  regrese

Rol
pooling
vrstva

FC

< projekce

Rol priznakovy vektor

0 I Priznakova mapa

Obrdzek 18: Fast R-CNN (prevzato z [27] a upraveno)
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R-CNN, ur¢enymi pomoci selektivniho vyhledavani. Tato kombinace je pak pomoci Rol
poolingové vrstvy zmensena na malou pfiznakovou oblast o velikost NxN (v Clanku [27]
uvedena 7x7), ktera vstupuje do dvou plné€ propojenych NN, jedna zodpovidajici za klasifikaci
objektu a druha za regresi soufadnic hrani¢niho objektu [8,27]. Architektura Fast R-CNN je
uvedena na obrazku 18. Fast R-CNN je oproti R-CNN rychlejsi, nicméné stale pouziva
algoritmus selektivniho vyhledavani, ktery proces znacné zpomaluje [8].

Faster R-CNN je detektor, v némz jiz neni pouzit algoritmus selektivniho vyhledavani.
Selektivni vyhledavani je nahrazeno konvoluc¢ni neuronovou siti, jenz navrhuje oblasti vyskytu
objektd (RPN, zkratka pro ,,Region Proposal Network™) [8,28]. Do RPN vstupuje obrazek
jakékoliv velikosti a na vystupu je pak mnozina ctvercovych kandidatskych oblasti. V praxi
RPN prochéazi priznakovou mapu ze vstupni CNN (VGG-16) pomoci posouvajiciho se okna o
velikosti NxN, coz vytvari vektor pfiznaki pro kazdou oblast piiznakové mapy. V kazdé pozici
posouvajictho se okna je vjednu chvili predikovano né€kolik podoblasti. Predikované
podoblasti jsou podiizeny referenénim hrani¢nim obdélnikim, kterym se také fika kotvy
(,,anchors®). Kazda kotva ma stfed ve stfedu posouvajiciho se okna, je dana meéritkem a
pomeérem stran a slouzi k definovani tvaru kandidatského objektu [28]. Kotvy jsou ¢asto ru¢né
a heuristicky navrhovany, coz mize vnaset do algoritmu urcita omezeni [8]. Na vystupni vrstvé
RPN je dvojice pln€ propojenych vrstev. Jedna je vrstva klasifikacni urcujici pfislusnost
navrzené oblasti mezi objekty a pozadi a druha je regresni vrstva, kterd zptestiuje hranicni
objekt. Vystup z RPN se pak kombinuje s pfiznakovou mapou ur¢enou pomoci vstupni CNN a
prochézi Rol pooling vrstvou do dalsi plné propojené NN na jejimz vystupu je jiz predikovana
ttida objektu s pifisluSnym hrani€nim obdélnikem [8,28]. Architektura Faster R-CNN je
uvedena na obrazku 19. Velkou vyhodou Faster R-CNN oproti predchozim uvedenym
variantam R-CNN je to, ze nevychazi z algoritmu selektivniho vyhledavani a také to, ze RPN
sdili konvoluc¢ni vrstvy s CNN detektorem a je diky tomu mozné celou takto vzniklou strukturu
optimalizovat jako celek, coz je pfi pouziti selektivniho vyhledavani obtizné [8].

TridentNet je dvoufazovy detektor, jenz pfimo nespada do modifikaci R-CNN jako
predchozi uvedené a je popsan v ¢lanku [32]. Hlavni myslenkou jeho autori bylo vytvofit
detektor invariantni vici riznym velikostem objekt. Toho je docileno pomoci rozdéleni CNN
(pouzita CNN je ResNet-101) do tii paralelnich vétvi, jenz spolu sdileji vahy, ale filtry
jednotlivych konvolucnich vrstev maji odliSny parametr dilatace (dilatation). Rozdé€leni do
paralelnich vétvi je znazornéno na obrazku 20, kde je v jednotlivych vétvich naznaen barevné
parametr dilatace, pfi jehoz zvétSeni dochazi k rozsifeni receptivniho pole, coz znamena, ze

Prvni faze Druha faze
/—pm
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Obrdzek 19: Faster R-CNN (prevzato z [8] a upraveno)
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Obrazek 20: Schéma principu detektoru TridentNet a zndzornéni parametru
dilatace (prevzato z [32] a upraveno)

filtry zohledriuji pfi konvoluci vétsi oblast pixelt snimku. Kazda z paralelnich vétvi se zamétuje
na detekci objektd o jiné velikosti a vystupy z nich jsou na konci zkombinovany pomoci
techniky Non-max supression (NMS) [32]. NMS vybere z mnoziny hrani¢nich obdélnika, které
se navzajem prekryvaji o vice nez je stanoveny prah parametru loU, pouze ten, jenz ma nejvetsi
konfidenci [8].

Jednofazové detektory

Na rozdil od dvoufazovych detektorti, jednofazové detektory obvykle urCuji vSechny
oblasti v obraze jako potencionalni objekty a snazi se je rozdélit mezi skute¢né objekty a pozadi.
Velmi vyznamnou rodinou jednofazovych detektori je rodina algoritmu YOLO [8].
V nasledujicim textu je tento algoritmus dukladné popsan a dale jsou uvedeny a popsany jeho
stézejni varianty.

YOLO (,,You only look once) je algoritmus, ktery provadi detekci pouze v jednom
pruchodu vstupniho obrazu algoritmem s pouzitim jedné CNN [29]. K predikci hrani¢nich
obdélnikt pouziva pfiznaky extrahované z celého obrazku a provadi detekci vSech hrani¢nich
obdélnikti vSech tiid soucasné. Diky tomu je mozné cely algoritmus (model) trénovat a
optimalizovat jako celek [29].

Princip spociva v tom, Ze vstupni obrazek je rozd€len na SxS mtizku. Za predpokladu, ze
stted objektu spada do urcité buriky této mfizky, je tato butika zodpovédna za jeho detekci.
Kazda bunka pak detekuje B hrani¢nich obdélnikt a jejich konfidencni skore, které vyjadiuje
miru jistoty modelu v tom, ze se v butice vyskytuje objekt a dale s jakou presnosti je urcen jeho
hrani¢ni obdélnik. Tato konfidence je definovana jako Pr(Object) - IoU. Kazdy hrani¢ni
obdélnik obsahuje 5 predikci. Prvni dvé jsou x a y, jenz popisuji stfed hranicniho obdélniku
vuci bunce miizky, dalsi dveé jsou w a h, jenz reprezentuji Sitku a vySku hrani¢niho obdélniku
vacéi rozmeéram celého obrazku a nakonec konfidenci. Kazda bunka jesté obsahuje C
podminénych pravdépodobnosti vyjadiujicich pravdépodobnost piislusnosti objektu do dané
tfidy za predpokladu, ze se jedna o objekt, ¢imz vznikne pravdépodobnostni mapa celé mtizky.
Vystupem ze sité je pak tenzor o velikosti SxSx(B-5+C) (V pivodnim ¢lanku S=7, B=2 a C=20)
[29]. Rozd¢leni obrazku na SxS mfizku a princip detekce je znazornén na obrazku 21.

YOLO pouziva architekturu inspirovanou GoogleNet CNN. Konkrétnéji, CNN s 24
konvolu¢nimi vrstvami nasledovanymi 2 plné propojenymi vrstvami [29]. Tato architektura je
znazornéna v [29].
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Hranié¢ni obdélniky a
jejich konfidence

Vstupni obrazek rozdéleny
na pravidelnou m¥izku

Mapa pravdépodobnosti tiid

Obrazek 21: Princip metody YOLO (prevzato z [29] a upraveno)

Mezi hlavni omezeni algoritmu YOLO patfi skute¢nost, ze kazda bunka miizku muze
predikovat pouze jednu tfidu objektu, coz mize byt nevyhodné v kontextu malych objektd
vyskytujicich se blizko u sebe. Dal§im omezenim modelu, jenz popisuji autofi v ptivodnim
¢lanku je detekovani objektt s netypickymi poméry vysky a Sitky [29].

YOLOVS (5. verze algoritmu) vychazi ze stejného zékladu jako YOLOv1 (YOLO), do
n¢jz integruje efektivni techniky pouzité v jeho predchozich verzich (verze 2 az verze 4) a tim
padem je oproti YOLOv1 vyrazné komplexn¢jsi a také efektivnéjsi [31].

Architektura modelu YOLOVS by se dala rozdélit do tfi ¢asti a jeji zjednodusené schéma
je znazorn&no na obrazku 22. Uplné schéma architektury je dostupné v [30]. Prvni &asti je tzv.
patet (,,backbone®), coz je CNN, jenz zodpovida za extrakci pfiznaku a pfiznakové mapy ze
vstupnich snimka. Jako pateft algoritmu je pouzita CNN Darknet53, respektive CSP-Darknet53.
CSP (,,Cross-stage-Partial-connections®, v Uplné architektufe je oznacen jako modul C3!) je
oznaceni pro modul integrovany do architektury Darknet53, jenz slouzi k extrakci ptiznaki a
k potlaceni vyskytu mizejiciho nebo explodujiciho gradientu, jenz se typicky muze vyskytovat
u velmi hlubokych neuronovych siti. Na konct CNN je umistén modul SPPF (,,Spacial pyramid
pooling fusion™) pro zvyraznéni podstatnych piiznakt [33]. Druhou Casti je krk (,,neck®), jenz
zodpovida za propojeni patete, tedy extraktoru pfiznakt, a hlavy modelu (,,head), jenz
zodpovida umisténi hrani¢nich obdélniki. Pomoci krku algoritmu jsou pro detekci vyuzity
viceuroviiové piiznaky extrahované v riznych hloubkach CNN, ze kterych jsou pfed vstupem

Backbone ——=——n
Cs/32 gi f :
C4/16 g |
C3/8 |
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Obrazek 22: ZjednoduSené schéma architektury YOLOvS (vlevo) a detai krku algoritmu
YOLOvS5 (vpravo). Oboje prevzato z [33].

! Na obrazku 22 se vyskytuje ozna¢eni C3, avsak to znaci pfiznakovou mapu na vystupu z vrstvy CNN, ne modul
C3 v uplné architektufe algoritmu YOLOVS.
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do hlavy algoritmu vytvoreny tii pfiznakové mapy riznych velikosti (v pivodni implementaci
80x80, 40x40 a 20x20) pro detekci malych, stfednich a velkych objektu, a tedy pro vytvoreni
urCité invariance vuci riznym velikostem objekti. Pro kombinaci viceuroviiovych pfiznakt
pouziva krk moduly FPN (,,Feature pyramid network, na obrazku 22 vlevo prostfedni blok,
do n¢jz vstupuji priznakové mapy C5, C4 a C3, ktery je propojen ze shora dolt, tedy v proti
sméru redukce dimenze dat konvolucnimi a poolingovymi vrstvami) a PAN (,,Pyramid
attention network*, na obrazku 22 vlevo blok oznafeny barvami z n€jz vystupuji piiznakové
mapy P5 az P3). Oba bloky slouzi ke komplexnéjsimu zkombinovani pfiznakii do vystupnich
ptiznakovych map pted vstupem do hlavy modelu. V samotné hlavé algoritmu pak dojde
k urCeni soutradnic hrani¢nich obdélnika, tfid objektd a konfidence detekci [33].

YOLOVS5 pouziva na rozdil od YOLOV1 k predikei hrani¢nich obdélnika kotvy. V kazdé
burice mfizky je definovano nekolik kotev, které slouzi jako prototypy hrani¢nich obdélnikt
detekovanych objekti. Jedna se o velice podobny princip, ktery byl popsan v algoritmu
Faster R-CNN. V YOLOVS je navic pouzit AutoAnchor algoritmus, ktery upravuje pred
tréninkem tvar kotev, tak aby dobfe vystihovaly typické tvary hrani¢nich obdélnika v trénovaci
mnozin€ [32]. Pro potlaCeni vicero hrani¢nich obdélnikii na jednom objektu, které se od sebe
témet nelisi pouzivaji algoritmy z rodiny YOLO metodu Non-max supression (NMS) [33].

YOLOVS je v dobé vypracovani této prace povazovan za SOTA (,state-of-the-art®)
algoritmus mezi jednofazovymi detektory [34]. Koncepce jeho architektury je velice podobna
jako u algoritmu YOLOVS s urCitymi rozdily [31]. Zjednodusené schéma architektury YOLOvS8
je uvedeno na obrazku 23. Uplné schéma jeho architektury je uvedeno v piilohach prace a je
prevzato z [35].

V patefi algoritmu, tedy v CNN pro extrakci pfiznakl jsou na vstupni vrstvé zménény
velikosti konvoluénich jader (filtri) z 6x6 u YOLOvV5 na 3x3 u YOLOvV8 a modul C3 je
nahrazen modulem C2f, jenz slouzi k podobnému ucelu, ale je efektivnéjsi v procesu tréninku
[31,35]. V krku algoritmu jsou odebrany dvé konvolucni vrstvy a v YOLOvVS je oproti
YOLOvVS méné vzajemnych propojeni, coz tvoii krk algoritmu kompaktnéjsi, nicméné pouziva
stejné moduly jako YOLOVS [31,35]. Nejvétsi zmeénou oproti YOLOVS prosla hlava algoritmu.
YOLOvV8 podobné jako YOLOvV1 nepouziva pii detekci kotvy, a tedy predikuje pfimo
soufadnice hrani¢nich obdélniku, coz urCitym zpusobem zjednoduSuje detekci a snizuje
komplexnost algoritmu [31].

Obecné lze fict, ze architektura YOLOVS je do jisté miry jednodussi nez architektura
YOLOVS, coz muze vést k efektivnéjsi optimalizace algoritmu jako celku.

Backbone Head YoLOv8Head -
YOLOVS 2 : /) clou
Backbone < J & = Detect O <reg. max |/ +DFL
(P5 e 2 v <} caf 4 PS5 3 L ¥
£ re U 1 Conv p - Detect

Detect Cls.h‘r ~ /" BCE

Loss

Obrazek 23: ZjednoduSené schéma architektury YOLOVS (prevzato z [35] a upraveno)
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Porovnani popsanych architektur

V tabulce 3 je uvedeno porovnani algoritma popsanych v této podkapitole. Algoritmy
jsou srovnany na dvou vefejnych testovacich datasetech, coz jsou velice rozsahlé a robustni
datasety obsahujici Sirokou Skalu objektd rtuznych velikosti [8]. Mezi pouZivané vefejné
testovaci datasety patii dataset Pascal VOC a MSCOCO (dale jen COCO) [8]. Pascal VOC
2007 ajeho pozdéjsi varianta VOC 2012 je dataset obsahujici 2 az 3 objekty na jednom obrazku
a celkové 20 tiid rozpoznavanych objekti. Objekty v tomto datasetu jsou obvykle stfedni
velikosti relativné vuci velikosti obrazku [8]. Dal§im datasetem je COCO (zkratka pro
,,Common objetcs in context”). COCO je velice obecny dataset od spoleCnosti Microsoft
obsahujici pfiblizné 80 tiid objektt a az 10 objekti v jednom obrazku. Jeho obrazky cCasto
obsahuji malé objekty, coz byva typicky pro detektory obtizné [8].

Hlavni porovnavaci metrika algoritmt je mAP (,Mean average precision®). Tato metrika
predstavuje souhrnné ohodnoceni jejich vykonosti a vyjadiuje primérnou hodnotu metriky AP
(,,Average precision*) napii¢ detekovanymi tiidami objektd [8]. Metrika AP je vypoctena pro
kazdou tfidu zvlast a to tak, ze je sefazeno N nejlepSich detekci algoritmu podle jejich
konfidence v sestupném poradi, v tomto poradi jsou urCeny piesnosti (P) a citlivosti (R) a jsou
vyneseny do zavislosti P-R (P-R kfivka, ,,Precision-recall curve®). Plocha pod P-R kiivkou je
pak hodnota AP [8]. Obé metriky (AP, mAP) nabyvaji hodnot z intervalu (0;1) (0 % az
100 %). P-R kiivky jsou znazornény v praktické ¢asti prace napt. na obrazku 45 vpravo.

V tabulce 3 jsou uvedeny dva parametry mAP. Prvnim je mAPS50, u kterého je pro
vyhodnoceni, zda je objekt TP nebo FP pouzita hodnota prahu IoU jako 0.5 (50 %). Druhym
parametrem je mAPS50-95, jenz vznikne posunovanim prahu IoU z 0.5 na 0.95. Parametr
mAP50-95 vyjadiuje konzervativngj§i pristup k vyhodnoceni hrani¢niho obdélniku, protoze
zptisiuje kritérium pro jeho detekovani, tedy minimalni prah parametru IoU. V literatufe se lze
setkat i s vyjadfenim prahové hodnoty IoU uvedené v dolnim indexu metriky mAP, nicméné
ramci této prace je pouzity zapis bez indexu (viz. predchozi text).

Tabulka 3: Porovnani modelu na zakladée mAP

Model Dataset Metrika Vysledek [ %] Zdroj
VOC 2007 mAP50 66.0 % 8]
R-CNN VOC 2012 mAP50 62.4 % (8]
VOC 2007 mAP50 70.0 % 8]
VOC 2012 mAP50 68.4 % 8]
Fast R-CNN COCO mAP50 359 % 8]
COCO mAP50-95 19.7 % 8]
VOC 2007 mAP50 734 % 8]
VOC 2012 mAP50 70.4 % 8]
Faster R-CNN COCO mAPS0 42.7 % 8]
COCO mAP50-95 21.9 % 8]
TridentNet COCO mAP50-95 48.4 % [32]
VOC 2007 mAP50 63.4 % 8]

YOLOV1

OLOV VOC 2012 mAP50 57.9 % 8]
YOLOVS COCO mAP50-95 49.0 % [36]
YOLOvS COCO mAP50-95 52.9 % [37]
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Z tabulky 3 je patrné, ze vramci testovaciho datasetu VOC 2012 si nejlépe vedl
algoritmus Faster R-CNN, nicméné toto porovnani neni z hlediska vSech uvedenych algoritmu,
jelikoz ostatni algoritmy jsou z pohledu doby vydani nové€jsi a jsou porovnany pouze na
datasetu COCO. Z porovnani na datasetu COCO je patmé, ze si nejlépe vedl algoritmus
YOLOVS. K tomuto algoritmu, a i k algoritmu YOLOVS5, je nutné doplnit, ze se u obou jedna o
druhou nejvétsi dostupnou variantu algoritmu (varianta Large). O vlivu velikosti algoritmu je
pojednano dale v praci, nicméné pro uvedené porovnani jsou tyto varianty dostacujici.

Z hlediska porovnani rychlosti detekce modelu jsou jednofazové detektory (rodina
YOLO) mnohem efektivnéjsi a ¢asto se uplatiiuji v aplikacich, kde je pozadovana real-time
odezva modelu na vstupni snimky [8]. V tabulce 4 jsou uvedeny ptiklady rychlosti odezvy pro
model YOLOvS a YOLOVS, respektive jejich nejmensi a druhé nejmensi varianty. Parametr
odezva v tabulce 4 je pruméma rychlost pruchodu snimku z datasetu COCO.

Tabulka 4: Rychlost odezvy modelu YOLOvS5 a YOLOvS

Varianta L, T .
Model modelu Odezva [ms] Vypocetni prostredi | Zdroj
Nano 45 Amazon EC2 P3
YOLOvS Large 430 Instances [36]
Nano 80 Amazon EC2 P4
YOLOvS large 375 Instances [37]
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3 Analyza problému a volba metod pro jeho reSeni

Z teoretické Casti prace je patrné, Ze rozpoznavani objektti v obraze se déli na nékolik
pristuptl (viz. kapitola 2.2.2). Jelikoz cilem prace neni pouze rozpoznat typ méfeného vzorku
(typicka klasifikacni uloha), ale 1 lokalizovat jeho polohu v obraze, vhodnymi pfistupy takto
stanovanych parametri ulohy se jevi detekce objekti a segmentace objektl (segmentace
instanci). Nevyhodou detekce objektti by mohla byt skute¢nost, ze predikovany hrani¢ni objekt
je obdélnik, ktery pfimo nenese informaci o skute¢ném tvaru objektu. Nicmén¢ s ohledem na
charakter detekovanych téles, jenz je popsan v nasledujici kapitole, a s ohledem na typické
nastaveni méfici soustavy pii testovani materialt s vyuzitim DIC, a to pfedev§im orientace
kamery vici vzorku, kdy je vzorek v poli kamery zarovnan horizontalné nebo vertikalng, je
vyhodnocen pfistup detekce jako dostatecny [67]. Navic, pfi pouziti segmentace instanci, kdy
je predikovanym hrani¢nim objektem pixelova maska, je proces sestavovani vhodného datasetu
velmi pracny a dataset musi byt velice obsahly, coz by mohl byt problém s ohledem na moznosti
dostupné databaze, které jsou popsany v nasledujici kapitole. V ramci této prace je tedy pouzit
pristup detekce objektl v obraze, jenz umoziuje dostatecnou presnost lokalizace a klasifikaci
typu objektd.

Strojové uCeni nabizi mnoho algoritmi pro detekci objektd v obraze. Jak jiz bylo
zminéno, v dnesni dobé se za timto ti¢elem Casto pouzivaji hluboké konvolu¢ni neuronové sité.
V teoretické Casti prace je pojednano o nékolika architekturach téchto siti a jsou porovnany na
vetejnych testovacich datasetech. Za ucelem splnéni cilii této prace je jako nejvhodnéjsi
algoritmus zvolen algoritmus YOLOVS. Jeden z hlavnich davoda této volby je, Ze YOLOvVS je
v dobé vypracovani této prace povazovan za SOTA (,,state-of-the-art*) algoritmus v oblasti
detekce objektt [34]. Dale, jelikoz se jedna o jednofazovy detektor, je vhodny pro real-time
pouziti, jenz je specifikovano v zadani prace a z uvedenych algoritmti dosahoval nejlepsich
vysledki na datasetu COCO. Dalsi velkou vyhodou algoritmu YOLOvVS je také to, Ze je
implementovan v jazyce Python spolecnosti Ultralytics ve stejnojmenné knihovné, ktera je
vefejné dostupna a nabizi mnoho funkcionalit potifebnych pro strojové uceni.

3.1 Nastroje pouzité pro implementaci

K anotovani snimk( byl pouzit anotacni nastroj Roboflow, jenz poskytuje mnoho
funkcionalit pro tento ukon. Proces anotace je popsan v podkapitole 4.9.

Veskera implementacni c¢innost byla provedena v programovacim jazyce Python.
Pouzité knihovny byly: os pro manipulaci s daty (snimky), PIL pro Gipravu snimkd, jiz zminéna
knihovna ultralytics, knihovna PyTorch poskytujici dalsi funkcionality potfebné pii strojovém
uceni a dale knihovna RayTune, jenz poskytuje funkcionality potiebné pro optimalizaci
algoritm strojového uceni.

Implementacni Cinnost probihala na osobnim pocita¢i Lenovo typ IdeaPad 330.
Trénovani probihalo priméarné na pocitaci s grafickou kartou RTX A4000, jenz byl poskytnut
vedoucim prace, a sekundarné v prostredi Google Colaboratory.
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4 Tvorba datasetu

Tato kapitola se zabyva tvorbou datasetu pro implementaci zvoleného algoritmu. Je v ni
popsana prace s databazi spole¢nosti X-Sight, rozsifeni datasetu o vlastni zdznamy a princip
tvorby datasetu jako takovy.

V kontextu strojového uceni, konkrétné uceni neuronovych siti, je prace s daty a
vytvofeni vhodného datasetu stézejnim krokem. Tato skuteCnost je v praci mnohokrat
naznacena, nicmén¢ je vhodné ji uvést i tvodem této kapitoly.

4.1 Databaze X-Sight

Za ucelem vypracovani této prace byl spole¢nosti X-Sight poskytnut piistup do jejich
databaze snimku pofizenych ze standartnich DIC méfeni. SpoleCnost X-Sight se zabyva
vyvojem optickych extenzometrt a pokrocilych DIC systému na méfeni deformaci [66].

V databazi spolec¢nosti X-Sight (v textu Casto oznacovana jako dostupna databaze) bylo
v dob€ vypracovani této prace obsazeno nekolik set riznorodych méteni s riznymi zkuSebnimi
télesy (vzorky). Jak jiz bylo zminéno, pii implementaci algoritmti na bazi CNN je obecné nutno
disponovat velkym mnozstvi dat k vytvofeni modelu s dostateCnymi zobectiovanimi
schopnostmi. Na zaklad¢ tohoto predpokladu byla poskytnuta databaze dikladné prozkoumana
a bylo vyhodnoceno, Ze obsahuje dostatecné mnozstvi dat pro vytvoreni dvou tfid objektu.
Prvni tfidou objektt byly tahové vzorky (obrazek 24 vlevo). Druhou tfidou objekti byla
betonarska vyztuz, respektive jeji jednotlivé pruty (nékdy téz oznacovany jako roxory). Prut
betonarské vyztuze je znazornén na obrazku 24 uprostied. Treti tfidou objektl, jenz byla
vytvorena, byla tfida objektt oznacujici vrubovana télesa pouzivana pii méfeni lomovych
vlastnosti. Mezi tato télesa patii napiiklad téleso CT (obrazek 24 vpravo). V dobé vypracovani
této prace databaze X-Sight neobsahovala dostatecné mnozstvi dat pro vytvoreni této tridy,
nicméné tento problém byl vyfeSen pomoci rozsifeni dostupné databaze (popsano v podkapitole
4.5).

V tabulce 5 jsou uvedeny pocty jednotlivych méfeni, respektive kamerovych zaznamu,
provedenych u jednotlivych typt zkusSebnich téles, z nichZ jsou vytvoreny tiidy detekovanych
objektu.

Obrazek 24: Ukazka objektu definovanych tiiid (vievo tahovy
vzorek, uprostied prut betondrské vyztuze a vpravo CT téleso
prevzato z [39] a upraveno)
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Tabulka 5: Pocet zaznamii a snimkit definovanych tid v dostupné databdzi

Trida objekt Pocet zaznamu | Celkovy pocet snimku v§ech zaznamu
Tahovy vzorek 130 119 193
Betonaiska vyztuz 28 54996
Vrubovana télesa 15 98 211

4.2 Doporuceni autora YOLOvS

Dle doporuceni autord algoritmu YOLOVS5 je vhodny pocet snimku pro sestaveni jedné
ttidy alespon 1500, kde kazdy snimek obsahuje alesponi jednu instanci objektu tfidy [38]. Toto
doporuceni lze brat v potaz i pfi pouziti algoritmu YOLOVS, jenz je implementovan stejnymi
autory a jeho dokumentace se odkazuje na dokumentaci pro algoritmus YOLOVS.

Jelikoz YOLOVS je univerzalni algoritmus, ktery lze pouzit pro detekci §iroké Skaly
objektt, da se predpokladat, ze autofi uvadi dana doporuceni konzervativné. Predmétem této
prace je detekovat zkuSebni télesa, o kterych lze konstatovat, ze nejsou ze sémantického
hlediska tak slozita jako jiné objekty, na néz lze algoritmus YOLOVS pouzit. Z toho divodu
nejsou brany doporuceni autorti naprosto striktné.

4.3 Tvorba tridy tahovych vzorku

Prvni vytvofenou tfidou objektd byla tfida tahovych vzorkd, jenz byla v ramci
implementace oznacena DogBone na zékladé typického tvaru zkuSebniho télesa
pfipominajiciho psi kost (,,Dog bone*).

Zikladni predpoklady

Zakladni ptedpoklad pro tuto tfidu byl stanoven tak, ze se na snimku vstupuyjicim do
detekcniho algoritmu vyskytuje pouze jeden objekt (instance) této tiidy. Tento predpoklad se
opira o charakter DIC méfent, pii kterém je cilem vyhodnotit deformaci na povrchu télesa (viz.
podkapitola 2.1) a to se typicky v oblasti testovani materialti provadi pouze pro jedno zkusebni
téleso v poli kamery pofizujici zaznam. Na obrazku 25 je znazornéna trojice snimku, kde
prostfedni a pravy snimek spliiuji vzneseny predpoklad a levy snimek vzneseny predpoklad
nespliiuje. Dalsi predpoklady stanovené pro tuto tfidu a obecné pro vSechny tfidy v této praci
pifimo vychazi z predpokladi pouziti DIC, jenz jsou popsany v podkapitole 2.1.

Obrazek 25: Stanovené predpoklady na snimky t7idy
tahovych vzorkit a naznaceni kritéria viditelnosti
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Snimky z databaze X-Sight

V tabulce 5 je uvedeno mnozstvi jednotlivych méteni, respektive kamerovych zaznamu,
z dostupné databaze. V ramci vytvoreni dostatecné obecného zakladu této tridy byly jednotlivé
zaznamy z databaze ohodnoceny na zékladé dvou kritérii. Prvni kritérium spocivalo
v charakteru zadznamu z hlediska, zda je vzorek v poli kamery maly nebo velky. Druhé
kritérium spocivalo ve viditelnosti vzorku v poli kamery. Na zakladé téchto dvou kritérii bylo
vyhodnoceno mnozstvi snimku promitnutych z jednotlivych zaznami do datasetu. V tabulce 6
jsou uvedena ob¢€ kritéria a mnozstvi snimkt promitnutych v ramci jednoho zaznamu do
datasetu.

Tabulka 6: Kritéria pro tr'idu tahovych vzorkii

Maly vzorek Viditelnost Snimki na ziznam
Ano Dobra 12
Ano Dostacujici 11
Ano Spatna 9
Ne Dobra 8
Ne Dostacujici 7
Ne Spatna 6

Smysl prvniho stanoveného kritéria vychazel z toho, ze vétsina detekCnich algoritmi ma
problém rozpoznavat malé objekty [8]. Tento problém lze feSit tim, ze se do detekcniho
algoritmu vstupuje se snimky o velkém rozliseni, nicméné velkou nevyhodou tohoto piistupu
je, ze znacng roste vypocetni naro¢nost a tim padem i celkovy trénovaci Cas. Z tohoto divodu
byly jednotlivé zaznamy ohodnoceny z hlediska velikosti vzorku v zdznamu a zaznamy, kde
byl vzorek vyhodnocen jako maly, byly promitnuty do datasetu s vétsi vahou. Druhé kritérium
souviselo se skutecnosti, ze v mnoha zaznamech vzorek piesahoval zorné pole kamery.
Smyslem tohoto kritéria bylo do datasetu promitnout s vét§i vahou zaznamy, kde se vyskytoval
vzorek cely z hlediska viditelnosti. Nicméné k docileni co nejlepsich zobecriovanich schopnosti
algoritmu byly v ramci datasetu promitnuty i snimky, kde vzorky nebyly vidét celé. Priklad
snimku, kde byl vzorek vyhodnocen jako maly je na obrazku 25 vpravo. Na stejném obrazku
uprostied je znazornén snimek, kde je viditelnost vzorku vyhodnocena jako §patna, protoze je
vidét pouze jeho cCast.

N=10 N

k=3 k-
Obrazek 26: Princip promitnuti snimki do datasetu (cervené a zelené jsou
oznaceny promitnuté snimky)
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Princip promitnuti snimki ze zaznamt do datasetu spoCival v tom, ze zaznam, jenz
tvorilo N snimkii a mé€lo z né byt promitnuto k snimkd na zaklad€ stanovenych kritérii byl
rozdélen rovnomérné na N/k nasobky. Nulty (prvni snimek zaznamu) a kazdy snimek na pozici
N/k nasobku byl pak promitnut do datasetu. Napftiklad ze zdznamu o 800 snimcich z n€jz mélo
byt promitnuto snimka 8, byl promitnut snimek na pozici prvni, sté, dvousté apod, az na pozici
sedmistou. Takto navrzeny princip nepromita do datasetu posledni snimek u jednotlivych
zaznamu z toho divodu, Ze vzorek na ném byl Casto velmi deformovany nebo poruseny.
Popsany princip je znazornén na obrazku 26. V piipadé, ze by byl zvolen jednodussi princip
promitnuti prvnich n snimka ze zaznamu na zakladé stanovenych kritérii, hrozilo by riziko, ze
snimky budou z vizualniho hlediska témér totozné, coz plati pfedev§im pro zdznamy s velkou
snimkovou frekvenci nebo pomalym pribéhem zkousky. Nicméné je stale nutné brat v potaz,
ze snimky se i pres zvoleny princip vybéru obvykle liSily pouze v pohybu pohyblivych ¢asti
zkuSebniho zafizena a deformaci vzorku v pribéhu zkousky, ktera nemusi byt vyrazna (plati
predevsim pro kovy).

Timto procesem bylo z dostupné databaze promitnuto do vysledného datasetu celkem 945
snimka tfidy tahovych vzorka.

Rozsireni tiidy tahovych vzorku o vlastni zaznamy

Dataset byl dale rozsifen o snimky tahovych vzorku, které byly za ucelem vypracovani
této prace potizeny. Celkem bylo pofizeno 67 snimkd z 11 rdznych tahovych vzorku
v laboratofi Ustavu mechaniky t&les FSI VUT. Jednotlivé snimky stejného vzorku se od sebe
liSily expozi¢nim ¢asem a vzdalenosti kamery od vzorku upnutém v Celistech zkusebniho stroje.
Riizné snimky jednoho vzorku jsou znazornény na obrazku 27. Pro potizeni téchto snimku byla
pouzita kamera FLIR Backfly S o rozliSeni 8.9 Mpx a objektiv Nikon 60 mm F2.8 AF MICRO-
NIKKOR.

Obrazek 27: Rozsireni tridy tahovych vzorkii

4.4 Tvorba tridy vzorki betonarské vyztuze

Druhou vytvorenou tfidou objekti byla tiida vzorka betonaiské vyztuze, respektive prutt
betonarské vyztuze, v rdmci implementace pojmenovana jako Roxor dle jejiho slangového
oznaceni.

Zikladni predpoklady
Pro tuto tfidy objekti byly vzneseny stejné predpoklady jako pro tfidu tahovych vzorka.
Snimky z databaze X-Sight

Podobn¢ jako u tfidy tahovych vzorku, byly jednotlivé zaznamy ohodnoceny na zakladé
toho, zda je vzorek maly nebo velky relativné vii¢i zornému poli kamery z divodu uvedenych
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Obrazek 28: Princip oriznuti prutit betondrské vyztuze (vievo) a maly prut bet. v. (vpravo)

v predchozi podkapitole. Diky charakteru objektt v této tiidé vSak nebylo pouzito kritérium
viditelnosti z toho divodu, Ze pruty betonaiské vyztuze jsou z hlediska tvaru podél jejich osy
obvykle neménné.

Druhé kritérium, jenz bylo v ramci této tfidy pouzito, vyhodnocovalo, zda se jedna o
zaznam s velkym nepomérem stran. Jelikoz bylo v poskytnuté databazi mnoho téchto zaznama,
jednotlivé snimky promitnuté do datasetu byly rozdéleny na tretiny dle vétsiho rozmeéru tak,
aby z kazdého snimku vznikly tfi snimky nové. Tento postup je znazornén na obrazku 28 vlevo.
Smyslem tohoto kritéria bylo omezit vliv velkého poctu zaznamu s vyznamnym nepomérem
stran. Na obrazku 28 je dale znazornéno porovnani velkého oproti malému vzorku, kde velky
vzorek je na uvedeném obrazku vlevo a maly vzorek vpravo. V tabulce 7 jsou obé& kritéria
uvedena a k nim pfislusné pocty snimkt promitnutych do datasetu.

Tabulka 7: Kritéria pro tridu betondrské vyztuze

Maly vzorek VEtsi rozmér / menSi rozmér > 5 Snimky na zaznam
Ano Plati V databazi nebylo obsazeno
Ne Plati 20
Ano Neplati 100
Ne Neplati 40

Princip promitnuti snimka ze zaznama do datasetu byl stejny jako u tfidy tahovych
vzorkd popsany v predchozi podkapitole. Na rozdil od tfidy tahovych vzorkl bylo v dostupné
databazi mnohem méné jednotlivych zaznama (viz. tabulka 5) a z toho divodu bylo mnozstvi
promitnutych snimki na zaznam pro tuto tfidu v porovnani s tfidou tahovych vzorka podstatné
vétsi (tabulka 6 v porovnani s tabulkou 7). Dale, z tabulky 7 je patrné, Ze pocet snimku ze
zaznamu malych vzorku byl znac¢ny. Tyto zaznamy byly v dostupné databazi pouze tfi. Celkovy
pocet snimka promitnutych do vysledného datasetu pro tiidu betonaiské vyztuze byl z dostupné
databaze 800. Lze odvodit, ze tfi zaznamy obsahujici malé vzorky tvorily 3/8 snimki casti

Obrazek 29: Otdacent prutu betondrské vyztuze
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datasetu pro tuto tfidu z dostupné databaze. Tato skuteCnost by mohla vyvolat u modelu
tendenci ucit se vyhradné z této Casti datasetu, jinymi slovy, model by mohl ztratit vuci této
tfidé zobeciiovaci schopnosti a schopnost pracovat nad ramec vytvoreného datasetu. Nicméné
betonafska vyztuz, respektive jeji pruty, jsou sémanticky jednoducha télesa a lze fict, ze se lisi
pouze pii rotaci (otaceni) vzorku kolem osy (obrazek 29). Podél osy je prut betonarské vyztuze
obvykle neménny. Z toho divodu byl tak velky pocet malych vzorkt této tfidy do datasetu
promitnut jako zaklad pro augmentace pied trénovanim a béhem trénovani (proces popsany
v podkapitolach 4.6 a 5.2). Dale, pro potlaceni vzajemné podobnosti snimki z jednotlivych
meéfeni, bylo provedeno vyraznéjsi rozsitfeni této tiidy oproti rozsifeni tfidy tahovych vzorkt o
vlastni zaznamy.

Rozsireni tFidy betonarské vyztuze o vlastni zaznamy

Podobn¢ jako u tfidy tahovych vzorkd byl dataset rozsifen o vlastni zaznamy. Hardware
pro jejich potizeni byl stejny jako je popsan v podkapitole 4.3. Jako zkuSebni vzorky byly
pouzity pruty betonaiské vyztuze o raznych pramérech. Celkem bylo pouzito 5 prutt. Takto
bylo porizeno celkové 60 novych zaznamu. Jednotlivé zaznamy stejnych vzorki se od sebe
lisily expozi¢nim ¢asem kamery, vzdalenosti kamery od vzorku umisténého ve zkusebnim stroji
a pozadim. Déle, v ramci kazdého zaznamu bylo provedeno otaceni vzorku (prutu) kolem jeho
osy, a to z toho divodu, Ze na prototypech trénovanych modelt pouze z dostupné databaze se
ukazalo, ze modely nebyly invariantni vii¢i natoceni vzorkd kolem jejich osy. Nékolik snimku
z jednoho zéznamu, na némz byl vzorek otac¢en kolem své osy, je zndzornéno na obrazku 29.
Celkem bylo potizeno 400 snimkt prut betonaiské oceli, jenz byly promitnuty do datasetu.

4.5 Tvorba tfidy vrubovanych téles

Treti vytvorenou tfidou objektd byla tfida vrubovanych téles, respektive kofent vrubu
vrubovanych téles. Tato tfida byla v rdmci implementace pojmenovana CT-MT dle typickych
zastupcu téchto téles.

Zikladni predpoklady

Zékladni predpoklad této tfidy vychazi z charakteru méteni lomovych vlastnosti pomoci
DIC. M¢tena oblast, respektive oblast zajmu, obvykle byva u kotfene vrubu a dale podél osy
vrubu predpokladanym smérem Sifeni trhliny (do télesa). Na zakladé tohoto poznatku je
predpoklad pro snimky této tfidy stanoven tak, ze snimek na vstupu do detekéniho algoritmu
obsahuje pouze korfen vrubu télesa, jenz muze byt napf. téleso CT, a dale oblast za kofenem
vrubu. Na snimku pak neni vidét téleso celé. Tento predpoklad maze byt omezujici z hlediska
pouzitelnosti detekéniho algoritmu pro snimky, které neobsahuji pouze zminéné oblasti,
nicméné umoziuje urcitou invarianci vici pouzitému vzorku (télesu) pro meéfeni lomovych
vlastnosti, protoze v oblasti kofene vrubu se od sebe vzorky téméf neli§i. Na obrazku 30 je
znazornéna oblast télesa spliiujici stanoveny predpoklad pro tfidu vrubovanych téles. Oproti
predpokladiim ptedchozich tfid mize snimek obsahovat az dvé instance objektt této tfidy. Toto
je stanoveno na zakladé mozné pfitomnosti dvou vrubt (kofent vrubti) v obraze napf. u télesa
MT (,,Middle-crack tension specimen‘).
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Obrazek 30: Snimek spliwjici predpoklad pro tridu
vrubovanych téles (vpravo cdst)

Snimky z databaze X-Sight

Z tabulky 5 je patrmé, Ze jednotlivych zaznama pro tvorbu této tiidy bylo v dostupné
databazi ze vSech tiid nejmén¢. Dal§im problémem byla skutecnost, ze jednotlivé zdznamy jsou
v prubéhu zkousky z vizualniho hlediska témér totozné. Z toho duvodu, byla velka Cast této
tfidy vytvofena pomoci vlastnich zaznamu (popsano dale). V ramci dostupné databaze bylo
manualné vybrano celkem 41 snimku, jenz byly promitnuty do datasetu. Tento pocet byl
nasledné umeéle navySen pomoci augmentace snimku, o které je pojednano v podkapitole 4.6.
Na obrazku 31 jsou znazornény tii snimky z tfech riznych zaznamu z dostupné databaze.

Rozsireni tridy vrubovanych téles o vlastni zaiznamy

Jak jiz bylo uvedeno, dostupna databaze neobsahovala dostate¢né mnozstvi vizualné
odlisnych snimkd pro vytvofeni tfidy vrubovanych téles. Z toho divodu bylo provedeno
rozsahlé doplnéni datasetu o vlastni zaznamy. Snimaci aparatura obsahovala kameru Blackfly
S o rozliseni 20 Mpx a telecentricky objektiv TC3MHRO16-C a je znazornéna na obrazku 32
vpravo.

Celkem byla pouzity ¢tyfi télesa z ¢eho byly dvé typu CT a dvé typu MT. Pomoci téchto
Ctyft téles bylo pofizeno celkové 20 zaznamu, jenz byly pofizeny tak, aby spliiovaly stanovené
predpoklady na tuto tfidu, a aby co nejvice odpovidaly charakteru zaznamu, které byly
k dispozici v dostupné databazi. Jednotlivé zaznamy se od sebe liSily osvétlenim a vertikalni
polohou vrubu v obraze. Kazdy zdznam trval pfiblizné jednu minutu a snimkova frekvence byla
nastavena na 1 fps. Béhem zaznamu bylo horizontaln€ posouvano se vzorkem tak, aby se pozice
kotene vrubu ménila podél horizontalni osy. Rychlost horizontalniho pohybu byla dostate¢né
nizka, aby nedoslo k rozmazani snimki. Na obrazku 32 vlevo jsou znazornény tfi polohy kotene
vrubu v ramci jednoho télesa. Dale je na obrazku 32 vlevo znazornéna zmeéna horizontalni
polohy kotene vrubu v ramci jednoho zaznamu. Z kazdého zaznamu takto vzniklo pfiblizné 60
snimkd s rdznymi horizontalnimi polohami kofene vrubu. Jak jiz bylo zminéno, na zaklade

Obrazek 31: Snimky vrubovanych téles z databcdze
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Smér horizontalniho pohybu

Vertikilni zména polohy
kofene vrubu

Obrazek 32: Zména polohy korene vrubu (vlevo) a snimact aparatura (vpravo)

charakteru méfeni lomovych vlastnosti pomoci DIC je vyznamna oblast za kofenem vrubu
smérem do télesa. Z toho divodu, bylo z c¢asti zaznama vytvorenych pomoci CT téles
promitnuto do datasetu vzdy prvnich 20 snimkd, kde byla poloha kofene vrubu horizontalné
blize ke kraji zorného pole kamery, coz tvofilo celkem 200 snimku. Dale ze zbylych 40 snimkt
v kazdém zdznamu bylo ndhodné vybrano dalsich 10, kde kofen vrubu zasahoval blize ke stfedu
zabéru. To bylo provedeno z divodu umoznéni detekCnimu algoritmu pfizpisobit rozméry
hrani¢niho obdélniku ke kofeni vrubu. Celkové bylo promitnuto 300 snimki ze zaznamu
vytvorenych pomoci CT téles. Ze zaznamu vytvorenych pomoci MT téles bylo promitnuto vzdy
40 nahodnych snimki z jednoho zaznamu, tedy celkoveé 400 snimk. Z vlastnich zaznam pro
tfidu vrubovanych téles bylo tedy celkové do datasetu promitnuto 700 snimk.

4.6 Augmentace snimku

Pred samotnym rozdélenim snimkt do trénovaci mnoziny, validacni mnoZziny a testovaci
mnoziny bylo provedeno nékolik uprav datasetu pomoci augmentace snimkd. Augmentace
snimk je proces, pii kterém jsou snimky upraveny pomoci riznych transformaci, jenz maji za
cil zvétsit robustnost datasetu. Mezi typické techniky augmentace snimka patii geometrické
transformace (rotace, translace, zvétSeni, zmenseni, zrcadleni, ofiznuti atd.), Gpravy hodnot
barevného prostoru (Uprava jasu, kontrastu, saturace a poméru barev) nebo pfidani Sumu do
snimku [40]. Metod augmentace snimki existuje mnoho, nicméné je vhodné pouZzit pouze
takové, jenz maji v kontextu s feSenym problémem vyznam [61].

V ramci této prace byla augmentace snimkad provedena ve dvou fazich. Prvni faze
augmentace prob¢hla pfed procesem trénovani a je popsana v této podkapitole. Druha faze
probihala béhem tréninku a je podrobné popsana v podkapitole 5.2.

Prvni faze augmentace snimki vytvoreného datasetu spocivala prevazné€ v zvétSeni
robustnosti vytvoreného datasetu, potlaceni vizualni podobnosti jednotlivych snimk (pfevazné
pro tfidu betonaiské vyztuze) a zvétSeni poCtu snimku tiidy vrubovanych téles z dostupné
databaze. V tabulce 8 jsou uvedeny jednotlivé Casti datasetu tfid tahovych vzorkt a betonarské
vyztuze spolu s poCtem snimka pied procesem augmentace, po procesu augmentace a cely
proces je pro kazdou ¢ast popsan.
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Tabulka 8: Augmentace tridy tahovych vzorkii a prutit betondrské vyztuze

Pocet Pocet
Trida Zdroj snimku pred | snimku po Popis augmetnace
augmentaci | augmentaci
X-Sight Z kaidfého zézn,amu byla
, - 945 945 nahodné vybrana polovina
Tahovych | databaze R N o
orke snimkt oto¢ena o 90
Z
vzord Vlastni 67 134 Vsechny snimky byly otoCeny o
zaznamy 90° a pfidany do datasetu
X-Sight Z kazdf:ho zazn,amu byla
. . 800 800 nahodné vybrana polovina
Pruta databaze e o
- snimkt oto¢ena o 90
betonarské T ;
rtuse Vlastni Z kazdého zdznamu byla
vy , 400 400 nahodné vybrana polovina
zaznamy P o
snimkt oto¢ena o 90

V ramci vlastnich zaznamu tfidy vrubovanych téles bylo pouzito oto¢eni o 90° nahodné
vybrané poloviny snimku z kazdého zaznamu, podobné jako u piedchozich tfid (viz tabulka 9).
Nicméné€ v ramci snimkt z dostupné databaze bylo pouzito nékolik augmentacnich metod
uvedenych v tabulce 9. Na obrazku 33 je znazornén snimek z dostupné databaze a vSechny jeho
varianty po augmentaci. Na zakladé predpokladi stanovenych pro tuto tfidu, lze snimek této
tfidy rozdélit na dvé oblasti. Prvni oblast je vrub, respektive kotfen vrubu, a jeho blizké okoli,
jenz ma urcity tvar, ktery je z hlediska geometrie témét neménny. Druhou oblasti je povrch
vzorku, jenz tvoii zbytek snimku. Pouzité metody augmentace byly zvoleny pievazné z davodu
zmény vizualni podoby povrchu vzorku k docileni invariance modelu vici riznym povrchiim.
Na zakladé toho byly i mimo jiné zvoleny metody augmentace ¢astecného Gaussovského
rozostreni a ¢asteCného box rozostfeni, které ze své podstaty ponékud porusuji pozadavky
stanovené metodou DIC, nicméné mira rozostfeni byla zvolena tak, aby vyznamné nezmeénila
zaostieni kofene vrubu a celkovou kvalitu snimkti. Takto vzniklo z ptivodnich 41 snimka 410
snimku, které vstupovaly do druhé etapy augmentace (viz. tabulka 9).

Pivodni obrazek Upravy Kkontrastu Upravy jasu
1 1 1
( Yo YT )
Gaussovské rozostieni Min. a max. filtr Ctvercové rozostreni

A | |
[ \ [ [ |

Obrazek 33: Ukazka augmentovanych snimkit vrubovanych téles
z dostupné databadze
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Tabulka 9: Augmentace tridy vrubovanych téles

Pocet Pocet
Trida Zdroj | snimku pred | snimku po Popis augmentace
augmentaci | augmentaci
Uprava jasu, kontrastu, &asteéné
Gaussovské rozostieni, ¢astecné
) 41 410 L o
X-Sight box rozostfeni a morfologické
Vrubované | databaze filtry
téleso Nahodné vybrana polovina
410 410 ane vybrana polovi
snimku a otoCena o 90
Vlastni Nahodné¢ vybrana polovina
, 700 700 e vyorana porove
zaznamy snimk a otoCena o 90

Dale bylo v kazdé tfidé vybrano nahodné 7.5 % snimku, na které bylo aplikovano
castecné Gaussovské rozostreni, coz jak jiz bylo zminéno, do jisté miry porusuje pifedpoklady
pouziti metody DIC. Nicmén¢ na zakladé nékterych zaznamu obsazenych v dostupné databazi,
jenz nebyly dokonale zaostfeny, byl tento postup navrzen k vytvoreni urCité invariance
algoritmu vué¢i takovym snimkim, aby mu bylo umoznéno se CasteCné ucit za hranici
stanovenych predpokladu.

4.7 Vysledny dataset

Ze zdroju dostupné databaze a vlastnich zaznamu byl popsanym principem v predchozim
textu vytvoren vysledny dataset. Tento dataset byl rozdélen na trénovaci, testovaci a validacni
mnozinu v poméru 70:15:15. Samotné rozdéleni probéhlo tak, Ze z celkového poctu snimka
bylo ndhodné vybrano z kazdé tfidy 70 % do trénovaci mnoziny, 15 % do valida¢ni mnoziny a
15 % do testovaci mnoziny. Pocet snimku a instanci pro jednotlivé tfidy a jednotlivé mnoziny
datasetu je uveden v tabulce 10.

Tabulka 10: Pocet snimkii a instanci jednotlivych tiid a ndsledné mnoZzin

Trida Pocet snimku Pocet instanci
Tahové vzorky 1079 1079
Betonarska vyztuz 1200 1200
Vrubovana télesa 1110 1510
Mnozina datasetu Pocet snimku Pocet instanci
Trénovaci 2373 2652
Validacni v1 508 570
Testovaci vl 508 567

Na zéklad¢€ popsaného principu tvorby datasetu, je zohlednéna skuteCnost, ze se snimky
ze stejnych zaznama mohly promitnout zaroven do trénovaci, validacni a testovaci mnoziny.
Tyto snimky sice nebyly totozné, ale existuje mezi nimi urcitd vizualni zavislost, ktera by 1 pres
proces dvoufazové augmentace mohla v procesu validace a testovani modelu zkreslovat
vysledky a jeho vykonnostni metriky. Na zakladé¢ této skutecnosti byly vytvoreny dalsi dva
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datasety pouze za ucelem validace a testovani modelu a jsou popsany v podkapitole 4.8.
Validacni a testovaci mnoziny vytvorené z dostupné databaze a vlastnich zaznamt uvedené
v tabulce 10 jsou pro prehlednost oznaceny jako v1 (prvni varianty t€chto mnozin).

4.7.1 Doplnéni datasetu o snimky bez objektu

S ohledem na doporuceni v dokumentaci algoritmu YOLOvVS8 bylo do datasetu pfidano
piiblizné 400 snimkd, které neobsahovaly zadné objekty. Tento tkon napomaha modelu
redukovat pocet moznych falesnych detekci (FP) [38]. Dokumentace metody YOLOvVS uvadi
pfidani 0 % az 10 % takovych snimkd. Z celkového datasetu 400 snimka odpovida piiblizné
11 %, coz je u horni hranice uvedeného doporuceni. Tento pfistup byl zvolen na zaklade
charakteru detekovanych objektt. JelikoZ se jedna o tvarové a sémanticky pomérn€ jednoducha
télesa, hrozilo riziko ¢astého zamérnovani pozadi snimku za detekované objekty.

Snimky bez objekti byly pouzity prevazné z dostupné databaze, ktera poskytuje
relevantni snimky vaci snimkim detekované objekty obsahujici, jinymi slovy obsahuje
kontextualné piibuzné snimky. Dale v ramci tfidy vrubovanych téles snimky bez objektd
obsahovaly Cast snimkul, na nichz se vyskytoval pouze povrch vzorkl, aby bylo algoritmu
umoznéno se ucit, ze ne v kazdém snimku spliiyjicim piedpoklad pro tfidu vrubovanych téles
musi byt kofen vrubu, jenz je snadno zaménitelny napf. za vétsi strukturu ndhodného vzoru.
Cast snimkd bez objekt byla také pofizena béhem rozsifovani datasetu o vlastni zaznamy pro
tfidu tahovych vzorku a tfidu betonarské vyztuze.

4.8 Validaéni a testovaci mnoziny

Jak jiz bylo popsano, na zakladé principu tvorby vychoziho datasetu hrozilo riziko, ze
dojde ke zkresleni procesu validace a testovani modelu. Z toho divodu byly vytvoreny dalsi
dva datasety, pfi¢emz prvni z nich byl pouzit k validaci a testovani modelu a druhy byl pouzit
pouze k testovani. Tyto datasety jsou pro piehlednost oznaceny v2 a v3 (druhé a tfeti varianty).

Prvni zminény dataset byl vytvoren v laboratofi Ustavu mechaniky t&les FSI VUT. Pro
jeho vytvoreni bylo pouzito celkem 15 tahovych vzorkl, 6 pruti betonaiské vyztuze, 4 télesa
typu CT, 3 télesa typu MT a jedno téleso typu SENB. VSechny pofizené snimky spliiovaly
predpoklady stanovené na jednotlivé tridy. Nékteré vzorky pouzité pii vytvareni tohoto datasetu
byly pouzity i pfi vytvareni, respektive rozsifovani, pivodniho datasetu, coz je popsano
v predchozim textu, nicméné pfi vytvareni tohoto datasetu byl kladen diraz na vytvofeni co
nejriznorodg€jSich zaznamii vzorkll za pouzit riznych pozadi, riznych kompozic, riznych
svételnych podminek a riznych vzdalenosti kamery od vzorkd. Celkové bylo pofizeno 452
riznych snimkd, coz bylo navySeno augmentaci na dvojnasobek pomoci otoceni kazdého
snimku o 90°. Dataset byl nasledné rozdelen nahodné na novou validacni a novou testovaci
mnozinu v pomeéru 1:1. Nové vznikla dvojice validacni a testovaci mnoziny spolu s pivodnim
trénovaci mnozinou tvotily pomér pfiblizn€ 72:14:14 (trénovaci ku validacni v2 ku testovaci
v2). V tabulce 11 jsou uvedeny pocty snimka a instanci vSech tfid a nové vzniklych mnozin.
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Tabulka 11: Pocet snimkii a instanci jednotlivych tFid a ndsledné mnozin v2

Trida Pocet snimku Pocet instanci
Tahové vzorky 238 238
Betonaiska vyztuz 408 408
Vrubovana télesa 258 378

Mnozina datasetu Pocet snimku Pocet instanci
Validacni v2 452 509
Testovaci v2 452 515

Druhy zminény dataset byl vytvofen pouze za ucelem testovani, a to pro tiidu tahovych
vzorku a tiidu betonafské vyztuze. Snimky, které obsahoval, byly z Casti vefejné dostupné na
internetu a z ¢asti snimky z dostupné databaze, jenz nebyly pouzity v pfedchozich mnozinach
(napft. snimky co pfibyly do databaze po vytvoreni vysledného datasetu). Tyto snimky mnohdy
nespliiovaly pifedpoklady kladené na obé tiidy, protoze ¢asto obsahovaly vic nez jednu instanci
objektu a ve vétsiné pripadi nemély dostatecné rozliSeni z pohledu pouziti DIC (plati pro
snimky mimo dostupnou databazi). Nicméng¢ jelikoz byl tento dataset vytvoren pouze za ucelem
testovani, lze na ném otestovat algoritmus mimo specifickou oblast pouziti a odvodit diky nému
urcité prednosti a omezeni algoritmu. Toto plati pouze pro zminéné tfidy v tomto datasetu
obsazené, protoze z charakteru predpokladi stanovenych na tfidu vrubovanych téles bylo velice
obtizné vytvorit dostateCny pocet dostupnych snimka z internetu pro testovani modelu, proto
nebyla tato tfida v tomto testovacim datasetu obsazena. Oznaceni testovaci mnoziny vzniklé
z tohoto testovaciho datasetu je v3 a v tabulce 12 jsou uvedeny poclty snimka a instanci
jednotlivych tfid a vysledné mnoziny.

Tabulka 12: Pocet snimkii a instanci jednotlivych tiid a ndsledné mnoziny v3

Trida Pocet snimku Pocet instanci
Tahové vzorky 100 150
Prut betonarské vyztuze 68 80
Mnozina datasetu Pocet snimku Pocet instanci
Testovaci v3 168 230

4.9 Anotace snimku

Nedilnou soucasti vytvareni detekéniho algoritmu pomoci strojového uceni, a to na bazi
uceni s uCitelem, je anotovani objektli. Anotovani (oznacovani) objektt je proces, pii kterém
jsou u snimkd vytvafeny hrani¢ni obdélniky (anotace) obsahujici hledané objekty. Pomoci
téchto anotaci se pak algoritmus uci detekovat hledané objekty v obraze [21].

K anotovanému snimku je typicky pfipojen externi soubor obsahujici souradnice
hrani¢nich obdélnikli. V kontextu algoritmu YOLO, respektive YOLOv8, jsou hranicni
obdélnik popsan souradnicemi stiedu a jeho Sitkou a vySkou. Tyto soutfadnice a rozmeéry jsou
normalizovany vici rozmérim snimku na vstupu do algoritmu.

K anotovani patii dodrzovani urCitych zasad. Prvni zasadou je, ze hrani¢ni obdélniky by
mely co nejtésnéji opisovat hledany objekt. Druhou zasadou je, Ze anotované objekty, ptipadné
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oblasti, by mély zustat konzistentni béhem celého anotacniho procesu [41]. Anotované oblasti
jsou u jednotlivych tfid znazornény na obrazku 34.

Ttida tahovych vzorkl a tfida betonaiské vyztuze byly v ramci této prace anotovany
pomoci polygond, které byly nasledné¢ prevedeny na hranicni obdélniky vyzadované
algoritmem YOLOVS. U tfidy tahovych vzorki byla anotovana oblast nejmensiho prufezu
vzorku (zndzornéno na obrazku 34 vlevo) a u tfidy betonarské vyztuze byl anotovan cely prut
jenz byl viditelny vramci snimku, pfipadné jenz byl dostatecné viditelny v Celistech
zkuSebniho zafizeni (znazornéno na obrazku 34 na druhém misté zleva).

Polygony byly pouzity z toho divodu, ze je pomoci nich mozné 1épe vystihnout hranice
objektu, ze kterych lze ve vétsiné€ piipadu urCit hrani¢ni obdélnik presnéji nez pii anotaci
pomoci hrani€niho obdélniku piimo. Polygony byly pfevedeny na hrani¢ni obdélniky
jednoduchymi vztahy:

_ max(X) + min(X)

X > (25)
b= max(Y) ;—min(Y) 26)
L, - max(®) 2— min(X) 27
, _ max(¥) 2— min(Y) 28)

kde X predstavuje mnozinu x-ovych soufadnic vrcholi polygonu a Y predstavuje mnozinu
y-ovych soufadnic vrcholi polygonu, xg; a Yy, predstavuji soufadnice stfedu hrani¢niho
obdélniku a w a h predstavuji Sitku a vysku hrani¢niho obdélniku.

Dalsi vyhodou pouziti polygont je skuteCnost, Ze je lze snadno prevést do riznych
anotacnich formatt pro rizné detek¢ni algoritmy a dataset tak neni vazan pouze na algoritmus
YOLOVS a algoritmy uzivajicimi stejny anotacni format.

U tiidy vrubovanych téles byl anotovan koten vrubu a déale ¢ast oblasti vrubu smérem od
kotene do télesa, coz se vyskytuje v pfipadé CT téles (obrazek 34 druhé misto zprava).
V pripadé MT téles, kde se vyskytuji dva kofeny vrubu, byly anotovany oba kofeny smérem
k dife (obrazek 34 vpravo).

Obrazek 34: Anotované oblasti vzorki
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5 Implementace modelu

Tato kapitola se zabyva implementaci algoritmu YOLOvVS (v kontextu vlastni prace
s algoritmem je Casto oznaCovan jako model). V ramci celé implementace bylo trénovano
mnoho modeld, jenz se liily optimalizacnim algoritmem a hodnotami hyperparametra. Tyto
modely byly nasledn€ porovnany na testovacich mnozinach.

Uvodem této kapitoly je nutné zminit, Ze pro praci se viemi modely byla stanovena
velikost snimka na 960x960 pixelt. Rozméry vSech snimka byly prfevedeny na tuto velikost a
vSechny snimky byly dale pfevedeny do stupné Sedi s 8-bitovou hloubkou. Nepouziti barev,
respektive jejich matematické reprezentace, muze byt omezujici faktor, nicméné bylo
predpokladano, ze barvy nemaji ze sémantického hlediska v kontextu rozpoznavanych tfid
objektt velky vyznam. Navic digitalni korelace obrazu, jenz je svazana s predmétem prace,
pouziva Cernobilé fotky.

5.1 Volba velikosti modelu

Algoritmus YOLOVS8 implementovany spolecnosti Ultralytics méa nékolik variant.
Jednotlivé varianty se od sebe lisi specifikacemi architektury a velikosti. V tabulce 13 je
uvedeno srovnani variant dle poctu trénovatelnych parametri, mAP50-95 na testovacim
datasetu COCO a rychlosti pribéhu snimku ze zminéného datasetu na jednotném vypocetnim
prostfedi.

Tabulka 13: Srovndni variant algoritmu YOLOVS [37]

Varianta Pocet ].)z.u"ametrﬁ mMAP50-95 Rychlost
v milionech [ms]
YOLOV8n (nano) 3.2 33.7 80
YOLOVS8s (small) 11.2 44.9 128
YOLOvV8m (medium) 25.9 50.2 234
YOLOVSI (large) 43.7 52.9 375
YOLOvS8x (extra large) 68.2 539 479

Z tabulky je patrné, ze vétsi varianty algoritmu dosahuji vétSich hodnot mAP50-95 na
ukor rychlosti. Jelikoz, jak jiz bylo zminéno, pfedmétem prace je detekovat sémanticky
jednoducha télesa, proto byla zvolena varianta YOLOvS8s, ktera oproti vétSim modelim
dosahuje nizsi hodnoty mAP50-95 na uvedeném testovacim datasetu, nicméné po modelu
YOLOVS8n dosahuje nejvetsi rychlosti detekce. Dal§im diivodem pro vybér varianty YOLOvVS8s
byla skutecnost, Ze pfi optimalizaci hyperparametrd, ktera je popsana v dale, je nutné trénovat
v souctu az tisice epoch, coz je Casové velmi narocné a tato Casova naroCnost se zvétSuje
s poCtem trénovatelnych parametra algoritmu.

Dale je nutné doplnit, ze v ramci celé implementace byly pouzity pouze predtrénované
modely. Predtrénované modely jsou v kontextu CNN efektivni v tom, Ze nemaji nahodné
inicializované trénovatelné parametry site€, coz jsou napftiklad filtry na konvolu¢nich vrstvach.
Filtry v prvnich konvolu¢nich vrstvach typicky zodpovidaji za extrakci zakladnich pfiznakd a
jsou v ramci detekce rtiznorodych téles podobné, proto je vyhodné pouzit modely, jenz maji
tyto filtry predtrénované a b€hem tréninku na vlastnich datech dochazi pouze k Gpravé vah vici
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feSené uloze [42]. Tato technika muze vyrazné zrychlit proces uceni. Dostupné modely jsou
predtrénované na datasetu COCO [43].

5.2 Trénink zakladniho modelu

Proces tréninku je fizen sadou hyperparametrt, které jsou stanoveny pied jeho zacatkem.
Hyperparametry se daji obecné rozdélit do dvou skupin. Tyto skupiny jsou hyperparametry
souvisejici s architekturou algoritmu a hyperparametry souvisejici s procesem trénovani.
V kontextu pouziti algoritmu YOLOvV8 implementovaného spolecnosti Ultralytics pfibyva dalsi
skupina hyperparametrii souvisejici s augmentacemi dat béhem tréninku. Tato varianta
augmentace je v praci oznaCena jako druhd faze augmentace s ohledem na prvni fazi
augmentace, jez probéhla v procesu tvorby datasetu popsaném v podkapitole 4.6.

Hyperparametry souvisejici s architekturou modelu byly pfimo dany pouzitim zvolené
varianty YOLOVS8s. Uplna architektura algoritmu YOLOVS je znazornéna v piilohach k praci.
Varianta YOLOv8s ma 225 vrstev a 11 166 560 parametra.

V ramci tréninku zakladniho modelu byla zvolena vychozi sada hyperparametra
souvisejici s procesem tréninku (pfeddefinovana autory) a jako optimalizacni algoritmus byl
zvolen algoritmus SGD se zohlednénim setrvacnosti. Tyto hyperparametry jsou uvedeny v
tabulkach 14 a 15 a pro kazdy znich je uveden popis. K vychozim hyperparametrim
souvisejicim s procesem tréninku, respektive jejich hodnotam, je nutné uvést, ze se jedna o
takové hyperparametry, jenz byly optimalizovany na vefejnych testovacich datasetech (napf.
dataset COCO) [43]. Vefejné testovaci datasety, jenz jsou popsany v podkapitole 2.3.9, jsou
komplexni a rozsahlé a 1ze tedy ocekavat, ze zakladni model v kontextu s feS§enym problémem
dosahne uchazejicich vysledk.

Tabulka 14: Vychozi hyperparametry souvisejici s procesem tréninku prevzato z [46]

Oznaceni Nazev .
Hodnota Popis
hyperparametru hyperparametru
Pocatecni krok o, o
Iro L 0.01 Udava miru apravy vah a prahu.
uceni
Soucin tohoto hyperparametru
Cinitel kone¢ného spolu s pocatecnim krokem uceni
Irf . 0.01 L « .
kroku uceni déava konecny krok uceni
(Ir0 - Irf).
. Hodnota setrvaéného ¢lenu
momentum Setrvacnost 0.937 C e .
v optimaliza¢nim algoritmu.
) , Penalizace velkych vah proti
weight_decay Tuhnuti vah 0.0005 L, ky ., P
pretrénovani.
Rozehtivaci faze na zacatku
. . tréninku, pfi kterém je pozvolna
Pocet rozehtivacich L p VJ ,p .
warmup_epochs 3 navySovan krok uceni na jeho
epoch e e
pocatecni hodnotu ke stabilizaci
tréninku.

55



UMTMB Vit Leinweber
FSI VUT v Brné Automatizace videoextenzometrii s vyuzitim metod umélé inteligence

Tabulka 15:Vychozi hyperparametry souvisejici s procesem tréninku (pokracovani)

Oznaceni Nazev )
Hodnota Popis
hyperparametru hyperparametru
Hodnota setrvacnosti
Rozehfivaci optimalizac¢niho algoritmu pfi
warmup_momentum . 0.8 w or e
setrvacnost rozehiivaci fazi ke stabilizaci
tréninku.
Hodnota kroku uceni pro prahy
warmup_bias Rozehfivaci bias 0.1 neuronu v rozehiivaci fazi ke
stabilizaci tréninku.
Box 7.5
Vahy komponent .
Cls chvbové funkce 0.5 Doplnéno v textu.
DAl Y 15

Chybova funkce algoritmu YOLOvVS se sklada ze souctu tfi komponent a kazda
komponenta je ve vysledném vyjadieni chybové funkce vynasobena piislusnou vahou
(naznaCeno v pravé Casti obrazku 23). Vahy ve vychozim nastaveni algoritmu jsou uvedeny
v tabulce 15. Prvni komponentou chybové funkce je CloU (,,Complete Intersection over
Union®), ktera vychazi z podstaty IoU chybové funkce, ale na rozdil od ni zohlediuje i
vzdalenost stfedd predikovaného a skutec¢ného hrani¢niho obdélniku a jejich rozméry [44].
Pfislusné oznaceni jeji vahy je Box a jeji minimalizace v procesu uceni zodpovida za
zprestiovani lokalizace hrani¢nich obdélnikti. Druhou komponentou chybové funkce je binarni
kiizova entropie (BCE), coz je specialni pfipad kiizové entropie uvedené v teoretické Casti
prace (tabulka 2). BCE je vhodna pro binarni tulohy. V implementaci YOLOvVS je
predpokladano, Ze detekované tridy jsou viici sobé nezavislé a BCE je vyhodnocena pro kazdou
zvlast. Vysledna hodnota této komponenty chybové funkce je pak suma jednotlivych entropii
vSech tfid. Prislusné oznaceni jeji vahy je Cls, urCuje chybu klasifikace objektu do
definovanych tfid a jeji minimalizaci se model uci rozliSovat jednotlivé tfidy mezi sebou [31].
Tteti komponenta chybové funkce je DFL (DFL je zkratkou pro ,,Distribution Focal Loss®),
coz Cast chybové funkce, kterd podobné jako CloU zodpovida za lokalizaci hrani¢nich
obdélnikt, nicméné na rozdil od ni neurcuje piimo chybu soufadnic hrani¢niho obdélniku, ale
urCuje chybu rozdéleni moznych poloh hrani¢nich obdélniki, respektive moznych ofsetd
hrani¢nich obdélnikd, od skute¢nych hrani¢nich obdélniku (jeji vaha je oznacena Dfl). Princip,
jimz se autotfi YOLOVS inspirovali je popsan v ¢lanku [45] a umoziiuje modelu se 1épe ucit ze
slozitych snimka, které jsou Casto husté pokryté riznymi objekty. Zjednodusena verze vztahu
pro urceni celkové chybové funkce se vSemi jejimi komponentami je nasledujici:

Ejpss = Box - CloU + Cls - BCE + Df1- DFL (29)

Sada hyperparametrii souvisejici s augmentaci snimki béhem tréninku je uvedena a
popsana v tabulce 16. Ze zminéné tabulky je patrné, ze druhad faze augmentace zanesla do
datasetu, respektive jeho trénovaci mnoziny, zna¢nou variabilitu snimkt. Na obrazku 35 vlevo
je uveden piiklad jednoho snimku ztrénovaci mnoziny (zvyraznén zelen€) a vSechny
konfigurace, ve kterych se mohl béhem tréninku vyskytovat diky hyperparametrim
horizontalniho a vertikalniho zrcadleni. Déle je ztabulky patrné, ze augmentace pomoci
mozaiky se vyskytovala vzdy, jelikoz je povazovana za velmi silnou augmentaéni techniku,
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ktera pfi zkombinovani s ostatnimi augmentacnimi technikami vytvaii ze snimk( nové
kompozice a zanasi do trénovaci mnoziny vétsi robustnost [46]. Priklad mozaiky snimku je
uveden na obrazku 35 vpravo. V uvedené mozaice se na zluté zvyraznéném snimku nevyskytuje
zadny objekt.

Tabulka 16: Hyperparamety souvisejici s procesem druhé fdze augmentace

Oznaceni Nazev .
Hodnota Popis
hyperparametru hyperparametru
. ) Provede zménu jasu o ndhodnou
h U 0.75 i
V-V pravajasu hodnotu v intervalu (0,0.75).
Posune snimek v nahodném sméru
translate Translace snimku 0.2 o nahodnou hodnotu do 20 % jeho
rozméru.
Provede zménu méfitka o
scale Uprava méfitka 0.5 nahodnou hodnotu v intervalu
(—0.5,0.5).
) Horizontalni Provede horizontalni zrcadleni
flipud , 0.5 , " Ccn o
zrcadleni snimku s pravdépodobnosti 50 %.
. Provede vertikalni zrcadleni
] Vertikalni zrcadleni 0.5
flipur z snimku s pravdépodobnosti 50 %.
Vytvoii nahodnou kombinaci ze
mosaic Mozaika 10 Ctvefic snimka z trénovaci

mnoziny do jednoho snimku
s pravdépodobnosti 100 %.

Implementace algoritmu YOLOvV8 umoziuje mnoho dalSich augmentacnich technik jako
napfiklad rotaci, zkoseni nebo rtizné upravy v barevném prostoru. Vyjmenované augmentacni
techniky nebyly pouzity z toho divodu, Ze z hlediska charakteru fesené ulohy nemély vyznam
a pomoci nich vzniklé snimky by modelu nepfinesly uzitecné informace. Rotace sice urcity
vyznam ma, nicméné v oblasti testovani materiald s pouzitim DIC se vzorky zarovnavaji
horizontalné ¢i vertikalné [67]. K tomu je nutno doplnit, ze nekteré vzorky v zadznamech
v dostupné databazi nebyly z hlediska zarovnani naprosto horizontalni, ptipadné vertikalni, a
tim padem meél model tuto informaci k dispozici v ramci vytvoreného datasetu do takové miry,

T

Obrazek 35: Priklady augmentaci snimkii béhem
tréninku
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ktera se u zaznamul pofizenych pfi standartnich DIC méfeni vyskytuje. Napf. na obrazku 35
v uvedené mozaice snimek v pravém hornim rohu, u kterého je vhodné doplnit, ze mira
natoCeni je Casteéné zkreslena vlivem zmény velikosti a v pavodnim snimku nebylo natoeni
(nezarovnani) tak znatelné. Zkoseni snimk(i nemélo z hlediska fesené ulohy fyzikalni vyznam
a upravy barevného prostoru, kromé pouzité tpravy jasu, jsou z hlediska Cernobilych snimka
nepouzitelné.

Dal$i parametry souvisejici s tréninkem jsou vedeny v tabulce 17. Jednim z uvedenych
parametru je parametr batch neboli davka snimkd. V ramci implementace byla pouzita funkce
Auto-batch, coz je funkce, jenz umozni vyhodnoceni optimalni velikosti davky na zakladé
moznosti vypocetniho prostfedi. S hardwarem, jenz byl pouzit k vypoctu byla optimalni davka
vyhodnocena jako 16 snimkd.

Tabulka 17: Dalsi parametry souvisejici s tréninkem

Oznaceni Nazev

H Popi
hyperparametru hyperparametru odnota op1S
batch Davka 16 Doplnéno v textu.
epochs Pocet epoch 700 Celkovy pocet epoch trénovani.

Pocet epoch, po kterém je
trénink prerusen, pokud nedojde

patience Trpelivost 300 ke zlepSeni ve validacnich
metrikach.
save_period Perioda ukladani 20 Perioda, ve které dochazi
~ vah k ukladani vah modelu.

Kombinace celkového poctu epoch tréninku a hodnoty trpélivosti (patience) modelu byla
zvolena tak, aby se ukazalo, jak se model chovéa za hranici minima valida¢nich metrik v oblasti,
kde hrozi k pretrénovani. Nicméné implementace YOLOvS umoziiuje periodicky ukladat
hodnoty vah v definovanych epochach (uvedeno v tabulce 17) a navic na konci kazdého
tréninku dojde k ulozeni nejlepsiho stavu modelu v prubéhu tréninku z hlediska validacnich
metrik.

Prubéh tréninku a vykonnostni metriky

Na obrazcich 36 a 37 jsou znazornény prubé&hy chybové funkce, presnosti a citlivosti na
trénovaci a obou validacnich mnozinach. Mezi jednotlivymi priibéhy je velmi zfetelny rozdil.
V pribéhu tréninku jsou hodnoty chybové funkce u mnoziny v1 oproti mnoziné v2 mensi a
cely prabeh je ustalen€jsi. VSechny vykonnostni metriky jsou u mnoziny v1 oproti mnozing€ v2
vyrazné veétsi a podstatné rychleji saturuji k jejich maximu. Ke zminéné saturaci dochazi
v oblasti kolem sté epochy tréninku, ve které je na grafu priabéhu chybové funkce na validacni
mnozin€ vl (obrazek 36 vlevo) patrny konec prudkého a silné nelinearniho prubéhu. Tyto
skuteCnosti napovidaji faktu, ze vytvorena validacni mnozina vl popsanym principem
v kapitole 4 do jisté a pomémé znacné miry zkresluje vysledky modelu. Z toho divodu jsou
modely dale vyhodnoceny pouze na valida¢ni mnoziné v2 a testovacich mnozinach v2 a v3.
Dale jsou na obrazku 37 vpravo uvedeny prubéhy metrik mAP50 a mAP50-95 pouze na
valida¢ni mnoziné v2.
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Obrazek 36: Pritbéh chybové funkce (vlevo) a prithéh presnosti (vpravo) zdkladniho modelu

Z obrazku 36 vlevo je patrné, ze nejnizsi hodnota chybové funkce se na validacni mnoziné
v2 vyskytla v epoSe 264 (naznaCeno vertikdlni preruSovanou carou). Samotny trénink byl
preruSen az na epoSe 564 s ohledem na hyperparametr patience stanoveny na hodnotu 300.
Hodnota chybové funkce kolem jejiho globalniho minima osciluje a dale se postupné zvétSuje.
Lze oCekavat, ze pii pokraCovani tréninku za posledni epochu, by doslo k prudkému nartstu
chybové funkce na validacni mnoziné v2 a tim padem i pfetrénovani modelu.

Optimalni hodnoty parametrt sité jsou z hlediska odli§nych vykonnostnich metrik riizné.
Z hlediska minimalni hodnoty chybové funkce je optimalni jiz zminéna epocha 264. Z hlediska
nejlepsi presnosti epocha 369, z hlediska nejleps$i citlivosti epocha 117, z hlediska metrik
mAP50 a mAP50-95 epocha 264. Nicméné je nutné zohlednit silnou oscilaci ve vsech
prubézich, a to predevsim v oblasti pfed globalnim minimem chybové funkce (tedy pred 264
epochou). Konkrétné€ u presnosti a citlivosti, jejichz prab&hy maji obvykle opa¢né trendy, tedy
pii zvétSeni presnosti dochazi ke snizeni citlivosti a obracené, coz se siln€ projevuje ve velkych
lokalnich minimech a maximech téchto metrik. Popsany jev je dobfe pozorovatelny z pribéhu
zminénych metrik mezi epochami 300 a 400. Reprezentativni stav modelu byl uréen na minimu
chybové funkce, tedy v epoSe 264, a vstupoval do porovnani s ostatnimi modely (viz
podkapitola 5.4).
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Obrdzek 37: Priibéhy citlivosti (vlevo) a metrik mAP (vpravo) zdkladniho modelu
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5.2.1 Porovnani optimalizacnich algoritmu

Jak jiz bylo zminéno, ve vychozim nastaveni YOLOvVSs je pouzit opt. algoritmus SGD se
zohlednénim setrvacnosti. V ramci porovnani vlivu optimalizacniho algoritmu na prubéh
tréninku a vysledky modelu byly provedeny dalsi dva tréninky. U jednoho byl pouzit jako
optimalizacni algoritmus Adam a u druhého AdamW. Algoritmus Adam je popsan v teoretické
Casti prace. AdamW je stejné jako Adam zrodiny optimalizacnich algoritmt s adaptivnim
gradientem, nicméné od algoritmu Adam se li§i tim, ze penalizaci velkych vah, za kterou
zodpovida parametr tuhnuti vah (weight_decay), neaplikuje na gradienty (rovnice 19), ale
ptimo na véahy [47].

Hyperparametry téchto tréninki se liSily od zékladniho modelu pouze v hodnoté
pocatecnim kroku uceni. Pocatecni krok uceni pro algoritmy Adam a AdamW byl 0.001. Dale,
Adam i AdamW obsahuji dva parametry zohlediiujici setrvacnost (rovnice 20 az 23). Prvnim
je parametr f8; jehoz hodnota byla totozna jako pro parametr setrvacnosti u zakladniho modelu
(f1 = 0.937). Druhym je parametr f,, jehoz hodnota byla f, =0.999 [50]. Dalsi
hyperparametry procesu tréninku a procesu augmentaci snimkt béhem tréninku zistaly totozné
jako v tabulkach 14 az 17.

Prubéhy tréninki a vykonnostni metriky

Na obrazcich 38 a 39 jsou znazornény prubehy chybové funkce a vykonnostnich metrik
modelt s optimaliza¢nim algoritmem Adam (vlevo) a AdamW (vpravo). Z prabéha je patrné,
ze doslo k dotrénovani obou modelil az na stanoveny maximalni pocet epoch (700). Minimalni
hodnota chybové funkce se u modelu vlevo vyskytla na epose 618 a u modelu vpravo na epose
445, coz znamen4, Ze s ohledem na hodnotu patience nedoslo k pferuseni tréninku. Déle 1ze
z prubéha vykonnostnich metrik pozorovat, Ze u obou modeld nedochazelo oproti zakladnimu
modelu k tak velkym oscilacim a je patrné, ze oba optimalizac¢ni algoritmy dosahovaly
v ustaleném stavu oproti zdkladnimu modelu menS$i pfesnosti, ale vétsi citlivosti a vétSich
hodnot metrik mAP50 a mAP50-95.

Pro model s optimaliza¢nim algoritmem AdamW byl jako reprezentativni stav zvoleno
minimum chybové funkce (445 epocha) a pro model s opt. algoritmem Adam byl zvolen
reprezentativni stav v epose 400, coz je sice 218 epoch od minima chybové funkce, avSak
z pribéhu chybové funkce, a i validacnich metrik je patrné, ze béhem dalsiho tréninku jiz
nedoslo k vyznamnému zlepseni a vysledky modelu se od minima chybové funkce liily do
3 %.

Adam AdamW
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Obrazek 38: Prubéhy chybové funkce opt. algoritmu Adam (vlevo) a AdamW (vpravo)
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Obrazek 39: Pritbéhy chybové funkce a viech vykonnostnich metrik zakladnich modeli s opt.
algoritmy Adam (levy sloupec) a AdamW (pravy sloupec)

5.3 Optimalizace hyperparametru

Optimalizace hyperparametra je proces, pii kterém jsou pomoci optimalizacnich metod
hledany takové hodnoty hyperparametrd, jenz efektivn€ minimalizuji chybovou funkci a
dosahuji optimalnich vykonnostnich metrik [48].

Optimaliza¢nich metod existuje mnoho, nicméné pro ucely této prace byly pouzity dvé.
Prvni metodou byl geneticky algoritmus, ktery je implementovan v knihovné ultralytics pro
optimalizaci poskytovanych modelti. Druhou metodou bylo nahodné prohledavani prostoru
hyperparametrti.

V ramci optimaliza¢niho procesu byl zvolen suboptimalni pocet epoch na hodnotu 100.
Suboptimalni pocet epoch, je pocet epoch, po kterém dojde k preruseni tréninku a vyhodnoceni
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aktualniho stavu modelu. V idealnim pfipadé by mély jednotlivé tréninky probéhnout na
optimalni pocet epoch, jenz byl u vychozich modela pro rizné optimalizacni algoritmy odli$ny,
nicméné ve vSech pfipadech vyrazné vétsi nez uvedeny suboptimalni pocet. Suboptiméalni pocet
byl stanoveny na zaklade toho, Ze pii procesu optimalizace hyperparametrt je typicky nutné
trénovat az tisice epoch, coz je z hlediska vypocetniho ¢asu extrémné narocné. Dale, z prabéhu
uvedenych chybovych funkci je patrné, Ze na sté epose byly vSechny dosud uvedené modely za
oblasti silné nelinearity a velkého poklesu v jejich hodnotach, coz je oblast, ktera je pro
vyhodnoceni potencialniho vykonu modelu neobjektivni.

V ramci optimalizace byl u vSech modeld pouzit algoritmus Adam nebo AdamW a to
ztoho divodu, ze na rozdil od SGD se u téchto algoritmli ve vychozich trénincich
neprojevovala tak silna oscilace v metrikach a to prfedevsim v presnosti a citlivost, coz muze
znaéné zkreslit vysledky modelu na suboptimalni epoSe, nicméné vyskyt oscilace je nutné pti
vyhodnoceni modelt zohlednit. Dale oba zminéné algoritmy dosahovaly oproti SGD
v ustaleném stavu vétSich hodnot citlivosti, mAP50 a mAP50-95 na validaéni mnoziné v2 a u
obou zminénych algoritmt dochazelo k ustalen€jsi saturaci téchto metrik.

5.3.1 Prostor hyperparametru

V tabulce 18 jsou uvedeny hyperparametry, které byly podrobeny procesu optimalizace.
Dale jsou ve zminéné tabulce uvedeny intervaly hodnot téchto hyperparametrii, jenz byly
prevzaty z vychoziho stavového prostoru pro optimalizaci hyperparametra od autora YOLOvVS
[49]. Obecné l1ze optimalizované hyperparametry rozdélit do tii skupin. Prvni skupina (Ir0, Irf
a momentum, weight_decay) souvisi s nastavenim optimaliza¢niho algoritmu. Druhé skupina
(warmup_epochs a warmup_momentum) souvisi se stabilizaci prubéhu tréninku na jeho zacatku
a tfeti skupina (Box, Cls a Dfl) souvisi s chybovou funkci, respektive s nastavenim vah
jednotlivych komponent této funkce.

Tabulka 18: Intervaly hodnot optimalizovanych hyperparametrii

Hyperparametr Interval hodnot
10 (1-1075,1-1071)
If (1-1075,1-1071)
momentum (0.70,0.98)
weight_decay (0,1-1073)
warmup_epochs (0, 5)
warmup_momentum (0.00, 0.95)
Box (1.0, 20.0)
Cls (0.2, 4.0)
Dfl (0.4, 6.0)

5.3.2 Geneticky algoritmus

Geneticky algoritmu (GA) je optimaliza¢ni metoda na heuristické bazi, jenz se rfadi mezi
evolu¢ni algoritmy a je inspirovana ptirozenym vybérem v ptirodé [51].

GA implementovany v knihovné ultralytics v podobé tfidy Tuner probiha nasledujicim
zpusobem. V prvni iteraci je vytvoren jeden jedinec, coZ je model s danymi hyperparametry.
Tento jedinec je podroben ohodnoceni, coz je proces, pii kterém mu je pridélena hodnota
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hodnotici funkce (Fitness) na zakladé které jsou v pribéhu GA jedinci porovnavani [52].
Hodnotici funkce je pak definovana takto:

Fitness = 0.1 - mAP50 + 0.9 - mAP50_90 (30)

Ze vztahu hodnotici funkce je patrné, ze klade podstatné vétsi diraz hodnotu metriky
mAP50-95, coz je konzervativnéj§i metrika oproti mAPS50, jenz se v uvedeném vztahu také
vyskytuje.

V druhé iteraci GA jsou hyperparametry jedince zmutovany, ¢imz vznikne novy jedinec,
ktery je podroben ohodnoceni. Mutace je proces, pii kterém dochazi k upravé hyperparametra
o nadhodné ¢islo, jehoz vytvoreni se fidi normalnim rozdélenim se stfedni hodnotou v nule a
rozptylem, ktery je stanoven pro kazdy hyperparametr zvlast [52].

V tfeti iteraci GA jiz vznikla populace dvou jedinct a pred mutaci dojde k selekci, coz je
proces, pii kterém je populace sefazena dle ohodnoceni jednotlivych jedinci a z
K nejlepsich jedinct je nahodné vybran jeden, jehoz hyperparametry jsou zmutovany a je
ohodnocen. V popisovaném GA je hodnota K=5, coz znamena, ze v prvnich 5 iteracich vstupuje
do selekce cela populace nehledé na poradi jedinct dle ohodnoceni. Princip nahodné selekce
z K jedinct je nastaven tak, Ze jedinci s lep§im ohodnocenim maji vétsi pravdépodobnost, ze
budou vybrani [49].

V kazdé dalsi iteraci GA se tento postup opakuje, dokud neni dosazeno daného poctu
iteraci. Pocet iteraci odpovida i1 konecné velikosti populace, a tedy 1 vyslednému poctu
trénovanych modeld.

Genetické algoritmy jsou obvykle implementovany tak, ze pouzivaji kromé mutace navic
kiizeni, coz je proces, pii kterém jsou novy jedinci vytvareni pomoci vice nez jednoho jedince
v puvodni populace [51,52]. Z popsaného principu GA pouzitého v knihovné ultralytics je
patrné, ze algoritmus nepouziva princip kiizeni. Tato skute¢nost do jisté miry omezuje
pouzitelnost uvedeného GA, nicméné zaminka autort knihovny ultralytics, respektive autora
algoritmu YOLOVS, pravdépodobné byla vytvofit variantu GA, jenz prohledava oblast
lokéalniho minima uvedené chybové funkce s pfimérenou vypocetni narocnosti.

V ramci prace s genetickym algoritmem byl zvolen pocet iteraci na 100 se suboptimalnim
poctem 100 epoch pro kazdy trénink. Jako optimalizacni algoritmus byl zvolen algoritmus
Adam. Na obrazku 40 je znazornén pribéh hodnotici funkce v zavislosti na iteracich. Na
zminéném obrazku jsou zluté zvyraznény tii modely, jejichz hyperparametry dosahly na
suboptimalni epoSe tréninku nejlepsich hodnot hodnotici funkce. Tyto modely byly dale
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Obrazek 40: Pritbéh fitness v zavislosti na iteraci

63



UMTMB

Vit Leinweber

FSI VUT v Brné Automatizace videoextenzometrii s vyuzitim metod umélé inteligence
0.8 : 08 : P 0.8 Qo i
= | % ol B I~ V. o Nk
0w 0.7} : - w 0.7 oL w 0.7 T
o 0 ! R )
) . ) i L) H
So6 So6; . So06 §
i i i i
0 0.005 0.01 0.01 0.015 0.8 0.9 1
Ir0 Irf momentum
0.8 : 0.8 : 0.8 ®
H BCA A : Y o IEEMCON :
w itlhie ET Q -:;ﬁ.?-&-; Lo i l"%xl .
w 0.7 . P07 e P07 .ok
(7] H n . : 0 H
) R ", R d
S 06 i S06 . r. 506 i
i i AT :
2 4 2 3 0.5 1
weight decay o warmup epochs warmup momentum
0.8 : 0.8 @ 0.8 o) :
. 9. ) e Oy O
N X = IR =t R Y RGN
n 0.7 T n 0.7 S n 0.7 : . B
7} = [T} N H 0n A
[4] &, Q H : [ >3
£o06 3 £o06 . £o06
ic : i o ic
5 10 0.4 0.6 1 1.5
Box Cls Dfl

Obrazek 41: Vyvoj hodnotici funkce v zavislosti na jednotlivych hyperparametrech

podrobeny tréninku na 400 epoch k ziskani prabéhu chybové funkce a vykonnostnich metrik
za ucelem, podobné jako u zakladniho modelu, vyhodnotit reprezentativni stav parametra site,
ktery nasledné vstupoval do porovnani modeld (popsano v podkapitole 5.4). U vSech tfech
modelt byl jako reprezentativni stav urena epocha, na které se vyskytlo minimum chybové
funkce.

Na obrazku 41 jsou znazornény hodnoty hodnotici funkce v zavislosti na hodnotach
jednotlivych hyperparametrii. Z uvedenych zavislosti je patrné, Ze u vétSiny hyperparametru
doslo ke shlukovani kolem urcité hodnoty. Tato hodnota pravdépodobné odpovida lokalnimu
minimu hodnotici funkce, ke kterému mél GA tendenci konvergovat. V kazdé zavislosti je
naznaCena cCerna preruSovand Cara, jenz reprezentuje vychozi hodnotu jednotlivych
hyperparametri. Dale jsou v kazdé zavislosti zvyraznény barevné tii body, jenz reprezentuji
sady hyperparametra z tfech nejlepSich modelu.

5.3.3 Nahodné prohledavani prostoru hyperparametri

Na zakladé popsanych omezeni pouzitého GA byla zvolena dalsi pomérné efektivni a
jednoducha metoda prohledavani prostoru hyperparametri, a to metoda nahodného
prohledavani (zkratka RS z anglického ,,Random search) s cilem prozkoumat vét§i oblast
tohoto prostoru s ohledem na ¢asové a vypocetni moznosti. Tato metoda spociva ve vytvoreni
nahodnych kombinaci hyperparametrii, coz je z praktického hlediska vyhodné diky snadné
implementaci [48]. Jinou jednoduchou a intuitivni metodou prohledavani prostoru
hyperparametri je pravidelné prohledavani (zkratka GS z anglického ,.Grid search®), pfi niz
jsou jednotlivé intervaly hodnot hyperparametra pravidelné rozdéleny a jsou testovany vSechny
vzniklé moznosti, nicméné v [53] autofi uvadi, ze RS je efektivnéjsi oproti GS kvili vyskytu
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tzv. kombinatorické exploze. Konkrétne v piipadé této prace by pravidelné rozdéleni intervala
jednotlivych hyperparametri napf. tfemi body znamenalo vznik 3° moZnosti, coZ je
z vypocetniho hlediska extrémné zdlouhavé.

V ramci RS bylo trénovano 60 iteraci, kde iterace v tomto pripadé predstavuje, stejné jako
u GA, jednu sadu hyperparametrt, ale je nutné zdaraznit, ze jednotlivé iterace jsou vuci sobé
nezavislé na rozdil od iteraci v GA. Dany pocet iteraci byl zvolen na zakladé¢ skute¢nosti, ze pii
60 iteracich je pravdépodobnost 95 %, Ze alespon jedna sada hyperparametra nalezi do mnoziny
5 % nejlepsich sad hyperparametra [54]. Pravdépodobnostni rozdéleni, jimz se fidilo vytvoreni
nahodnych hodnot hyperparametra bylo zvoleno jako rovnomérné. V piipadé hyperparametru
Ir0 a Irf bylo pouzito log-rovnomeérné rozdéleni, jelikoz se jejich hodnoty typicky lisi fradove.

Vsech 60 iteraci bylo trénovano na suboptimalni pocet epoch (100) a bylo ureno 15
nejlepsich modeld, dle nasledujici hodnotici funkce:

Fitness = 0,5-F; + 0,5- mAP50_95 31
kde parametr F1 (nékdy také F-skore) predstavuje harmonicky pramér presnosti a citlivosti
[21]. Tato forma hodnotici funkce byla navrzena tak, aby zohlednila pfesnost i citlivost modeld,
a nejen metriky na bazi mAP, na rozdil od hodnotici funkce pouzité u GA (rovnice 30).

Uvedenych 15 nejlepsich modelt bylo dale trénovano na 250 epoch pro urceni jejich
prubeha chybové funkce a vykonnostnich metrik. Z téchto 15 modela byly urCeny 3 nejlepsi na
zaklad€ navrzené hodnotici funkce v rovnici 31. Je patrné, ze bylo pouzito mensi mnozstvi
epoch pro dotrénovani modela nez u GA (400), nicmén¢ béhem tréninku 15 nejlepsich modela
u mnoha z nich nedochazelo k vyraznému zlepSeni oproti stavu na suboptimalni epoSe, coz
napovida skuteCnosti, ze tréninky s jejich odpovidajicimi hyperparametry konvergovaly k
ur¢itym lokalnim minimam chybové funkce, jez nebyly z hlediska globalnich vysledk( na
validatni mnozin€ v2 tak uspé$né. Dale nékteré kombinace hyperparametri vubec
neminimalizovaly chybovou funkci, coz je pochopitelné z hlediska podstaty jejich vytvoteni,
kdy mohlo dojit k vytvofeni kombinace koeficientli optimaliza¢niho algoritmu, jez nebyla
schopna minimalizovat chybu a tim padem se model nebyl schopen ucit. Nejlepsi 3 modely
byly vyhodnoceny z téch modeld, u nichz doslo k vyraznému zlepSeni mezi suboptimalni
epochou a 250. epochou tréninku. U téchto tii modelt nedoslo k dal§imu tréninku, jelikoz se u
zadného z nich na poslednich 50 epochéach neprojevilo zlepSeni v ramci validacnich metrik, coz
je v kontrastu s hyperparametrem patience u zdkladniho modelu, jenz byl zvolen na 300 epoch,
vyrazné kratsi interval, nicméné patience u zékladniho modelu byla nastavena na tak velkou
hodnotu z jiz uvedenych divoda.

Na obrazku 42 jsou znazornény jednotlivé hyperparametry v jednotlivych iteracich. Jedna
se o podobny obrazek jako obrazek 41 (GA), nicméné u tohoto obrazku nelze mluvit o
zavislostech, jelikoz byly jednotlivé sady hyperparametri vytvofeny nahodné, coz bylo
popsané v predchozim textu. U kazdého hyperparametru je horizontalni preruSovanou ¢arou
znazornéna jeho vychozi hodnota a barevné jsou zvyraznény 3 nejlepsi modely. V jednotlivych
grafech lze na hodnotach hyperparametri nejlepSich model pozorovat, Ze nékteré
hyperparametry nabyvaly podobnych hodnot, respektive jejich hodnoty se pohybovaly
v podobné oblasti. Toto 1ze pozorovat naptiklad u /70 (s ohledem na logaritmické métitko osy
y). Na zakladé toho by bylo mozno stanovit vliv jednotlivych hyperparametri na trénink a
vysledky modelu, avSak pro vyvozovani zavérd ohledné této problematiky by bylo nutno
uskute¢nit podrobnéjsi analyzu, jenz nebyla cilem prace, a proto nebyla provedena.
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Obrazek 42: Prostor hyperparametrii se zvyraznénymi hyperparametry nejlepSich modeli

5.4 Porovnani natrénovanych modela

Pred samotnym porovnanim nejlepSich modela je nutné uvést, Ze na vystupu snimku
z detekcniho algoritmu byly uvazovany vzdy maximalné dvé detekce s nejvetsi konfidenci.
Toto kritérium vychazi z predpokladi stanovenych pro tiidy rozpoznavanych téles v
kapitole 4, kdy se v ramci vSech téles mohou na snimku pfi vstupu do detekéniho algoritmu
vyskytovat maximaln€ dvé instance objektti. Toto stanovisko by mohlo mit pozitivni dopad na
presnost modelu, kdy je oCekavano, ze model urcuje s velkou konfidenci skutecné detekce (TP)
a malou, idealné témét nulovou konfidenci falesné detekce (FP), které pii hojné&jSim vyskytu
mohou snizit celkovou pfesnost. Na druhou stranu existuje moznost, ze zminéné stanovisko
negativné ovlivni citlivost modelu, v pfipadé, ze by model urcoval s mensi konfidenci skute¢né
detekce oproti falesSnym.

5.4.1 Porovnani na testovaci mnoziné v2

V tabulkach 19 a 20 jsou uvedeny vykonnostni metriky vSech modelt vstupuyjicich do
srovnani na testovaci mnoziné v2. Pro rekapitulaci se jedna o zakladni model (v tabulce
oznaceny jako SGD, dle jeho optimalizacniho algoritmu), dva modely z procesu srovnani vlivu
optimalizac¢niho algoritmu (oznaceni podobn¢ jako u zakladniho modelu dle pfislusnych opt.
algoritml tedy Adam a AdamW), tfi nejlepsi modely z optimalizace pomoci genetického
algoritmu (v tabulce oznaCeny jako Tuner s pfisluSnym Cislem iterace v pribéhu GA) a tii
nejlepsi modely z optimalizace pomoci nahodného prohledavani prostoru hyperparametra (v
tabulce oznaCeny pomoci zkratky RS a pfislusnym cislem iterace pii tomto prohledavani), coz
tvori dohromady devét modelt. Uvedené metriky odpovidaji prahu konfidence, ve kterém se
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vyskytuje maximum parametru F1 (harmonicky primér pfesnosti a citlivosti) v zavislosti na
nastavené minimalni konfidenci detekci. Uvedeny prah konfidence reprezentuje minimalni
hodnotu konfidence, s niz mize model uskuteciiovat detekce. Pii vysokém prahu konfidence
lze ocekavat, ze model dosdhne vysoké presnosti pii nizké citlivosti, jinymi slovy predikuje
pouze hrani¢ni obdélniky, se kterymi si je jisty. Pfi nizkém prahu 1ze ocekavat opacny fenomén.
Udaj o konfidenci maxima harmonického priméru mezi citlivosti a presnosti (F1) je dalezity
z hlediska chovani modelu a metriky ur¢ené na prahu konfidence reprezentuji model v jeho
nejlepsim stavu. Tento prah je pro kazdy model uveden v tabulce 19 v poslednim sloupci a je
oznacen Cf.

Tabulka 19: Vykonnostni metriky z testovaci mnoziny v2

Model P P P P R R R R F1 Ct

CT-MT Dogbone Roxor CT-MT Dogbone Roxor
AdamW | 0.964 | 0.784 |0.968 10.9050.936 | 0.975 | 0.459 | 0.790 | 0.844 | 0.423
Adam | 0.958 | 0.672 |0.972]0.868 | 0.960 | 0.983 | 0.535 | 0.826 | 0.846 | 0.486
SGD | 0.956 | 0.751 |0.9500.886|0.888 | 0.95 |0.582]0.807[0.844 | 0.349
Tuner63 | 0.937 | 0.618 |0.990]0.84910.944 | 0.959 | 0.508 | 0.804 | 0.826 | 0.265
Tuner72 | 0.932 | 0.657 |0.95710.8490.955| 0.967 | 0.563 | 0.828 | 0.838 | 0.168
Tuner78 | 0.940 | 0.688 | 0.98310.8700.965| 0.950 | 0.574 | 0.830 ] 0.849 | 0.539
RS11 | 0953 | 0.796 |0.928 |0.892]10.912 | 0.992 | 0.85210.919 | 0.905 | 0.356
RS44 10978 | 0.831 |0.978]0.929 |1 0.897 | 0.983 | 0.786 | 0.889 | 0.909 | 0.643
RS56 0926 | 0.870 |0.943|0.91310.919 | 1.000 | 0.757 | 0.892 | 0.902 | 0.439

Tabulka 20: Vykonnostni metriky z testovaci mnoziny v2 (pokracovani)

APS0- | APS50- | APS50-
Model APS0 APS0 APS0 mAP50 95 95 95 mAPS0
CT-MT Dogbone Roxor -95
CT-MT Dogbone Roxor

AdamW | 0.966 0.986 0.805 0.919 0.734 0.930 0.661 0.775

Adam 0.981 0.973 0.848 0.934 0.762 0.909 0.655 0.775

SGD 0.973 0.962 0.797 0.911 0.774 0.908 0.637 0.773

Tuner63 | 0.956 0.959 0.832 0.916 0.707 0.900 0.648 0.752

Tuner72 | 0.970 0.971 0.820 0.920 0.746 0.892 0.600 0.746

Tuner78 | 0.974 0.964 0.865 0.934 0.759 0.903 0.663 0.775

RS11 0.970 0.994 0.951 0.972 0.735 0.932 0.747 0.805

RS44 0.977 0.988 0.940 0.968 0.718 0.928 0.726 0.791

RS56 0.963 0.992 0.937 0.964 0.736 0.940 0.743 0.806
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Z uvedenych tabulek je patrné, ze vSechny modely, jenz vstupovaly do porovnani,
dosahovaly dobrych vysledkt ve vSech posuzovanych metrikach. I neoptimalizované modely
(oznaCené SGD, Adam a AdamW) dosahovaly obecné slusnych vysledkd, coz souvisi se
skuteCnosti o optimalizaci jejich vychozich hodnot hyperparametri na robustnich datasetech,
jenz byla naznacena v uvodu této kapitoly. Dale si lze vSimnout, Ze model ozna¢eny SGD
(zdkladni model) si na testovaci mnoziné v2 vedl podobné jako modely oznacené Adam a
AdamW. Pro optimalizaci hyperparametrii byly pouzity praveé posledni dva zminéné modely
kvuli jejich prubéhim a vysledkiim na validacni mnozin€ v2.

V ramci optimalizovanych modelti pomoci GA nedochazelo k témét zadnému zlepSeni
metrik oproti neoptimalizovanym. Jediné vyrazné zlepSeni spoCivalo v prabéhu tréninku,
respektive v po¢tu epoch k dosazeni minima chybové funkce. Pribéhy chybové funkce a metrik
téchto modelt nejsou v praci piimo uvedeny, nicméné model oznaceny Tuner63 dosahl minima
chybové funkce v epose 290, model oznaceny Tuner72 v epoSe 226 a model oznaceny Tuner78
v epoSe 276. V porovnani s modely oznacenymi Adam a AdamW, jenz dosahly minima
chybové funkce na epochach 618 a 445, je patrné, ze doslo k vyraznému zrychleni nalezeni
tohoto minima, coz muze byt zapfi¢inéno formou hodnotici funkce v kombinaci se
suboptimalni epochou pro trénink modelt do suboptimalniho stavu, jenz byla stanovena na 100.
Hodnotici funkce uvedend v rovnici 30 klade nejvétsi vahu metrice mAP50-95, jejiz maximum
se typicky vyskytuje v oblasti minima chybové funkce, coz lze pozorovat na vSech doposud
uvedenych prabézich tréninka a tento fenomén se obecné vyskytoval u vSech modeld, jejichz
prubéhy nejsou pfimo uvedeny. Na zaklad€ zminénych okolnosti je mozné, ze GA konvergoval
k takovym hyperparametram, jenz byly schopny minimalizovat chybovou funkci v krat§im
intervalu tréninku, ale z globalniho hlediska ke zlepSeni metrik nedochazelo.

U nejlepsich modelt ziskanych pomoci RS doslo ke zlepSeni vSech vykonnostnich metrik
a zrychleni tréninku, respektive snizeni epochy, ve které se objevilo minimum chybové funkce.
U modelu s oznacenim RS11 se minimum chybové funkce vyskytlo na epoSe 96, u modelu
s oznacenim RS44 se vyskytlo na epose 113 au modelu s oznacenim RS56 se vyskytlo na epose
151. Z tabulky 19 je patrné, ze k nejvyraznéjSimu zlepSeni doslo v ramci citlivosti viici tfidé
betonaiské vyztuze, jenz u neoptimalizovanych modelti a modelti optimalizovanych pomoci
GA dosahovala znatelné¢ niz§ich hodnot. Dale je patrné, ze se toto zlepSeni v citlivosti
neprojevilo ve vyznamném zhor§enim hodnot pfesnosti viici této tfidé a tim padem celkové
doslo ke zvétSeni hodnot parametru F1 a obou pokrocilych metrik na bazi mAP.

5.4.2 Porovnani na testovaci mnoziné v3

V tabulkach 21 a 22 jsou uvedeny vykonnostni metriky vSech modeli na testovaci
mnoziné v3 a stejné jako u porovnani na validaéni mnoziné v2 jsou uvedené metriky pro prah
konfidence s maximalni hodnotou parametru F1 (model v nejlep§im stavu). Je vhodné
pfipomenout, Ze testovaci mnozina v3 byla vytvofena pro otestovani modelt za hranice
stanovenych predpokladl na detekované tfidy a neni do ni zahrnuta tfida vrubovanych téles
z divodu popsanych v podkapitole 4.8.
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Tabulka 21: Vykonnostni metriky z testovaci mnoZiny v3
Model P P P R R R F1 Ct
Dogbone Roxor Dogbone Roxor

AdamW | 0.719 | 0.949 | 0.834 | 0.547 | 0.700 | 0.623 | 0.713 | 0.029
Adam | 0.659 | 0.881 | 0.770 | 0.593 | 0.650 | 0.621 | 0.688 | 0.031
SGD | 0.722 | 0.892 | 0.807 | 0.580 | 0.723 | 0.652 | 0.721 | 0.062
Tuner63 | 0.774 | 0.966 | 0.870 | 0.587 | 0.700 | 0.643 | 0.740 | 0.342
Tuner72 | 0.723 | 0.889 | 0.806 | 0.680 | 0.588 | 0.634 | 0.710 | 0.071
Tuner78 | 0.692 | 0.981 | 0.836 | 0.567 | 0.700 | 0.633 | 0.721 | 0.025
RS11 | 0.657 | 0.959 | 0.808 | 0.460 | 0.650 | 0.555 | 0.658 | 0.156
RS44 1 0.763 | 0.820 | 0.791 | 0.607 | 0.681 | 0.644 | 0.710 | 0.155
RS56 | 0.734 | 0.823 | 0.779 | 0.534 | 0.650 | 0.592 | 0.672 | 0.133

Tabulka 22: Vykonnostni metriky z testovaci mnoziny v3 (pokracovani)

APS0- | APSO0-
Model | AP0 | AP0 apso | o5 o5 [ mAPS
Dogbone Roxor -95
Dogbone Roxor
AdamW | 0.661 0.861 0.761 0.517 0.613 0.565
Adam 0.666 0.820 0.743 0.522 0.570 0.546
SGD 0.677 0.848 0.763 0.518 0.588 0.553
Tuner63 | 0.687 0.836 0.762 0.535 0.595 0.565
Tuner72 | 0.721 0.785 0.753 0.571 0.523 0.547
Tuner78 | 0.621 0.861 0.741 0.497 0.609 0.553
RS11 0.548 0.787 0.667 0.428 0.561 0.494
RS44 0.703 0.807 0.755 0.531 0.546 0.539
RS56 0.656 0.757 0.707 0.517 0.527 0.522

Z uvedenych tabulek je patrné, ze celkové doslo k poklesu vSech vykonnostnich metrik u
vSech modelt a na této testovaci mnozing si nejlépe vedl model oznaCeny Tuner63, jenz dosahl
nejvetsi hodnoty presnosti, F1 a mAP50-95, nicméné vysledky vétSiny ostatnich modeld nejsou
znateln€ horsi. K znatelnému poklesu ve vykonnostnich metrikach doslo u modeltit RS11 a
RS56, které si naopak na testovaci mnoziné v2 vedly primérn€ 1épe nez ostatni modely. Z toho
1ze usuzovat, ze pii optimalizaci pomoci RS tyto dvé iterace nasly takové hyperparametry, jenz
model dostaly do stavu, ve kterém pracuje dobie se snimky spliyjici stanovené piedpoklady
pouziti DIC, av§ak neni schopen pracovat za stanovena omezeni tak dobfe jako ostatni modely.

5.5 Volba nejlepsiho modelu

Pted samotnou volbou nejlepsiho modelu je nezbytné podotknout, Ze je nutno hledét na
srovnani modeld nejen z hlediska nejlepsiho stavu modelu, respektive modelu se stanovenym
prahem konfidence, jenz poskytuje maximum F1 na testovacich datech, ale 1 z hlediska
celkového vykonu modelu pfi jiném prahu konfidence, protoze v praktické aplikaci je mozné,
Ze tento prah bude stanoven na nizs§i nebo naopak na vyssi hodnotu vici naladéni k realnym
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vstupim. Na obrazku 43 jsou uvedeny zavislosti parametru F1 na minimalni hodnoté
konfidence pro model Tuner63 (vlevo) a model RS44 (vpravo) na testovaci mnoziné v2. U
prubéhu vlevo je patrné, ze celkova hodnota parametru F1 (pramér dil¢ich hodnot tohoto
parametru pro vSechny tfidy) byla témeéf konstantni az do konfidence priblizn€ 0.8, avSak dil¢i
prubéhy tiid se lisily. Pro tfidu tahovych vzorkti (DogBone) F1 roste a maxima nabyva na
konfidenci mezi 0.8 a 0.9, pro tfidu betonarské vyztuze (Roxor) klesa a maximalni hodnota je
na extrémné nizkych konfidencich, coz mize byt zptisobeno nizkou hodnotu citlivosti tohoto
modelu vici této tfidé celkove i v nejlepSim stavu modelu, jenz je patrna v tabulce 19. Ttida
vrubovanych téles ma prubéh nejpodobnéjsi celkovému zprimérovanému prabéhu F1 a
dosahuje vétsich hodnot oproti ostatnim tfidam. Na prubézich vpravo, jenz odpovidaji modelu
RS44, je patrné vyrazné zlepSeni v ramci tfidy tahovych vzorki a tfidy betonaiské vyztuze, coz
se projevilo 1 na vyrazném posunuti parametru F1 k vét§im hodnotam. Dale je patrné, ze
zpramérovany prubéh F1 je mirné€ rostouci smérem k maximu na prahu konfidence 0.643,
nicméné 1 na nizkych konfidencich dosahuje pfes hodnotu 0.8 a na extrémné nizkych
konfidencich (do 0.05) pada mirné pod hodnotu 0.8. Priibéhy na obrazku 43 jsou uvedeny jako
znazornéni podrobnéjsiho porovnani chovani modelt na testovaci mnozing v2.

Na zakladé vysledkti modelll na testovacich mnozinach v2 a v3 (tabulky 19 az 22) a
podrobnéjsiho porovnani chovani modelt vi¢i riznym nastavenim prahu konfidence
naznaCeném v piedchozim odstavci, byl jako nejlepsi model zvolen model RS44. Dalsim
kandidatem na nejlepsi model byl Tuner63, jenz si vedl primérmné nejlépe na testovaci mnoziné
v3, nicméné sohledem na skuteCnost, ze se jednd mnozinu zvelké cCasti nespliiujici
predpoklady na detekované tiidy téles, nebylo k této skutecnosti prihlizeno s velkou vahou.

V tabulce 23 jsou uvedeny hodnoty hyperparametri modelu RS44 (nejlepsiho modelu),
jenz byly podrobeny procesu optimalizace. V této tabulce jsou navic uvedeny pro porovnani
vychozi hodnoty hyperparametric modelu oznaceného jako AdamW dle jeho opt. algoritmu,
jenz byl pro RS44 stejny. Z tabulky je patrné, ze se jednotlivé hodnoty znatelné lisily.
Hyperparametry souvisejici s opt. algoritmem jsou vyrazné mensi, predev§im krok uceni, jenz
je u RS44 oproti AdamW témét osmkrat mensi, a Cinitel konecného kroku uceni (Irf), jenz je
témer Ctrnactkrat mensi. Dale setrvacnost opt. algoritmu (momentum, v tabulce uvedeno jako
mom.) je podstatné menSi a hyperparametr souvisejici s penalizaci velkych vah (weight decay)
je nepatrné vétsi. Z uvedeného lze usuzovat, ze nastaveni opt. algoritmu u RS44 bylo oproti
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Obrazek 43: Porovndni pritbéhu parametru F'1 v zavislosti prahu konfidence modelu Tuner63
(vlevo) a modelu RS44 (voravo)
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modelu AdamW jemné¢j§i ve smyslu mensi Gpravy trénovatelnych parametra sité a celkoveé
mensi setrvacnosti algoritmu. Co se tyCe rozehfivaci faze spojené s hyperparametry warmup
epochs a warmup momentum (v tabulce slovo warmup zkraceno na w.) je patrné, Ze oba
hyperparametry dosahovaly menSich hodnot, a to predevsim setrvacnost v rozehfivaci fazi.
Z toho lze usuzovat, ze jsou tyto hyperparametry z hlediska hledani globalniho minima
nepodstatné nebo rozehiivaci faze byla u modelu AdamW pfili§ pozvolna, nicméné na vyvozeni
podrobnéjsich zavéra by bylo nutno podrobit tyto vlivy podrobnéjsi analyze. Co se tycCe
nastaveni vah chybové funkce (Box, Cls a Dfl), tak je zfejmé, ze byl kladen vétsi duraz na Clen
souvisejici s CloU chybovou funkci (Box), jenz zodpovida za urceni chyby lokalizace
hrani¢niho obdélniku, a na Clen souvisejici s penalizaci klasifikace jednotlivych tfid (Cls).
Naopak byl kladen mensi diraz na ¢len souvisejici s penalizaci predikovaného rozdéleni ofsett
skuteCnych od predikovanych hrani¢nich obdélnikli, coz je pochopitelné v souladu
s vyznamnosti této ¢asti chybové funkce v kontextu husté pokrytych snimkii objekty, jenz
nejsou typické z pohledu vytvoreného datasetu a obecné z pohledu feSené ulohy. Z porovnani
pomeéru Box:Cls, jenz byl u modelu AdamW 30:2 a u modelu RS44 pfiblizn€ 17:2, je patrné, ze
byl zvétsen duraz na chybu klasifikace v ramci detekce.

Tabulka 23: Porovnani hyperparametrii neoptimalizovaného a optimalizovaného modelu

Model Iro Irf | mom. weight - i Box Cls DIf
decay | epochs | mom.

AdamW | 0.00100 | 0.0100 | 0.937 | 0.0005 | 3.0 0.800 | 7.5 0.5 L.5
RS44 | 0.00013 | 0.0007 | 0.731 | 0.0007 1.9 0.107 | 17.0 2.1 0.9

Na obrazku 44 jsou uvedeny prubéhy chybové funkce, presnosti, citlivosti a metrik na
bazi mAP modelu RS44 (nejlepsiho modelu) na valida¢ni mnoziné€ v2. V kazdém priabéhu je
preruSovanou ¢arou naznacena epocha, v niz se vyskytlo minimum chybové funkce, a ktera
zaroven odpovida reprezentativnimu stavu modelu. Z uvedenych pribéha je patré, Ze se
v nich vyskytovala oscilace podobné jako u predchozich modelt (obrazky 36 az 39) a lze
oCekéavat, ze pii pokracovani tréninku by také dosSlo kjeji vyhlazeni podobné jako u
predchozich modeld, avSak z uvedenych prabéhd, a to predevsim prubéhy metrik mAP50 a
mAP50-95, je patrna vyrazné rychlejsi saturace, coz napovida skutecnosti, ze by model mohl
dosahnout stavu pretrénovani blizko od pferueni tréninku.

5.6 Vyhodnoceni nejlepsiho modelu

Na obrazku 45 jsou uvedeny zavislosti pfesnosti na prahu konfidence (vlevo), citlivosti
na prahu konfidence (uprostfed) a P-R kfivka (presnost v zavislosti na citlivosti modelu, jejiz
plocha pod kfivkou reprezentuje metriku mAPS0 a je uvedena na obrazku vpravo) odvozené
z testovaci mnoziny v2 pro RS44 (nejlepsi model). Ze zavislosti presnosti na prahu konfidence
je patmé, ze pii naladéni modelu na nizkou hodnotu tohoto prahu Ize ocekévat pokles presnosti
modelu vuci vSem tiidam, a primarné vaci tifidé tahovych vzorkl, nicméné stale je nutné
zohlednit skutecnost, ze pro tuto tfidu a tfidu betonatské vyztuze se pro splnéni stanovenych
predpokladi maze na vstupu do detekcniho algoritmu objevit pouze jedna instance téchto tiid,
ktera ma na vystupu v idealnim ptipadé€ nejvétsi konfidenci ze vSech moznych detekcei 1 veetné
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Obrazek 44: Prubéh chybové funkce a viech metrik na validacni mnoZiné v2 modelu RS44

falesnych (FP). Navic falesna detekce miize byt pfi nastaveni na maximalni pocet dvou detekci
na vystupu pouze jedna za predpokladu, ze druha detekce bude skutecna (TP). Tento fakt je
casteCné podlozen 1 vyvojem citlivosti modelu, kdy je patrné, ze citlivost dosahuje na nizkych
konfidencich velmi vysokych hodnot, avSak je stdle nutné brat v potaz, ze se jedna pouze o
skuteCnosti odvozené na zaklad€ testovaci mnoziny v2. V praxi mize byt chovani modelu vici
vstupum odli$né, nicméné je predpokladano, ze pii dodrZeni stanovenych predpokladt bude
podobné. Dale 1ze na pribézich presnosti a citlivosti dobfe pozorovat ,,trade-off* mezi témito
metrikami, jenz byl naznaen jiz v pfedchozim textu a lze ho voln€ interpretovat jako
nemoznost dosazeni maximalni citlivosti spolu s dosazenim maximalni presnosti a jenz neni
tak dobfe pozorovatelny ze samotného pribéhu parametru F1 (obrazek 43 vpravo) [55].

Na obrazku 46 jsou uvedeny dvé matice zamén (,,Confusion matrix™) modelu RS44 na
testovaci mnozin€ v2. Vlevo je tato matice uvedena pro prah konfidence 0.100 a vpravo pro

107 10

08 08

041 04 —— CT-MT 04
DogBone
—— Roxor
= all classes

v - v - . 0.0+ . - v - v . v v
0.2 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 04 0.6 0.8 1.0 0.0 0.2 04 06 0.8 10

Konfidence Konfidence R
Obrazek 45: Zavislost presnosti na prahu konfidence (vlevo), citlivosti na prahu konfidence
(uprostied) a P-R krivka (vpravo)
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Obrazek 46: Matice zamén (vlevo prah konfidence 0.100, vpravo prdh konfidence 0.643)

optimalni prah konfidence, jenz byl pro RS44 na této testovaci mnozing 0.643. Z obrazku vlevo
je patrny narust falesnych detekci, a to predevsim u tfidy betonafské vyztuze, nicméné je patrny
i narust celkovych pravych detekci (TP), coz koresponduje s prubéhy na obrazku 45. Dale je
patrné, ze k zaméng¢ tfid, respektive predikovani spravného hrani¢niho obdélniku se §patnou
tfidni pfislusnosti dochazelo na obou prazich konfidence ojedin€le a pouze mezi tfidou
betonaiské vyztuze a tfidou tahovych vzorki, coz je pochopitelné, protoze jsou z vizualniho
hlediska ptibuznégjsi, nez obé¢ tiidy vici tfidé vrubovanych téles.

Na obrazku 47 jsou uvedeny piiklady snimka z testovaci mnoziny v2 na vystupu
z modelu. Na kazdém snimku je hrani¢ni obdélnik reprezentujici detekovanou oblast, tfida
ptislusnosti podle pracovniho oznaceni a pfislusnd konfidence. Prah konfidence byl pro
jednotlivé predikce nastaven na 0.01. Celkem je uvedeno 9 snimkd, kde horni 3 obsahuji tahové
vzorky, prostiedni 3 obsahuji pruty betonafské vyztuze a dolni 3 obsahuji instance konct vrubt
vrubovanych téles, respektive instance tfidy vrubovanych téles.

Na horni trojici snimkd obrazku 47 lze pozorovat pomérné vysoké konfidence
detekovanych tahovych vzorki, coz se ukazalo jako typické pro tuto tfidu, nicméné urcitym
omezenim byla skuteCnost Castych falesnych detekci, jez se tvorily v pozadi snimku, coz je
patrné napiiklad na prostfednim snimku v horni fadé v jeho dolni Casti nebo prostfednim
snimku v prostfedni fadé vpravo nahote. Tyto falesSné detekce (FP) maji sice malou konfidenci,
nicméné podobné FP mél model tendenci Casto vytvaret i s vétSimi konfidencemi, které byly
v nékterych pripadech v fadech desitek procent (napt. obrazek 49 druha fada uprostied).

Na prostiedni trojici snimkt obrazku 49 vlevo je naznacen pomérné Casty jev chovani
modelu vici tfidé betonaiské vyztuze, pfi némz model vytvoril misto jednoho 2 hrani¢ni
obdélniky na jednom prutu. Toto chovani bylo ¢asto zapfiCinénou urcitou lokalni zménou
vramci osy prutu, jenz muze byt napf. povrchova nedokonalost, pfipadné stin vlivem
nevhodného osvétleni nebo neuplna vertikalni ¢i horizontalni orientace. Tento jev lze potlacit
snizenim prahu IoU pro NMS (Non-max supression), jenz eliminuje duplikaty hrani¢nich
obdélnikti na jednom objektu. Hodnota tohoto prahu by mohla byt teoreticky nastavena na
extrémné nizké Cislo, protoze neni oCekavano, ze se na jednom obrazku budou vyskytovat vice
nez 2 instance tfid objektd navic blizko u sebe (stanovené predpoklady), a proto je v ramci
detekce dulezity vzdy hranic¢ni objekt s maximalni konfidenci, nicméné tento jev lze potlacit i
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pomeérné jednoduchou implementaci podminek pro praci s holymi vystupy z modelu (popsano
v kapitole 6). Dale je v prostfedni trojici snimk( uprostied uveden priklad velice nizké
konfidence a netplného hrani¢niho obdélniku, coz lze vysvétlit tim, ze pii pofizovani tohoto
snimku doS$lo k pohnuti s prutem a tim 1 k mirnému rozmazani, coz do zna¢né miry snizuje
konfidenci modelu. Navic je patrné, ze se jedna o neuplné vertikalné zarovnany prut, jenz je
tenky, coz je z hlediska detekce pro model obtizné. Na pravém snimku v prostfedni fade je
nahote uveden jeden snimek a pod nim jeho dv€ upravy. Z horniho snimku je patrné, ze pro
model nebyla jeho detekce obtizna. Uprostied je uvedena ofiznuta varianta tohoto snimku tak,
aby byl vidét pouze prut betonaiské vyztuze, coz konfidenci modelu snizilo, a to z toho divodu,
ze v dostupné databazi byly obvykle podobné snimky (kde v nich prut zabira vétSinu snimku)
s velkym nepomérem stran (uvedeno v kapitole 4, kde byl 1 naznaen postup upravy téchto
snimkd, aby byl jejich vliv omezen). U dolniho snimku, ktery byl vytvofen z ofiznutého pomoci
zmény velikosti na vychozi velikost pro vstup do modelu (960x960), kde se projevuje vizualni
zkresleni (Ize interpretovat jako fiktivni stlaeni v ose prutu), naopak konfidence vzrostla, coz

57 CT-MT 0.044
.| CT=MT 0.65 .

BEES
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lze odvodit jiz zminénou skuteCnosti charakteru snimkii z dostupné databaze v trénovaci
mnozing.

V dolni fadé na obrazku 47 vlevo je uveden snimek, kde doslo k spravné detekci konce
vrubu, nicméné s niz§i konfidenci, coz reprezentuje urcity jev snizovani konfidence v zavislosti
vertikalnim ¢i horizontalnim nezarovnani vrubu vici snimku. V dolni fad€ uprostied jsou
uvedeny detekce na MT télese a vpravo piizpusobeni hrani¢niho obdélniku vici konci vrubu.
Na snimku vpravo je patrna dalsi detekce stejného konce vrubu s nizsi konfidenci, coz souvisi
s podobnym jevem popsanym v ramci tfidy vrubovanych téles, jehoz vliv 1ze omezit stejnym
zpusobem jako byl jiz popsan (snizeni IoU prahu NMS, pfipadné implementaci podminek na
vystupy zmodelu). Snimek vpravo dale pifimo nespliiuje predpoklad vzneseny na tfidu
vrubovanych téles z toho divodu, Ze obsahuje i ¢ast télesa mimo definovanou oblast (Cast diry
vzorku).

Na obrazku 48 je uvedeno nekolik ukazek detekci na snimcich z testovaci mnoziny v3.
Z vétsiny uvedenych snimku je patrné, ze se jedna o snimky nespliiujici stanovené predpoklady
na detekované tfidy, pro tyto predikce (detekce) byl nastaven prah konfidence na 0.01 a nebylo
vzneseno omezeni na maximalni pocet predikovanych hrani¢nich obdélniki. U nékterych
snimkl je patrné, ze se jedna o snimky v netypickém kontextu z hlediska pouziti DIC (napf.
dolni fada vpravo) nebo o umélé snimky bez pozadi (napt. dolni fada vlevo).

U mnoha snimkl je patrné, Ze se projevuje jev, jenz byl popsan na ukazce detekci
z testovaci mnoziny v2, a to vyskyt FP tahovych vzorka v pozadi snimkt. Tento jev je dobie
pozorovatelny na vSech snimcich druhé fady a na prostfednim snimku tfeti fady. Vysvétleni
tohoto jevu patrn€ souvisi se sémantickou podstatou. Model se v procesu uceni ucil tato télesa,
respektive anotovanou Cast téchto téles, rozpoznavat primarné pomoci typického tvaru, jenz je
ze sémantického hlediska velmi jednoduchy a pii pozorném pohledu naptiklad na obrazek
v druhé fadé uprostied si lze vSimnout, Ze se tento tvar Casto vyskytuje v oblasti umisténi
falesného hrani¢niho obdélniku (FP). Avsak 1ze konstatovat, Ze riziko vyskytu podobné situace
je znacn€ umocnéno skutecnosti, ze se Casto jedna o umélé snimky s typicky znatelné niz§im
rozliSenim nez snimky pro DIC. Skute¢né snimky jsou navic kontextualné slozit€jsi (snimky
z testovaci mnoziny v2 na obrazku 47), nicméné je tento jev nutné brat v potaz pii praci
s modelem a jeho ladéni pro konkrétni aplikaci.

Dale je na obrazku 48 uvedeno chovani modelu vici nezarovnanym instancim objektt
(dolni tada vlevo), vyskytu znatelné perspektivy (pfedposledni fada vlevo) a snimkim
v netypickém kontextu (predposledni fada uprostied a vpravo a dolni fada uprostied a vpravo).
U vSech uvedenych snimkd, na kterych se tyto jevy vyskytovaly, je patrné, ze model provedl
prislusné detekce, avSak obecné lze fict, Ze pii jejich vyskytu se model chova nepiedvidatelné,
Casto klesa konfidence detekce a presnost lokalizace hrani¢éniho obdélniku. Takové snimky,
respektive instance, jsou ¢asto vyhodnoceny jako faleSny negativ (FN), coz neni na obrazku 48
pfimo znazornéno, nicméné to 1ze odvodit z tabulky 21, ve které je patrné, ze citlivost vSech
modell se na testovaci mnozin€ v3 pohybovala kolem 60 %.

Lze ptredpokladat, ze kdyby v procesu augmentace (prvni nebo druhé faze) byly pouzity
takové augmentacni techniky, jez by do trénovaci mnoziny zanesly podobné snimky, tak by
snimi model pracoval Iépe, nicméné v kontrastu uvedeného tvrzeni je vhodné opét
pfipomenout, ze se jedna o model, jenz byl vytvoren za ucelem pouziti pro zdznamy pfi
testovani materials pomoci DIC, ktera typicky s takovymi snimky nepracuje. Navic s ohledem
na nékolikrat zminénou sémantickou jednoduchost detekovanych téles 1ze predpokladat, ze by
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model mohl mit vétsi tendenci vytvaret faleSné detekce na strukturach v pozadi, které by se
mohly z tohoto hlediska vice priblizit k augmentovanym snimkiim, coz souvisi s popsanym
jevem Castého vyskytu FP v pozadi u tfidy tahovych vzorku.

or 0.86]

g

i a1 e quind b

Obrazek 48: Ukazky detekci na testovaci mnoziné v3
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6 Prace s modelem

V predchozi kapitole je popsan cely proces implementace a testovani, jenz vedl k volbé
nejlepsiho modelu oznaCeného RS44. Tato kapitola se zabyva praci s timto modelem jako
detektorem integrovanym do softwaru k vyhodnoceni zaznamii pofizenych pomoci
videoextenzometr. Uel tohoto detektoru byl vytvofit zaklad pro umistdni vhodného
softwarového nastroje do spravné polohy na vzorek vredlném cCase. Na obrazku 49 je
znazornéno schéma tohoto procesu, kde do pfislusného softwaru vstupuje zdznam pofizeny
pomoci videoextenzometru, jehoz prvni snimek vstupuje do detektoru, ktery urci typ vzorku a
soufadnice hrani¢niho obdélniku, pomoci nichz je umistén softwarovy nastroj vybrany dle typu
vzorku. V uvedeném schématu jsou dal$i dva dalsi dil¢i kroky zpracovani, a to zména velikosti
snimku pted vstupem do detektoru, jelikoz byl tento detektor pfizptisoben na snimky o velikosti
960x960 (viz. kapitola 5) a zpracovani vystupu z detektoru, jenz je primarnim predmétem této
kapitoly.

Vstupni ziznam Vystup

1 Umisténi
| softwarového
nastroje

1

Zména Zpracovani
velikosti na —I-P Detektor P!  vystupuz
960x960 I detektoru

Obrazek 49: Schéma prdce s detektorem

Na zaklad¢ jednotlivych tfid vzorkd byly urCeny tfi typy softwarovych nastroju, jenz se
pouzivaji v softwaru Alpha poskytovaném spoleCnosti X-Sight, jejiz databaze byla zdkladem
pro implementaci detektoru (modelu). Prvnim typem byl CRACK PROBE, coz je nastroj pro
meéteni délky trhliny pfi statickém nebo dynamickém testovani na vrubovanych vzorcich [56].
Druhym typem byly nastroje LINE, EXTREME LINE a TRANS LINE, jenz se pouzivaji na
tahovych vzorcich pro testovani materialovych vlastnosti [56]. Tretim typem byl nastroj ROD
LINE, jenz se pouziva u méfeni na prutech betonaiské vyztuze a je navrzen tak, aby

e'a"'zf';esw;a:g*g A a;;zmszs:,,i.5 i iﬁmg;;;; "'i=“‘if'§"ii?"’!"'%gs‘:gg
e e R e

Obrdzek 50: CRACK PROBE (nahore), EXTREME LINE (uprostied) a ROD
LINE (dole)
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kompenzoval odpadavani zoxidované vrstvy, jenz se typicky na téchto prutech vyskytuje [56].
Uvedené tfi typy softwarovych nastroju jsou znazornény na obrazku 50.

6.1 Zpracovani vystupu z detektoru

Vizualni reprezentace vystupu z detektoru je znazornéna naptiklad na obrazcich 47 a 48
v predchozi kapitole. Matematicka reprezentace hrani¢niho obdélniku jako vystupu z detektoru
muze byt dvojice bodu jeho opacnych rohti (obrazku 51 vlevo zelen€) nebo bod udavajici stied
toho obdélniku s jeho Sitkou a vyskou (obrazek 51 zvyraznéna svétle modrou). Ob& uvedené
formy mohou byt normalizovany vic¢i rozmérim vstupniho snimku.

Typ softwarového nastroje 1ze vyhodnotit dle tfidy vzorku, ktera je spolu s konfidenci
ptipojena k souradnicim hrani¢niho obdélniku. V predchozi kapitole bylo popsano chovani
detektoru z vysledku na testovacich mnozinach v2 a v3, bylo pojednano o stanoveni minimalni
konfidence s jakou model (detektor) mohl provadét detekce (predikce) a dale bylo pojednano o
maximalni poCtu relevantnich vystupt z detektoru, jenz vychazi ze stanovenych predpoklada
na tfidy detekovanych objektt (kapitola 4). Na vystupu z detektoru mtze byt obecné N predikci,
jejichz konfidence presahuje stanoveny prah, nicméné na zakladé popsanych skutecnosti jsou
vyznamné pouze dveé s nejvetsi konfidenci. Pomoci konfidence téchto dvou predikci je mozné
vyhodnotit o jaky typ vzorku se jedna. V tabulce 24 je uveden piehled moznosti, které se mohou
na vystupu z detektoru vyskytnout a je k nim uvedeno jejich vyhodnoceni v ramci zpravovani
vystupu z detektoru. V uvedenych tabulkach sloupec 1. pred. reprezentuje predikci s nejvetsi
konfidenci a sloupec 2. pred. s druhou nejvétsi konfidenci.

B1 = [xp;¥p1] [xp2;¥p2] = B

Obrazek 51: Popis hranicniho obdélniku jako vystupu z detektoru a
podstatmé body z hlediska urceni polohy sw. ndstroje
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Tabulka 24: Vyhodnoceni vystupu z modelu (t7ida vrubovanych téles je oznacena 0, tiida
tahovych vzorkii oznacena 1 a tida betondrské vyztuze oznacena 2)

1. pred. | 2. pred. Vyhodnoceni (uvedena trojcisli odkazuji na podkapitoly)
0 Neni Sw. nastroj je umistén dle 6.1.3
1 Neni Sw. nastroj je umistén dle 6.1.1
2 Neni Sw. nastroj je umistén dle 6.1.2
0 0 Pravdépodobné se jedna o MT teleso. Sw. je umistén dle 6.1.3.

2. predikce je pravdépodobné FP. Umisténi sw. nastroje je
provedeno na zékladé 1. predikce dle 6.1.1.
2. predikce je pravdépodobné FP nebo se jedna o dvé predikce na
2 2 jednom prutu (viz. podkapitola 5.6). Sw je umistén na zakladé 1.
predikce dle 6.1.2.
2. predikce je pravdépodobné FP. Sw. néstroj je umistén na zakladé

1 1

0 I nebo 2 1. predikee dle 6.1.3
| nebo 2 0 2. predikce je pravdépodobné FP. K umisténi sw. nastroje je pouzita
pouze 1. predikce dle 6.1.1 nebo 6.1.2
2. predikce je pravdépodobné FP, ale mlze se jednat o zaménu tfid,
1 ) nicméné s ohledem na chovani modelu v matici zamén (obrazek 46)
je to nepravdépodobné. Sw. nastroj je umistén na zakladé 1.
predikce dle 6.1.1.
) 1 Stejné jako v predchozim fadku. Sw. nastroj umistén na zaklade 1.

predikce dle 6.1.2.

6.1.1 Trida tahovych vzorku

Pro vyhodnoceni pozice prislusnych softwarovych nastroji byly u tfidy tahovych vzorkt
podstatné dva body odvozené ze soufadnic hrani¢niho obdélniku. Tyto body jsou naznaceny na
hornich dvou snimcich na obrazku 51 Zluté a predstavuji ohraniceni umisténi nastroji. Snimky
na vstupu do detektoru mohou mit obecné vzorek zarovnany vertikalné nebo horizontalné (na
obrazku 52 horizontalné vlevo a vertikalné vpravo), coz souvisi se spravou orientaci nastroje
vuci vzorku. Tato orientace l1ze odvodit z poméru vysky ku Sifce predikovaného hrani¢niho
obdélniku za predpokladu, ze se jedna o vzorek jehoz délka je vétsi nez jeho Sitka, coz je pro
tahové vzorky typické. Je nutno pfipomenout, ze do detektoru vstupuji snimky o velikosti
960x960 a ze samotnych vystupt z detektoru muze dojit k nekorektnimu urCeni orientace
vlivem zmény velikosti. Z toho divodu je nutné tuto orientaci vzdy vyhodnotit na zaklade
vystupnich soutfadnic piepocitanych do pavodni velikosti snimku. Uréeni bodu popisujicich
ohraniceni softwarového nastroje je uvedeno ve vyvojovém diagramu znazornéném na obrazku
52 vlevo. V uvedeném vyvojovém diagramu (podobné jako 1 v ostatnich) je znazornén proces
popsany jako detektor, jenz reprezentuje pruchod snimku detektorem, na jehoz vystupu jsou
vSechny udaje potifebné pro dalsi zpracovani dle vyhodnoceni predikci v tabulce 24. Dale je
vhodné doplnit, Ze urCeni bodi B/ a B2 koresponduje s uvedenym obrazkem 52 nahote, tedy
bod BI je pii horizontalnim zarovnani vzorku vlevo a pfi vertikdlnim zarovnani blize k ose x
znazornéného soutadného systému (blize k horni strané snimku).
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Obrazek 52: Vyvojové diagramy urceni polohy sw. nastroje (levy pro tridu tahovych vzorkit a
tr'idu betondrské vyztuze, pravy pro tridu vrubovanych téles)

6.1.2 Trida betonarské vyztuze

Vyhodnoceni pozice piislusného softwarového nastroje bylo u tfidy betonarské vyztuze
velice podobné jako u tiidy tahovych vzorka a plati pro n€j stejné predpoklady, jez jsou popsané
v pfedchozi podkapitole. Na obrazku 52 dole je znazornén snimek obsahujici prut betonaiské
vyztuze spolu s hrani¢ni obdélnikem a se zluté zvyraznénymi body, které ohranicuji prislusny
softwarovy nastroj v horizontdlnim zarovnani prutu (pfi vertikalnim zarovnani oznaceni
podstatnych boda koresponduje s oznaCenim u tfidy tahovych vzorkt). Urceni téchto boda
vychazi ze stejného principu jako u tahovych vzorkd, proto je uvedeno na stejném vyvojovém
diagramu na obrazku 52 vlevo.

6.1.3 Trida vrubovanych téles

Pro vyhodnoceni pozice ptislusného softwarového nastroje byl u tfidy vrubovanych téles
podstatny bod, jenz lezi na hrané ohranicCujici konec vrubu (nazna¢eno na obrazku 53 pro
obecné téleso vlevo a MT téleso vpravo), a dale smér vrubu pro ureni spravného sméru
umisténi nastroje na vzorek. U této tifidy dochazelo ke zkomplikovani situace vlivem mozné
ptitomnosti dvou instanci u MT télesa, proto bylo nutné definovat dva postupy vyhodnoceni
spravné pozice sw. nastroje (viz. tabulka 24).

V ptipadé, ze je na vystupu z detektoru pouze jedna instance této tiidy, pozice
podstatného bodu je podobné jako u predchozich tfid vyhodnocena na zakladé vztahu Sitky a
vySky hrani¢niho obdélniku (na obrazku 53 vlevo znazornén zlut€), ale navic je zohlednéna
poloha samotného obdélniku vici rozmérim snimku. Napiiklad v ptipade, ze je Sitka
hrani¢niho obdélniku vétsi nez vyska a soucasné je x-ova slozka sttedového bodu obdélniku
mensi nez Sitka pivodniho snimku, lze predpokladat, ze je vrub horizontalné zarovnany a
vyskytuje se v levé Casti snimku a sw. nastroj by mél byt orientovany od lokalizovaného
bodu u kotene vrubu smérem doprava (predpokladany smér §iteni trhliny). Informaci o sméru

5
umisténi sw. nastroje nese vektor oznaCeny d. Popsany piiklad je znazornén obrazku 53 vlevo,
kde je patrné, ze Sitka w je vétsi nez vySka h a zaroven stied S, respektive jeho
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Obrazek 53: Podstatné body z hlediska umisténi sw. nastroje u trdy vrubovanych téles

sl “ LW « . 3 ot
x-ova slozka je mensi nez - (naznaCeno zelen€) a vektor d = (1,0) udava pfislusny smér od

bodu B doprava. Tento zpusob vyhodnoceni orientace vrubu ve snimku s sebou nese urcita
omezeni. Prvnim omezenim je predpoklad, ze vrub je ve snimku dostate¢né viditelny na to, aby
bylo mozné ze vztahu rozmérl hrani¢niho obdélniku urcit jeho horizontalni, pfipadné vertikalni
zarovnani. Druhym omezenim je pfedpoklad, ze se vrub vyskytuje svoji délkou pouze v jedné
polovin€é snimku, jinak by byla pozice i orientace sw. nastroje vyhodnocena zrcadlové.
Z uvedenych omezeni je mozné usuzovat, ze zpusob nalezeni pozice vrubu neni efektivni,
nicméné je nutné zminit, Ze se siln€ opira o charakter métreni lomovych vlastnosti, respektive o
typické a vhodné zarovnani vzorku v poli kamery snimajici zaznam, kde je podstatny koten
vrubu a oblast potencialniho Sifeni trhliny, jenz je smérem do télesa. Vyvojovy diagram
uvedeného procesu vyhodnoceni je zndzornén na obrazku 52 vpravo. Prvni podminka ve
vyvojovém diagramu reprezentuje rozdil ve zpracovani vystupu z detektoru pro tuto tridu pri
jedné predikci nebo pfi dvou. Jedna predikce odpovida popsanému procesu v tomto odstavci a
tedy snimku, na kterém se vyskytuje pouze jeden kofen vrubu.

Ve vyvojovém diagramu na obrazku 52 vpravo se nesplnéni prvni podminky zpracovani
odkazuje na proces zpracovani snimku s MT télesem. Tento proces je doplnén na obrazku 54
v prislusném vyvojovém diagramu. Zarovnani vzorku, respektive jeho vrubt, je odvozeno ze

Detektor

Ne Ano
Jedenvrub

Ymin = Min(ys1, ¥s2)

Ymax = max(¥s1,ysz)

h
YB1 = Ymin— yz"""

XB1 = Xy

d; = (0,-1)

Ry
Vg2 = Ymax + =5

XB2 = Xypax

d; = (0,1)

Xmin = Min(Xs1, Xs2)
Xmax = Max(Xsy, Xs2)

W timin

XB1 = Xmin =
YB1 = Yxmin

i =(-1,0
XB2 = Xmax +%

¥YB2 = Yxpar
d; = (1,0)

Konec

Obrazek 54: Vyhodnoceni pozice sw. nastroje u MT télesa
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vztahu souctu $ifek a souctu vysek hranicnich obdélnika. Z tohoto vztahu lze pifimo odvodit i
pozici podstatnych bodu a sméry od kofene vrubu do télesa, coz je patrné z obrazku 53 vpravo.
Ve vyvojovém diagramu jsou u nékterych veli¢in v dolnim indexu uvedena minima, ptipadné
maxima soufadnic, coZ naznaCuje, ze se jednd o hodnotu korespondujici s pfisluSnym
hraniénim obdélnikem, ke kterému patii souradnice ur€enad pomoci minima nebo maxima.

6.2 Korekce nezarovnanych vzorku

Urcitym omezenim uvedeného principu vyhodnoceni pozice sw. nastroje je skute¢nost,
ze z predikovaného hrani€niho obdélniku nelze odvodit pfipadné natoceni vzorku v poli
kamery (obrazek 55). Korekci tohoto natoCeni lze provést zdsahem do umisténi sw. nastroje
odvozeného dle popsaného postupu v predchozim textu. Zasahy uzivatele jsou obecné nezbytné
vzdy, nicméné pro jejich minimalizaci byly navrzeny dvé moznosti na zaklade¢ kterych by bylo
mozné do jisté miry popsané omezeni eliminovat. Prvni moznosti je pouzit orientované hrani¢ni
obdélniky a druhou uréeni vyznamnych smeéra v obraze.

Orientované hrani¢ni obdélniky

Cely doposud uvedeny proces spadal do tzv. horizontalni detekce, tedy detekce, kdy je
na vystupu vzdy horizontaln€ orientovany hranic¢ni obdélnik. Tento zpisob detekce je obecné
nejpouzivanéjsi a existuje pro néj nejvice modell, nicméné nese s sebou urcité omezeni, jenz
bylo naznaceno v kontextu feSené ulohy v ivodu této podkapitoly. Jinym zptisobem detekce je
detekce natoCenych objektt, kdy jsou na vystupu z detektoru tzv. orientované hranicni
obdélniky (OBB z , Oriented bounding box* nékdy téz ,,Rotated bounding box*), které jsou
popsany stfedem, vysSkou, Sitkou a na rozdil od horizontalnich hrani¢nich obdélnika (BB) i
uhlem natoCeni. Detekce natoCenych objekt se Casto pouziva pfi zpracovani leteckych snimku
[57]. Rozdil mezi jednotlivymi detekcemi je uveden na obrazku 55.

Spolecnost Ultralytics, jenz implementovala algoritmus YOLOv8 pouzity v této praci,
poskytuje i nékolik modelt umoziiujicich detekci pomoci natoCenych obdélnikl, nicméné
v ramci této prace nebyly implementovany. Pro charakter snimkt pifi testovani materiala
s pouzitim DIC, o némz bylo mnohokrat pojednano, byla horizontalni detekce dostatecné
pfesnd a natoCené vzorky, pro které by byl OBB vhodnéjsi, 1ze uzivatelem zkorigovat pfi
doladéni pozice piislu§ného sw. nastroje. Nicméné je to model, jehoz pouziti by mohlo vytvofit
invarianci detektoru viici jakkoli natoCenym vzorkim a jehoz implementace by byla z hlediska
postupu velice podobna jako popsand implementace modelu (detektoru). Navic v ramci této
prace vytvoreny dataset (kapitola 4) byl anotovan ve formatu polygoni, jez lze prevést na
orientované hranicni obdélniky. Zminéna fakta by mohla oteviit cestu k navazani na tuto praci
s pouzitim modelu umoziujici detekci nato¢enych objektt pomoci OBB.

Obrdzek 55: OBB vlevo a BB vpravo
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Urcéeni vyznamnych sméru v obraze

Druhou moznosti korekce nezarovnanych (natoCenych) vzorka je systém navrzeny pro
zpracovani vystupu z detektoru, jenz urcuje thel tohoto natoceni, ktery spolu s podstatnymi
body odvozenymi z hrani¢nich obdélnikti umoziiuje presnéj$i umisténi piislusného sw.
nastroje. Tento systém by tedy mohl eliminovat nepfesné umisténi sw. nastroje napt. vlivem
chyby uzivatele videoextenzometru pii zarovnavani vzorku v jeho uhlu zabéru.

Pted popisem principu navrzeného systému je nutné zminit, ze se jedna o navrh feSeni
korekce nezarovnanych (natoCenych) vzorkt ajeho popis by mél slouzit jako pfipadna inspirace
pro rozsiteni funk¢nosti detektoru v konkrétni aplikaci, pokud by to bylo nutné.

Princip navrzeného systému je schematicky zndzornén na obrdzku 56 a jedna se o
rozsifeni modie zvyrazné€né Casti schéma na obrazku 49. Zelen€ ohranicené bloky reprezentu;i
rozsiteni bloku zpracovani vystupu z detektoru z obrazku 49, kde oproti ptivodnimu vyznamu
tohoto bloku jako urCeni podstatnych bodii z hrani¢niho obdélniku pfibylo jesté urceni natoCeni
SW. nastroje.

Ur&eni podstatnych Umisténi
bodi z hraniéniho ==  softwarového —
obdélniku nistroje

Korekee natoceni
sw. nistroje

F 3

==l  Detektor

Urdeni natofeni sw.
nistroje

Pt SECETEEEEY T

Obrazek 56: Schéma navrieného systému korekce natocent vzorku

Princip urCeni tohoto natoCeni spociva v ofiznuti oblasti ohraniCené hrani¢nim
obdélnikem, uréeni Fourierova amplitudového spektra takto vzniklého obrazu (ofiznuté oblasti)
dvourozmémou diskrétni Fourierovou transformaci a pomoci tohoto amplitudového spektra
odvozeni thlu nato€eni vzorku. Jednotlivé kroky naznaceného principu jsou znazornény na
obrazku 57.

Na obrazku 57 vlevo nahote (ohrani¢eno modre) je patné, ze detektor detekoval konec
vrubu a pfifadil k nému pfislu§ny hranicni obdélnik s nizs§i konfidenci vlivem zietelného
natoCeni. Ofiznutd oblast je vétSi nez oblast vymezena hrani¢nim obdélnikem, coz bylo
provedeno z divodu, jenz bude vysvétlen pozdéji. Na obrazku 57 v prostiedni fadé vlevo je
uvedeno Fourierovo amplitudové spektrum ofiznuté oblasti. Ve Fourierové amplitudovém
spektru (dale jen spektru) se s nejvetsi intenzitou projevuji vyznamné smery v obraze, coz
mohou byt napfiklad hrany, rovné struktury nebo v kontextu prace vruby nebo pruty (z
geometrického hlediska) [58]. Tyto sméry se ve spektru projevi jako vyrazné pruhy (paprsky)
a lze je urcit pomoci numerické integrace podél poloptimek vychazejici z jeho stfedu (je vhodné
podotknout, Ze se jedna logaritmované amplitudové spektrum po prohozeni jeho kvadrantt viz.
[58]). Zminény algoritmus numerické integrace je uveden v [58]. Tuto integraci je nutno
provést pouze v intervalu (0°, 180°), jelikoz se jedna o stfedové symetrické spektrum a jeho
dalsi vlastnost spociva v tom, ze je pootocené o 90° oproti piavodnimu obrazu [58]. Jinymi
slovy, horizontalni struktura se ve spektru projevi jako vertikalni a naopak. Vysledkem
numerické integrace podél polopiimek je zavislost jednotlivych hodnot integralti na thlu ve
spektru od vyznacené osy x (v obrazku je osa x v posunutém souradném systému ze stiedu do
rohu, aby nezakryval podstatné informace). V této zavislosti uvedené na obrazku vlevo dole je
zietelné maximum na thlu 84°, coz odpovidd sméru natoCeni vrubu (v této a i1 v dalSich

83



UMIMB Vit Leinweber
FSI VUT v Brné Automatizace videoextenzometrii s vyuzitim metod umélé inteligence

o

[
S

IS

®
w

)
~

Relativni hodnota integralu [-]
- »

Relativni hodnota integralu [-]

Relativni hodnota integralu [-]

o

|

20 40 60 80 100 120 140 160 180 ] 20 40 60 80 100 120 140 180 180 0 20 40 60 80 100 120 140 160 180
Uhel [1] Uhel ] Uhel ]

Obrazek 57: DIlci kroky urceni natoceni vzorku

°

zavislostech je zohlednéno zminéné pootoCeni oproti skutecnému obrazu). Pomoci tohoto uhlu
1ze pak odvodit, natocCeni prislusného sw. nastroje jehoz umisténi by bylo provedeno na zaklade
bodu na konci vrubu dle postupu na obrazku 52 vpravo. Konkrétnéji v popisovaném piipadé by
se jednalo natoCeni 6° se stfedem v bodu na konci vrubu a ve sméru hodinovych rucicek.
Natoceni ofiznuté oblasti dle odvozeného uhlu je znazornéno na obrazku 58.

K popsanému systému v pfedchozim odstavci je vhodné doplnit ne€kolik doporuceni
k jeho pouziti a implementaci. Prvni spociva v naznacené skuteCnosti o ofiznuti vétsi oblasti
snimku nez pouze oblasti hrani¢niho obdélniku. To souvisi s tim, ze Fourierovo spektrum musi
byt vytvoreno ze Ctvercového obrazu (Ctvercové oblasti), aby nedoslo ke zkresleni thlt smért
v obraze a zaroveti s tim, ze ve Fourierové spektru se projevuji hrany obrazu jako vyznamné
smeéry, coz lze pozorovat na obrazku 57 v prostiedni fadé vlevo, kdy je dobfre viditelny vliv
horizontalni hrany (ve spektru ji odpovida vertikalni pruh) [58]. Horizontalni pruh
reprezentujici vertikalni hranu neni tak dobfe patrny, nicméné ve spektru se vyskytuje. Tento
vliv lze eliminovat aplikovanim kruhové masky (na obrazku v horni fadé uprostied), coz se ve
spektru projevi i eliminovanim pruhti od hran (na obrazku v prostiedni fadé uprostied) [58]. U
nékterych snimkd mize byt vytvoreni Ctvercové oblasti s ohledem na pGvodni hranicni
obdélnik obtizné kvuli tomu, ze vzorek muze zabirat velkou ¢ast snimku a zaroven detekovana
oblast je obdélnik. Tim padem nemusi vzniknout prostor pro rozsifeni hrani¢niho obdélniku,
coz lze teSit naptiklad vyhodnocenim téchto skute¢nosti na zacatku popisovaného procesu a
vybranim vhodné oblasti uvnitt hrani¢niho obdélniku vstupujici do dalsiho zpracovani jako
napfiklad Ctverec o stejné délce strany jako kratsi ze dvou stran hrani¢niho obdélniku se stfedem
totoznym jako u hrani¢niho obdélniku. Dal§im moznym zpiisobem je napiiklad umisténi stiedu
Ctvercové oblasti do stfedu hrani¢niho obdélniku podobné jako u predchoziho zpusobu,
nasledné uréeni vzdalenosti tohoto stfedu ve sméru kolmém k delsi strané hrani¢niho obdélniku
k bliz§i strané snimku a z této vzdalenosti nasledné odvozeni maximalni mozné délky strany
¢tvercové oblasti.
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Obrazek 58: Natoceni oriznuté oblasti dle urceného nhlu

Druhé doporuceni souvisi s se zvyraznénymi oblastmi v zavislostech uvedenych na
obrazku 57 dole. V téchto zavislostech jsou zvyraznény intervaly (0,10°), (80° 100°) a
(170°,180°), jenz reprezentuji naznalené rozsahy, ve kterych je mozné hledat natoCeni
piislusného sw. nastroje, jelikoz chovani detektoru vici vice natoCenym vzorkim bylo
z popsanych davodi nepiedvidatelné. Ve kterém zuvedenych intervali se hledany uhel
natoCeni vyskytuje, 1ze odvodit z porovnani vysky a Sitky hrani¢niho obdélniku. V ptipadé, ze
je vySka vétsi nez Sitka (obrazek 57) lze odvodit, ze se jedna o netplné vertikalné zarovnany
vzorek. V tomto piipadé hledany thel nalezi do intervalu (80°; 100°) a v opacném piipadé pfi
neuplném horizontalnim zarovnani by hledany uhel nalezel do zbylych dvou intervalu.

Tteti doporuceni souvisi s pravym sloupcem na obrazku 57. U této ¢tvercové oblasti byla
kromeé kruhové masky (naznaceno zelené) navic provedena konvoluce snimku s nasledujicim
konvolu¢nim jadrem:

0 1 0
k=11 -4 1
0 1 0

Vysledkem této konvoluce je obraz, ve kterém jsou zvyraznény hrany objekti (obrazek 57
nahote vlevo). Tato technika zvyraznéni hran a konvolu¢ni jadro (téZ oznaCovano jako
,Laplacian filter) jsou pievzaty z [62]. Z Fourierova spektra a zavislosti intenzity smérd na
uhlech je patrné, ze zvyraznéni hran vyznamné zvétSilo lokalni maxima Ghli vyznamnych
sméri. Uhel v zavislosti vpravo dole v prostiednim intervalu odpovida jiz uréenému natoceni
vrubu, av$ak je patrné, ze doslo ke zvyraznéni dalsiho thlu v intervalu vpravo. Jeho hodnota je
173° a urCuje dominantni orientaci struktury na povrchu vzorku, jenz vznikla technologickou
operact pti jeho pripravé. Lze konstatovat, ze pouziti uvedené konvoluce pro zvyraznéni hran
muze zna¢né zvyraznit lokalni maxima v zavislosti vyznamnych sméra na tthlech v obraze, coz
by mohlo byt vyhodné pro snimky se slozit€jsim pozadim (napt. obrazek 47 uprostied).

Navrzeny systém muze do jisté miry eliminovat nutnost zasahu uzivatele pii umisténi sw.
nastroje odvozeného ze samotného vystupu z detektoru, nicméné urcitd mira uzivatelskych
zasahu je vzdy nutna, a proto je ve znazornéném schématu na obrazku 56 rozsifeni zpracovani
vystupu z detektoru o urCeni natoCeni sw. nastroje naznaCeno paralelné k samotnému
umisténim sw. nastroje dle hrani¢niho obdélniku. Paralelni umisténi bylo zamysleno tak, ze
korekce natoCeni sw. nastroje se ve vychozim nastaveni neprovede (pfednastavena na 0°) a
paralelni vétev s urCenim natoceni pro pripadnou korekci se zaktivuje, pouze pokud to uzivatel
umozni.
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7 Diskuse

I pres dobré vysledky vytvoreného detektoru RS44 na testovaci mnozin€ v2 a uchazejici
vysledky na testovaci mnoziné v3 (s ohledem na podstatu jejiho vytvoreni viz. podkapitola 4.8)
l1ze zhodnotit jeho funkcnost a uziteCnost az pii pouziti v praktické aplikaci. Tedy pii jeho
integrovani do softwaru pro praci s videoextenzometry.

U vytvoreného detektoru se vyskytuji dva jevy, na které je pii jeho pouziti vhodné
upozornit. Prvnim jev souvisi s pomérné ¢astym vyskytem falesnych pozitivi tahovych vzorku,
jenz se mohou vyskytovat na strukturach v pozadi snimk. O tomto jevu bylo pojednano
v podkapitole o vyhodnoceni detektoru (podkapitola 5.6). Jeho vliv je do znacné miry
eliminovan skuteCnosti, ze pro praci s detektorem je v kontextu testovani materiald s pozitim
DIC podstatna pouze detekce s nejvétsi konfidenci, piipadné prvni dvé detekce s nejvetsimi
konfidencemi (MT vzorek), které detektor v drtivé vétsSin€ vytvarel spravne.

Druhy zminény jev se muze u detektoru vyskytnout ve chvili, kdy je vzorek vuci
videoextenzometru natoCeny (nezarovnany). V této situaci lze u detektoru ocekavat pokles
citlivosti. Detektor je viici tomuto jevu do jisté miry invariantni, jelikoz byl vytvoren s pomoci
databaze vyrobce videoextenzometrt, ve které se tento jev vyskytoval a v podkapitole 6.2 byl
navrzen systém pro korekci umisténi sw. nastroje v intervalech potencialniho nato¢eni vzorku
(napt. vlivem nepfesnosti v zarovnani uzivatelem videoextenzometru) v oblasti predpokladané
citlivost detektoru. Nicméné v ramci augmentace datasetu nebylo dalsi natocCeni snimki
z uvedenych divodi zaneseno (kromé otoCeni o 90°), a proto je zminéna invariance pouze
v souladu s pfiméfenymi odchylkami od standartnich zaznamu v oblasti testovani materiala s
pouzitim DIC. Pfi vétSich odchylkach (v extrémnim piipadé vzorek v poli kamery diagonaln¢)
muze dojit k vyhodnoceni vzorku jako falesného negativu a tim padem nedojde k umisténi
prislusného sw. nastroje. Pro vytvofeni invariantniho detektoru vuci jakkoli natoCenym
vzorkim byl v podkapitole 6.2 navrzen postup pomoci detekce natoCenych hranicnich
obdélnikd.

U obou uvedenych jevi lze predpokladat, ze nebudou z hlediska funkénosti detektoru
zasadné omezujici, nicméné je nutné je pii praci s detektorem brat v potaz.

V ramci nasledujici Casti diskuse jsou naznaceny oblasti prace, které by mohly byt
rozsifeny nebo by na n€ mohlo byt navazano.

Prvni oblasti mozného rozsiteni je skuteCnost, ze zakladni model (oznaeny jako SGD
dle jeho opt. algoritmu) dosahoval na testovacich mnozinach v2 a v3 srovnatelnych vysledka
jako ostatni modely. Pfi procesu optimalizace hyperparametrii byly jako opt. algoritmy pro
optimalizované modely zvoleny algoritmy Adam a AdamW z popsanych divodd, nicmén¢ 1ze
odhadovat, Ze pfi optimalizaci modelu s algoritmem SGD by bylo mozné vytvofit takovy
model, jenz by mohl ve vysledku konkurovat nejlepSimu modelu algoritmu oznaceném RS44.
Nicmén¢ pro proveéreni tohoto zavéru by bylo nutné ptislusnou optimalizaci provést.

Druhou oblasti prace, na kterou nebylo v jejim vypracovani navazano je analyza vlivu
jednotlivych hyperparametri na chovani a vykonnostni metriky modeld. Pocet
optimalizovanych hyperparametrti byl pomérné velky (obsahoval 9 hyperparametri) a v ramci
nahodného prohledavani prostoru hyperparametrd byl proveden trénink celkem 60 modelq,
tedy 60 nahodné vytvorenych kombinaci hyperparametri, nicméné kromé urceni nejlepSich
tfech modeltd nebylo na vysledky nijak navazano napt. pomoci citlivostni analyzy. Tato analyza
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by mohla vytvorit vétsi nahled na vliv jednotlivych hyperparametri a pii pokrocilejsi
optimalizaci zredukovat jejich pocet na zakladé jejich vyznamnosti.
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8 Zavér

Tato diplomova prace se zabyvala automatizaci pouziti videoextenzometra s vyuZzitim
metod umélé inteligence, a to konkrétn€ implementaci vhodného algoritmu pro rozpoznani typu
meéfeného vzorku a ur€eni jeho polohy.

Prvni kapitola pojednava o soucasném stavu poznani v oborech, do kterych prace
zasahuje. Cela tato kapitola by se dala rozdé¢lit do tfi celkti. Prvni pojednava o metodé digitalni
korelace obrazu, ktera izce souvisi s pouzitim videoextenzometrd v praxi. Druhy se zabyva
oborem pocitatového vidéni se zaméfenim na rozpoznavani objektli v obraze a jsou v ném
uvedeny jeho zakladni pfistupy. Treti a nejrozsahlejsi celek pojednava o strojovém uceni. Jsou
zde podrobné popsany neuronové sité a jejich modifikace, ueni neuronovych siti a dale jsou
uvedeny architektury hlubokych konvolu¢nich neuronovych siti pro detekci objektd v obraze,
které jsou zaverem teoretické Casti prace porovnany na vefejnych testovacich datasetech.

Na pomezi mezi teoretickou a praktickou ¢asti je uvedena analyza problému a jsou ureny
metody k jeho feSeni na zakladé poznatkia z teoretické Casti. Jako nejvhodnéjsi algoritmus byl
zvolen algoritmus YOLOVS, ktery umoziuje detekci (tedy klasifikaci a lokalizaci pomoci
hrani¢niho obdélniku) vzorkl v realném case. V dobé€ vypracovani této prace byl oznacovan
jako SOTA (,state-of-the-art*) mezi detekCnimi algoritmy a je implementovan
v programovacim jazyce Python, ktery byl také pro praci s timto algoritmem pouzit.

Prvni kapitola praktické ¢asti prace pojednava o tvorbé datasetu pro implementaci
zvoleného detek¢niho algoritmu. Je v ni popsana databaze vyrobce videoextenzometrti X-Sight,
ktera byla zpfistupnéna za ucelem vypracovani této prace, a na zakladé které byly vybrany tfi
typy vzorku pro detekci. Jednalo se o tahové vzorky, vzorky prutl betonaiské vyztuze a vzorky
vrubovanych téles. Na tyto vzorky, respektive na snimky tyto vzorky obsahujici, byly
stanoveny predpoklady s ohledem na pouziti v kontextu testovani materiala pomoci DIC a byl
vytvoten dataset. Tento dataset byl rozsifen o vlastni snimky pofizené v laboratofi Ustavu
mechaniky téles FSI VUT, dale upraven pomoci ne¢kolika augmentacnich technik a rozsifen o
snimky bez objektd pro zvétSeni jeho robustnosti. Na konci kapitoly bylo pojednano o rozdéleni
datasetu do trénovaci, dvou valida¢nich a tfi testovacich mnozin a o anotaci snimku. Dataset
byl anotovan pomoci polygonu, které je mozné prevést do riznych anotac¢nich formata pro
razné detekCni algoritmy a dataset tak neni vazan pouze k anotaénimu formatu vyuzivaném
algoritmem YOLOVS.

Druha kapitola praktické casti prace se zabyva implementaci algoritmu YOLOvS. Na
jejim zaCatku je pojednano o nastaveni tréninku algoritmu z pohledu hyperparametri a
optimalizacniho algoritmu. Pro porovnani optimalizacnich algoritmii byly trénovany tfi
modely. Prvni sopt. algoritmem SGD a dal§i dva sopt. algoritmy Adam a AdamW.
Z porovnani téchto modeli bylo patrné, posledni dva zminéné modely dosahovaly vétsi
citlivosti a metrik na bazi mAP, a proto byly pouzity pfi procesu optimalizace hyperparametru.
Cilem optimalizace hyperparametrti bylo najit takové hyperparametry, které vytvori efektivni
podminky pro trénink a vylepsi celkovou vykonost optimalizovanych modelt. Pro tento proces
byly pouzity dvé metody. Prvni metoda byla optimalizace pomoci genetického algoritmu a
druha optimalizace pomoci nahodného prohledavani prostoru hyperparametri. Nejlepsi
optimalizované modely byly na zavéru této kapitoly porovnany spolu s neoptimalizovanymi
modely na testovacich mnozinach. Na zakladé porovnani byl zvolen nejlepsi model
s ozna¢enim RS44 ziskany z nahodného prohledavani prostoru hyperparametri. Tento model
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dosahoval na testovaci mnoziné spliujici pozadavky pouziti DIC pfi testovani materialt
presnost 92.9 %, citlivost 88.9 %, mAP50 96.8 % a mAP50-95 79.1 %. Na testovaci mnozing,
ktera byla vytvorena za hranice pouzitelnosti DIC pii testovani materialt, dosahoval presnost
79.1 %, citlivost 64.4 %, mAP50 75.5 % a mAP50-95 53.9 %.

Déale bylo podrobné pojednano o chovani nejlepsiho modelu RS44 na konkrétnich
prikladech snimku z testovacich mnozin a o zavislostech presnosti, citlivosti a parametru F1 na
prahu konfidence modelu. Jako urcity nezadoucti jev se ukéazalo, ze model Casto vytvarel faleSné
detekce tfidy tahovych vzorka na strukturach v pozadi snimki. Nicméné tyto detekce v drtivé
veétsing pripadi nedosahovaly vétsi konfidence nez detekce skute¢né a pfi praktické aplikaci
modelu v kontextu testovani materiald s vyuzitim DIC (videoxtenzometri) je typicky
vyznamna pouze detekce s nejvetsi konfidenci.

V posledni kapitole prace je pojednano o modelu RS44 jako detektoru integrovaném do
softwaru pro praci s videoextenzometry. Na zakladé jeho chovani byl navrzen postup pro
vyhodnoceni jeho wvystupl, jenz jsou hrani¢ni obdélniky reprezentujici oblast vyskytu
detekovaného vzorku v obraze, a princip umisténi pfislusnych softwarovych nastrojii. Zavérem
této kapitoly byly navrzeny dva postupy pro korekci natoceni vzorkt pfi umisténi softwarového
nastroje, které nelze pifimo vyhodnotit z vystupt z detektoru. Jeden z téchto postupt byl
podrobnéji rozpracovan formou doporuceni pfi jeho integraci spolu s detektorem.

Pfinosem této prace je model RS44, jenz lze s ohledem na stanovené predpoklady
pouziti integrovat jako detektor pro urceni typu vzorku a jeho polohy do softwaru pro praci
s videoextenzometry.
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