Ceska zemédélska univerzita v Praze
Provozné ekonomicka fakulta

Katedra informacnich technologii

Bakalarska prace

Vybér vhodnych metod z oblasti Computer Vision pro
klasifikaci a identifikaci prvki uzivatelského rozhrani

Jan Bosak

© 2024 CZU v Praze



CESKA ZEMEDELSKA UNIVERZITA V PRAZE

Provozné ekonomicka fakulta

ZADANI| BAKALARSKE PRACE

Jan Bosak

Informatka

Mazev prace

Vyhér vhodnych metod z oblasti Computer Vision pro kasifikad a identifikaci prokd ufivatelského roz-
hrani

Mazev anglicky

Selection of appropriate methods of Computer Vision for classification and identification of user interface
elements

Cile prace
Hlavnim cilem prace je wybrat a porovnat vhodné metody pofitatového vidéni pro rozpozndvani prvkd
a jejich detekci v uZivatelském prostredi.

CHIED cile jsou:

- charakteristika jednotlivych metod a jejich vhodné wyuZiti v praxi,

- wibér a implementace vhodnych metod a modeld pro porovnani,

- nalezeni a pripadné vytvofeni a anotace experimentalni datove sady.

Metodika

Metodika resené problematiky bakalarske prace je zaloZena na studiu a analyze odbornych informacnich
zdrojil. Mejprve bude nalezena, nebo vytvofena datovd sada formou screenshotd rizmych uZivatelskich
prostredi. Nasledné bude provedena jejich anotace. Vybrané metody budou dale natrénovany s pouiitim
anotovanych dat. Porowndni zvolengch modeld bude provedeno zhodnocenim vhodnych metrik nad vali-
dafni mnoZinou dat. Na zakladé syntézy teoretickych poznatkl a vysledkd praktické &35t budou formulo-
Vany zavery prace.

Cficitini dokument * Caska zemedelia univerzits v Praze * Kamycka 125, 163 00 Fraba - Suchdol



Doporuceny rozsah prace
40 — 50 stran

Klicova slova

Computer vision, Machine learning, Ul, neuronoveé sité

Doporucené zdroje informaci

CHOLLET, Francois. Deep learning v jazyku Python (preloZeno). Praha: Grada Publishing, 2019. ISEN
978-80-271-2751-1

JIRKOVSKY, Jaroslav. Metody Deep Learning k segmentaci obrazu. Automa. D&Cin: Automa — CAT, 2017.
ISSM 1210-9592

Klette, R. Concise Computer Vision An Introduction into Theory and Algorithms. London : Springer
London, 2014. ISBN 1-4471-6320-6

REDMOM, Joseph. 5. 0. R. G. A. F. You Only Look Once: Unified, Real-Time Object Detection [onlineg].
Dostupné z: https:/ fwww cv-foundation.org fopenaccess/content_cvpr_2016/
papers/Redmon_You_Only_Look_CVPR_2016_paper.pdf.

SOLEM, Jan Erik. Programming Computer Vision with Python. Sebastopol, CA, USA: OReilly Madia Inc.,
2021, I1SBN 978-1-449-31654-9

SOMNKA, Milan, HLAVAC Véclav a Roger BOYLE. Image processing, analysis, and machine vision. Fourth
edition. Stamford, CT, USA: Cengage Learning, 2015. ISBN 978-113-3593-607

Predbéiny termin obhajoby
2022f23 L5 —PEF

Vedouci prace

Ing. lan Masner, Ph.D.

Garantujici pracowvisté

Katedra informacnich technologii

Elektronicky schvaleno dne 14. 7. 2022 Elektronicky schvaleno dne 27. 10. 2022
doc. Ing. lifi Vanék, Ph.D. doc. Ing. Tomas Subrt, Ph.D.
Vedouc katedry Dékan

V Praze dne 14.03. 2024

Oficialni dokument * Ceskd zemedilsks univerzits v Praze ® Kamyeks 129, 165 00 Praha - Suchdal


https://www.cv-foLndat1on.org/openaccess/content_cvpr_2016/

Cestné prohlaseni

Prohlasuji, ze svou bakalarskou praci "Vybér vhodnych metod z oblasti Computer
Vision pro klasifikaci a identifikaci prvku uzivatelského rozhrani" jsem vypracoval(a)
samostatné pod vedenim vedouciho bakalafské prace a s pouzitim odborné literatury a
dalsich informacnich zdroju, které jsou citovany v praci a uvedeny v seznamu pouzitych
zdroju na konci prace. Jako autor(ka) uvedené bakalaiské prace dale prohlasuji, Ze jsem v

souvislosti s jejim vytvorenim neporusil autorska prava tretich osob.

V Praze dne 15.3.




Podékovani

Rad(a) bych touto cestou podékoval(a) panu Ing. Janu Masnerovi, Ph. D za cenné

rady a odborné vedeni pfi zpracovani této prace.



Vybér vhodnych metod z oblasti Computer Vision pro
klasifikaci a identifikaci prvki uzivatelského rozhrani

Abstrakt

Tato bakalafska prace je Clenéna na cast teoretickou a praktickou. Hlavnim tématem
je Computer Vision, podrobnéji predstaveny v teoretické ¢asti spolu s dalsimi pojmy a
metodami z tohoto oboru. Teoreticka Cast charakterizuje jednotlivé metody, popisuje jejich
vyvoj a pristupy k detekci. Zaroven se zaméfuje na soucasny stav technologii v oblasti
Computer Vision. Prakticka cast aplikuje teoretické poznatky a metody na konkrétni modely.
Pomoci praktickych sestavené datové sady, experimentd, trénovani modeld a nasledné
aplikaci se snazilo demonstrovat funkcnost a vyuzitelnost metod DETR, Faster R-CNN,
RetinaNet a YOLOvVS v realnych situacich s vyuzitim realného uzivatelského rozhrani s
obsahem raznych prvkd. Cilem prace je poskytnout uceleny piehled o metodach a
technologiich Computer Vision a jejich aplikaci a porovnani, s dirazem na aktualni vyvoj a

moznosti budouciho rozvoje.

Kli¢ova slova: computer vision, objektova detekce, neuronové sité, deep learning,

uzivatelské rozhrani, klasifikace, segmentace, identifikace,



Selection of appropriate methods of Computer Vision for

classification and identification of user interface elements

Abstract

This bachelor thesis is divided into theoretical and practical parts. The main topic is
Computer Vision, elaborated in detail in the theoretical section along with other concepts
and methods from this field. The theoretical part characterizes individual methods, describes
their development, and approaches to detection. It also focuses on the current state of
technology in the field of Computer Vision. The practical part applies theoretical knowledge
and methods to specific models. Through practical assembly of datasets, experiments, model
training, and subsequent application, it aims to demonstrate the functionality and usability
of the DETR, Faster R-CNN, RetinaNet and YOLOvV8 methods in real-life situations using
a real user interface with various elements. The aim of the thesis is to provide a
comprehensive overview of Computer Vision methods and technologies and their
application and comparison, with an emphasis on current development and future

possibilities.

Keywords: Computer vision, object detection, neural networks, deep learning, user

interface, classification, segmentation, identification,



Obsah

1 Uvod
2 Cil prace a metodika
2.1 CHLPIACE .ottt st e b e
2.2 MELOMIKA .vvovviceieeiieetieeee et ettt sttt et ee e sttt saa e sa e e en
3 Teoreticka vychodiska
3.1 UmElA INtElIGENCE. ...eieeeuieeiieeiieteeiiet ettt
3.1.1  Historie UmEl€ INteligeNnce .........cevvuerreieeieiieiiieciiecie e
3.1.2  TUINGAV TESEcuetiuieiietiiee ettt sttt
3.2 SHIOJOVE UCEM.cuuiiiiuiiiieieiientiie ettt st st sr et b e e ss e ss s
3.2.1  Déleni Strojoveno UCENI ......coueeeiruieiiiieiiiiiiiiiiii e
3.2.2  Modely vnimani ve Strojoveém UCENI .........ccceervuiiiiiiiiiuenieniienrieeeee s
3.3 NEUIONOVE SITE .oeeuvieeirieeirieeiteeeiee e et et ee et sebe e saae e saae e saae e eaae e sabe e anes
3.3.1  HIUDOKE UCEN c.vvevvienieietieiiee ettt e s s
3.3.2  ViICevrstveé NEUrONOVE SItE.....cccceerririirireiiiieeiiie ittt
3.3.3  KonvoluCni NEUTONOVE SITE ......ccueereiereieeeieeieeireeiie e
3.4 COMPULET VISION ..eouviiiiiiiiiiiiie ittt ittt sttt sa s
3.4.1  Historie COMPULET VISIONU.......cccuieriiiiiiiiiiiiiiitieiie et
3.4.2  Hluboké uCeni v COMPULET VISION ....eevveeuieereieiiieiieiiiiiiieieie e
3.5  ArchiteKtury CNN .. ..ccooiiiiiiiiiiiiiii e
3.5.1 R-CNN (Region Based Convolitonal Neural Network) ...........ccccceevenene.
3.5.2  Fast R-CNN (Fast Region Based Convolitonal Neural Network)............
353 Faster R-CNN (Faster Region Based Convolitonal Neural Network)......
354 SSD e ettt ea
3.5.5  YOLO oottt ettt s s s n s en
356 DETR ..ottt ettt sttt et et sae e et sa e s
3.6 Analyza soucasnych pfistupt k detekci UL objektll........c.ooveveininiiiniicnininnes
3.6.1 UIED (UI Element DeteCtion) .........ceeveeerieerniieenniieenniieeniiecsrieesinesenneens
3.6.2  TMEZCOOK ..evviiiiiieiiiecie ettt
3.6.3  Srovnani tradi¢nich a hlubokych metod detekce...........ccccceeiiiiiiininnnins
4 Prakticka ¢ast prace
4.1  Priprava vhodného datasetu ...........ccceceeiiiiiiiiiiiiiniiiiie s
4.1.1  Sestaveni testového setu snimkl pro nezavisly test modeli.....................
4.2 Prostiedi Google Colab .........ccceviriiniiriiiiiiiiiiiiiiiiii e
4.3 Stanoveni metrik pro analyzu vysledKi .........cccoeveviiiiiniiiiniiiiiiieecne
4.4 Sestaveni MOAEIT ....c.cooueivieeieeeieieet e
4.4.1  MOAEI DETR.......oouiiiiiieetiesie ettt s saaes

10

11
11
11



442  Model Faster R-CINN ......ccooiiiiiiiiiiiieiiiiiieiie et
443  Model RetiNANEL......cccueeiiiriieieceeeii et
444  MoOdel YOLOVS.....coiiieieietetenienteiieesie et et ss et st saseas s sase s snens
5 Zhodnoceni vysledku
5.1  Vyhodnoceni vysledkd na nezavislém testu ..........cooueeeieninininiiiiniiccnes
5.2 Prezentace vizualnich vysledkl ........ccocevirviiniiiiiiiiiiiini s
5.3  Srovnani celkovych vysledku a jejich analyza.........ccocoooeeveininiiininnns
5.4 DOPOTUCEI ...uevieieieiieiecteiieie ettt r et s s s bbb
Zavér
Seznam pouZityCh ZAroJUl cceeceeueereesereenesnrannesessesssssnesssssnssssssssssssssssssssssssesssscsnsscsasnsssses
Seznam obrazku, tabulek, grafii a zkratek
5.5 Seznam OBTAZKIU ....covieuiivieeeeieeeiettee ettt
5.6 SEZNAM SCIIPIU .veuvvereereeiieieriereeire et eeetciiite et b et eb bbb es e
5.7 Seznam tabUlek .......cc.eooieiiiiiiiiieeie e
5.8 SezNAM GIAfll....ocueiieiiiiieeeecicie et s
5.9  Seznam pouzitych zKratek..........cocoovviiiiiiniiiiiiiiiii e
PHIIONY cocveierinnsensensissisansessesaesnesessesseassessesssssssesnesssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssssassssassase
PHIONA A ..ottt ettt ettt st st a e e a et b e



1 Uvod

Pocitacové vidéni neboli Computer vision vyuziva obrazu a videa pro automatizované
sledovani objektt, detekci a klasifikaci pro jejich pochopeni. Jde o oblast spojenou s umélou
inteligenci, fyzikou a neurobiologii. Uméla inteligence je brana jako schopnost, ktera
umoziuje pocitacim myslet, kdezto Computer vision se soustiedi, aby pocitac vidél,
pozoroval a zaroven spravné chapal, co je mu predkladano. Existuje mnoho zptsobu, jak 1ze
toto feSit. Dnes se nejCastéji pouzivaji techniky z Deep learningu. Deep learning bere z
obrazu potiebné informace, které poté , pretvoii“ do 2D, 3D modeld nebo do riznych
format dat. Snazi se napodobit lidské vidéni, ¢asto pomoci neuronovych siti, kdy i
geometrické feSeni muze byt feSeni problému. Computer vision je relativné malo
prozkoumané odvétvi, protoze jeho koteny l1ze nalézt teprve na konci 70.let.

Computer vision v podstaté funguje stejné jako lidsky zrak s vyjimkou nékterych jasné
patrnych omezeni v jeho schopnostech. Lidsky zrak ma vyhodu v kontextu celozivotniho
tréninku, jak od sebe rozlisit predméty, jak a jestli se pohybuji nebo jejich vzdalenost a
polohu. Computer vision je na tyto ukony trénovany v mnohem krat§im ¢asovém obdobi
pomoci kamer, riznych algoritmi a dat. Trénovany systém dokaze analyzovat tisice
produkti nebo procesli za minutu a zaznamenava nepostifehnutelné vady nebo problémy,
¢imz by mohl v budoucnu prekonat lidsky zrak. Je vyuzivan v né€kolika odvétvich, od
energetiky a vefejnych sluzeb az po vyrobu a primysl. Jeho vyuziti na trhu neustale roste,

coz lze vidét na udalostech poslednich let.
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2 Cil prace a metodika

2.1 Cil prace

Hlavnim cilem prace je vybrat a porovnat vhodné metody pocitacového videéni pro

rozpoznavani prvku a jejich detekci v uzivatelském prostiedi.

Dil¢i cile jsou:
- charakteristika jednotlivych metod a jejich vhodné vyuziti v praxi,
- vybér a implementace vhodnych metod a modeld pro porovnani,

- nalezeni a pfipadné vytvoreni a anotace experimentalni datové sady.

2.2 Metodika

Metodika feSené problematiky bakalafské prace bude zalozena na studiu a analyze
odbornych informacnich zdroji. Nejprve bude nalezena, nebo vytvorena datova sada formou
snimki obrazovky raznych uzivatelskych prostiedi. Nasledné bude provedena jejich
anotace. Vybrané metody budou dale natrénovany s pouzitim anotovanych dat. Porovnani
zvolenych modelt bude provedeno zhodnocenim vhodnych metrik nad valida¢ni mnoZzinou
dat. Na zakladé syntézy teoretickych poznatki a vysledki praktické casti budou

formulovany zavéry prace.
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3 Teoreticka vychodiska

3.1 Uméla inteligence

Stru¢na definice cile umélé inteligence podle (Chollet, 2019) zni: , pokusit se
automatizovat intelektudlni wilohy, které normdlné provadéji lidé.

Umeélou inteligenci si lze predstavit jako strukturu, ktera je schopna automaticky plnit
ukoly, kde neni potieba Clovéka s inteligenci pro jejich splnéni. Uméla inteligence se dnes
Casto spojuje s pojmy jako strojové nebo hluboké uceni, pielozeno z anglictiny — machine
learning a deep learning a mimo jiné i computer vision (pocitacové vidéni). Diive uméla
inteligence méla vSechny hlavni a dil¢i ukoly spliiovat na zaklad€ vepsanych pravidel, které
meéla napsané pomoci kodu od jejiho vyvojare a neobsahovalo néjaké uceni. Tento pfistup

se dfive oznacovalo jako ,,symbolic AI* (Sikka, 2021).

Obrazek 1 — Schéma Umélé inteligence, strojového uceni a hlubokého ucent

Uméla Strojové Hluboké

inteligence uceni uceni

Zdroj: Chollet (2019)

Symbolic Al lze povazovat za inteligentni, ale jen tehdy kdy vykonava dobte
definované logické problémy (napf. stolni hry, matematické ulohy), ale neni schopna plnit
ukoly spojené s identifikaci a klasifikaci obrazu, fizeni aut, rozpoznavani feci, rozpoznavani
prvka uzivatele v obrazu na socialnich sitich, preklad jazyka a vybirani cilenych reklam,
videi nebo hudby v aplikacich, co uzivatel zrovna hledd nebo v posledni dobé hledal

(Chollet, 2019).

12



3.1.1 Historie Umélé inteligence

V poslednich letech se Uméla inteligence, v anglickém jazyce Artificial intelligence
neboli Al stalo velkym a velmi Casto probiranym tématem. Budouci vyvoj umg¢lé inteligence
slibuje zjednodusSeni ¢i plné nahrazeni Cloveéka u rutinnich aloh, ale také vznik riznych
virtualnich asistentl a chatbotti. Dnes jiz také mnoho automobilovych firem vyuziva umélou
inteligenci i pro vyvoj a vyrobu autonomnich systému (Sikka, 2021).

Pocatkem umélé inteligence je padesatych letech 20.stoleti. V tomto obdobi jiz
probihal vyzkum mnohymi laboratofemi po celém svét€. Za prvni produkt s prvky umélé
inteligence se povazuje pocita¢ Arthura Samuela z roku 1952, ktery dokazal simulovat
deskovou hru Dama. Poté v roce 1954 uméla inteligence IBM zvladla splnit prvotni uspéchy
pii prekladu jazykt. Roku 1959 prichazi Arthur Samuel s pojmem ,,strojové uceni®, ktera
definuje AI s dovednosti pochopeni dat a vytvafeni samostatné ucicich se algoritmu.
Vyznamnymi roky jsou také 1966, kdy byl vytvoren prvni virtualni asistent ELIZA a 1970
prvni humanoidni robot ,, Wabot-1 z Japonska. Robot dokazal samostatné komunikovat
s lidmi a manipulovat s predméty (Mikelsten, Teigens, Skalfist, 2020).

Od pocatku padesatych let byly dominantni symbolické umél¢ inteligence, které jsou
jiz popsané vySe. Teprve v osmdesatych letech byly symbolické umeélé inteligence
nahrazeny pojmem strojové uceni. Postupné vyvoj pomalu utichal z divodu nedostatku

technologii a 1 kapitalu (Chollet, 2018).

3.1.2 Turinguv test

Spolu se vznikem umélych inteligenci také vzniknul hypoteticky test tzv. Turingtv
test od Alana Turinga (britsky matematik, logik, kryptoanalytik a zakladatel moderni
informatiky), ktery pojednaval o tom, zda je zkoumany stroj, program nebo uméla
inteligence skutecné inteligentni (Kad’ ouskova, 2022).

Turingv test si lze predstavit jako konverzaci mezi dvéma mistnostmi, kdy v jedné
z nich se nachézi pocita¢ s clovékem oddélenych od sebe a v druhé mistnosti testujici ¢lovek,
jehoz ukolem je rozeznat, zda probihajici konverzaci vede s clovékem nebo se strojem.
Testujici pomoci otazek zjistuje, zda probihajici konverzaci vede s osobou nebo pocitacem.
Otazky jsou pokladany nahodné Cloveéku i pocitaci v druhé mistnosti. Pokud osoba, ktera

provadi test, nerozpozna rozdil mezi vyslednymi odpovéd'mi ¢loveka a pocitace, je pocitac,
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software nebo stroj (zalezi, co testujici osoba testuje), oznacena za inteligentni (Damassion,
2020).

Existuje tzv. ,argument Cinského pokoje™, ktery pojednava o tom, ze test nepocita,
s tim, ze by pocitaC mohl porozumét obsahu a smyslu otazky, ale neodpovi. Test pouze
posuzuje spravnost odpovédi. Proto existuje rozdilné oznaceni ,slabé“ a ,silné“ umélé

inteligence. Turingtiv test by v ramci tohoto rozdé€leni testoval jen slabé AL

Problémy napodobeni lidské inteligence:
o Obecna inteligence;
o Socialni inteligence;
o Emoc¢ni inteligence;
o Reseni problémi;
o Planovani;
o Reprezentace znalosti (ontologie);
o Uceni (machine learning);
o Pohyb a manipulace;

o Zpracovani pfirozeného jazyka (Waltlova, 2019).

3.2 Strojové uceni

Strojové uceni je koncept, kde se stroje nebo systémy uci pochopit ze zkuSenosti, jak se
lépe rozhodovat. Pracuji s algoritmy vyuzivajici DM (Data mining), které pomoci
rozpoznavani dokazou predpovidat obsah dat z predchozich dat. ,,UCeni“ v strojovém uceni
znamena schopnost zachytavani chyb pii predpovidani. S mensi chybovosti poté muzeme
dosahovat presnéjsi predpovidani vyskytu informaci v datech (Sikka, 2021).

Dobrym ptikladem tohoto uc¢eni by mohlo byt oznaovani fotografii na zakladé toho, co
na nich je. Napfiklad bude na né€kolika fotografiich fotky z ptirody a budeme chtit jen ty,
které obsahuji né€jakou vodni plochu. Ukazeme systému tedy par fotografii, které byly
oznaceny jako ty s vodni plochou. Systém se uci statisticka pravidla pro rozdélovani obrazka
podle pozadavka. Statistické metody strojového uceni se lisi od téch matematickych, a to
tim, ze ma schopnost pracovat s rozsahlymi datovymi mnozinami jako napf. nékolik miliont

obrazku kde kazdy jeden obrazek obsahuje tisice pixelt (Chollet, 2019).
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3.2.1 Déleni strojového uceni
Strojové uceni lze rozdélit nasledovné:
Podle typu uceni:
o Statistické uceni — vyhodnoceni na zaklad€ nezpracovanych dat;
o Neuronové sité — slozeni z umélych neuronti odpovidajici tém biologickym;
o Posilené uceni — pouziti podobnych technik jako u zvifat (stav, akce, odména a

politika). Pouziti metod a technik jako jsou napiiklad Bellmanova rovnice,

Markovav rozhodovaci proces, Q.learning.

Podle metod uceni ze souboru dat:

o

3.2.2

Uceni pod dohledem (Supervised learning) — datasety obsahuji data s pomocnymi
prvky, ktery systém musi chapat, aby danému vstupu dat porozumél, napt. program
na kavovaru, databaze filmuy;

Uceni bez dohledu (Unsupervised learning) — datasety neobsahuji data s pomocnymi
prvky. Je nutné z nékterych dat podchytit informace podle kterych jsou prvky
systémem pochopeny, napt. seznam transakci zakaznika z Gctu banky;

Uceni pod castecnym dohledem (Semi-supervised learning) — datasety kombinu;i

uceni obou predeslych metod (Alpaydin, 2014).

Modely vnimani ve strojovém uceni

Algoritmy strojového uceni jsou schopny z dat rozpoznat vzory pomoci nékolika metod,

které jsou postupné€ popsany nize. Vychazi z Gestaltovych zakont vizualniho vnimani

(dobrého tvaru, neuzavienost, kontinuita, blizkost, podobnost a spojeni). Tyto zdkony nam

popisuji, jak jsou vzory vnimany a nejsou skutecné podobné algoritmim strojového uceni:

1.

Zakon uzavrenosti (closure) — vzory jsou vnimany systémem jako Uplné nebo
pravidelné, i kdyZ se nam na prvni pohled mize zdat, Ze jsou nedokonéené. Clovék
ma tendenci je dopliovat;

Zakon neuzavienosti (enclosure) — vnimani hranice, kterd spojuje dohromady
neslucitelné vzory;

Zakon kontinuity (continuity) — vzory jsou vnimany jako celek, pokud se zda, ze na
sebe navazuji;

Zakon blizkosti (proximity) — vnimani série nebo skupinu vzort, které se chapou

jako podobné;
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5. Zakon podobnosti (similarity) — vnimani skupinu vzort podle tvaru, velikosti a
barvy;

6. Zakon spojeni (connection) — vnimani vzora patfici k sob€, pokud jsou propojeny.

Obrazek 2 — Gestaltovy zakony — Principy percepcniho pole

proximity similarity enclosure
soes 3352 M

0000 ,.00
0000 OOOO

closure continuity connection

O = e

17 So eeee

CDOO

Zdroj: https://slidetodoc.com/pednka-pro-ppravn-kurz-ke-studiu-psychologie-djiny/

Algoritmy tedy poté co se nauci, jak data zpracovavat, at’ uz pomoci uceni s dohledem
nebo bez a spravné vnimat jejich strukturu, mely by byt schopny co nejmensi chybovosti,
coz je tedy hlavnim cilem téchto algoritmii. Pro jejich uceni je zapotiebi urcit jaky typ dat
bude na vstupu, to znamena, jestli se budou pouzivat zvukové nahravky napt. prekladani feci
Cloveéka anebo obrazkové soubory napi. pro detekci, klasifikaci obsahu obrazkt. Urcit
ptiklady ocekavanych vstupt hodnot v rozpoznavani obrazkd, zda je na obrazku strom, dim
nebo voda. A dale pak méfeni, zda algoritmus svoji tlohu plni spravné (Sikka, 2021).

Modely strojového uceni se snazi pieménit vstupy na smysluplné vystupy pomoci toho,
co se naucily. Strojové, a i hloubkové uceni maji problém se naucit uzitecné pouzivat
piiklady z dat tak aby vystup byl co nejpiesné€jsi oCekavani. Proto je dulezita spravna

prezentace naucenych schopnosti (Chollet, 2019).

3.3 Neuronové sité

Jsou to sité s datovou strukturou s cilem napodobit ty biologické a jejich zakladni
funkce, zejména lidsky mozek. Rozdilem v tvorbé béznych uzivatelskych programa, kde je

zapotiebi vytvaret algoritmy, které transformuji vstupni data na vystupni, je ve schopnosti
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uceni se. Neuronové sité se dost Casto spojuji s oborem CV, protoze vyuziva jejich metody.
Schopnost ,,uceni se“ transformuje vstupni data na vystupni zalozené na struktufe vzorku
popisujici feSeny aktualni problém. Tréninkové vzory umélé neuronové sité a toto uceni tak
dokonale nahrazuje algoritmizaci dané ulohy.

Umeély neuron je matematicky model neuronu a je zakladnim kamenem neuronovych
siti. Umélé neurony se tfidi na zakladé€, jakou matematickou funkci pouzivaji a jejich
slozitosti. Nejpouzivanéj$i neuron je tzv. formalni neuron. Neurony se skladaji ze dvou ¢asti:

o Obvodova funkce — uréuje zptsob, jak budou kombinovany parametry vstupt uvnitf
neuronu.

o Aktivacni funkce — urCuje pienosovou funkci, jak budou vstupni parametry
transformovany na vystup neuronu (Vondrak, 2009).

Obrazek 3 — Model neuronu

Vstupy
X 1 Vahy
Vnitini potencial neuronu
X 2
Vystup
X 3 0] (§) — Y
4 Aktivacni pfenosova funkce
X n h

Prah

Zdroj:https://portal. matematickabiologie.cz/index.php ?pg=analyza-a-hodnoceni-biologickych-dat--umela-
inteligence--neuronove-site-jednotlivy-neuron--jednotlivy-neuron--matematicky-model-a-aktivni-dynamika-
neuronu

Formdlni neuron ma n obecné redlnych vstupii x, modelujici dendrity. Kazdy vstup
Jje ohodnocen odpovidajici synaptickou vahou w, kterd urcuje jeho propustnost.
Zménou synaptickych vah béhem uceni je formdlni neuron schopen adaptovat nové
nabyté zkuSenosti. h znaci prdh n-tého neuronu (bias). Neuron je aktivni pouze

tehdy, pokud je vazend sumu vstupu vétsi nez prah. — Vondrak, 2009.
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3.3.1 Hluboké uéeni

Computer vision lze feSit riznymi metodami mezi ty spolehlivé a presné patii hluboké
uceni — z anglického prekladu deep learning. Hluboké uceni je rozsahla vétev neuronovych
siti, coz je technika uceni ve strojovém mySleni, ktera obsahuje vic vzajemné propojenych
neuronovych siti. Inspirace jednoznacné plyne z neurobiologickych siti, pfesto nejde o
stejnou sit. Neurony v téchto sitich nesouci parametry jsou neurony provadejici vypocty.
Sité¢ takovych to neurond vzajemné propojenych a pridanim dal§i vrstvy je znakem
hlubokého uceni. Hluboké uceni znamena ¢im vice téchto vrstev bude pfidano, tim je hlubsi.
Neuronové sité se dvéma nebo tfemi vrstvami neurond se nazyvaji ,,shallow networks™ tzv.
melké sit€. S témito sit€émi se vetsinou pracuje ve strojovém uceni. Slovo , hluboké™ tedy
v hlubokém uceni neznamena hlubsi vyznam tohoto uceni, ale hlubsi dosah neuronovych siti
(Sikka, 2021).

Strojové ueni vyuziva provadi mapovani vstupd pomoci pozorovani piikladu, které
v sobé nesou vstupni data. Hluboké neuronové sit€ naopak toto mapovani provadi
hloubkovou transformaci dat a tyto transformace jsou nauceny na pochopeni vyfesenych
prikladt. To, co vrstva déla se vstupnymi daty mtzeme chapat jako ukladani spousty Cisel
do hmotnosti dané vrstvy. Parametry pro transformovani vrstvou pak zalezi na hmotnosti té

vrstvy, kterou transformujeme (Chollet, 2019).

3.3.2 Vicevrstvé neuronové sité

Neuronové sité mohou byt rozlicné poctem neuront, typem uceni a svoji stavbou
modelu. Neurony v téchto sitich tvoti spole¢nou propojenou vrstvu. Podle tohoto propojeni
lze délit na sit€ s dopfednym Sifenim informace — ,feedforward“ a rekurentni sité —
,recurrent networks“. Vicevrstvi neuronové sité vzdy tvori minimalné tfi vrstvy a ty se
nazyvaji:

o Vstupni vrstva — vrstva do které vstupuji data a nejsou nijak ménény;

o Skryta vrstva — data pfijima z vrstvy vstupni, transformuje je a posle dal do
dalsi vrstvy v poradi;

o Vystupni vrstva — obsahuje vystupni data po celém priachodu neuronovou siti

(Mikulsky, 2021).
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Obrazek 4 — Jednoducha architektura vicevrstvé neuronové sité
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Zdroj: Mikulovsky (2021)
VGG-16 a VGG-19

VGG-16 a VGG-19 jsou jedny z typt VGG sité. VGG-16 obsahuje 16 vrstev hloubky
a VGG-19 jich ma 19. Lisi se hlavné v rozdilnosti vysledka testd top-5 v ImageNet, kdy
VGG-19 vychazi vétsi procentudlni presnost nez VGG-16. Neni piekvapenim, ze od toho,
kolik obsahuji vrstev tak se také tak jmenuji. Tuto sit navrhnuli védci z Oxfordské univerzity
Andrew Zisserman a Karen Simonyan. Jedna se o jednu z nejmodernéjsich neuronovych siti.
Je trénovana tak, aby klasifikovala 100 riznych tfid s vice nez 14 miliony obrazka
s piiblizné 144 miliony parametry. Tento soubor tfid, obrazkii a parametri se nazyva
ImageNet. Procentualni presnost siti VGG-16 a VGG-19 se pohybuji nékde kolem 90 v
testech top-5 ImageNet. Existuje nékolik vysledka téchto siti, ale VGG-19 je povazovana za
presnéjsi (Sikka, 2021).
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Obrazek 5 — Architektura VGGnet
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Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/NGGNet-architecture-19_fig2_ 333242381

SegNet

Neuronova sit’ je sloZzena z kodéri a dekodérti po které nasleduje klasifika¢ni vrsta
pixel. Architektura sité kodéra je topologicky shodna s 13 konvolu¢nimi vrstvami v siti
VGG16. Ulohou sité dekodérd je mapovat mapy funkci kodéru s nizkym rozlienim na mapy
funkci s plnym rozliSenim pro klasifikaci podle pixelt. SegNet spociva v postupu jakym
dekodér ,prevzorkuje své vstupni mapy funkci s niz§im rozliSenim. Dekodér pouziva
sluCovaci indexy vypocitané v kroku maximalniho sdruzovani odpovidajiciho kodéru
k provadéni nelinearniho ptevzorkovani. To eliminuje ucit se pfevzorkovani. Pfevzorkované
mapy jsou fidké a jsou pak spojeny s trénovatelnymi filtry, aby se vytvorily husté mapy
prvkl. Segnet je navrZzen tak, aby byl efektivni z hlediska paméti. Je také vyrazné mensi
v poctu trénovatelnych parametri. (Badrinarayanan a kol. 2015).

Obrazek v siti SegNet, ktery je segmentovan na vystupu ma stejnou velikost jako pfi
jejim vstupu. Pocet kodéri a dekodért je nastavitelny. SegNet je typem sit€¢ DAG, coz
znamena, Ze je siti s usporadanymi vrstvami jako acyklicky graf. Mize mit tedy slozitéjsi
strukturu ve které vrstvy maji vice vstupu zjinych vrstev a vystupi do vice vrstev.

(Jirkovsky, 2017).
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Obrazek 6 — Architektura sité SegNet
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Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/SegNet-architecture_fig5_343566178

ResNet

Zkratka pro Residual Networks, je klasicka neuronova sit pouzivana jako paterni sit’
pro mnoho uloh CV. Zasadni prilomem této sité, ze umoziuje trénovat extrémne hluboké
neuronové sité s vice nez 150 vrstvami. Nez ptisel ResNet bylo trénovani velmi hlubokych
siti slozité kvuli problému mizicich gradientd (Dwivedi, 2019).

Zvyseni hloubky siti vS§ak nespoc¢iva pouhym skladanim vrstev dohromady. Hluboké
sité je tézké trénovat kvuli problému mizejiciho gradientu. Gradient se zpétné §ifi do
predeslych vrstev. Opakovanym nasobenim vrstev mize zpusobit, ze bude extrémné maly.
Jak se sit’ prohlubuje, jeji vykon klesa nebo dokonce zacne rychle klesat. ResNet poprvé
predstavil koncept preskoceni spojeni.

Je-li aktivovana vrstva a rychle pfesmérovana do hlubsi neuronové sité jedna se o tzv.
., zbytkovy blok“. Ve zbytkovém bloku dochéazi k aktivaci hlub$i vrstvy vsiti jak z
vrstvy predeslé, tak z meélké horni vrstvy. Timto zptisobem se da jednoduse trénovat hlubsi
vrstvy sité. Teoreticky by se trénovaci chyba postupné meéla snizovat po pridavani vrstev.
V praxi vSak tradicni neuronoveé sité trénovaci chyba postupnym snizovanim dosahne bodu,
kde se zacne zvySovat. ResNet timto problémem netrpi. Chyba trénovani bude stale klesat

(Hitchhiker, 2019).
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Obrazek 7 — Standardni zbytkovy blok a zbytkovy blok s uizkym hrdlem

64-d 256-d

Zdroj: https://www.researchgate.net/figure/Standard-Residual-vs-Bottleneck-Residual-Block-He-et-al-
2015_fig4_337486420

Zbytek se da chapat v ResNetu jako vysledek hodnoty odhadu odecteného od skute¢né
hodnoty. Pokud si predstavime kosik jablek, ktery vazi 3 kilogramy a my odhadneme, ze
vazi 4 kilogramy, tak po odecteni mame hodnotu -1. Tato vysledné hodnota je zbytkovy blok
(Maladkar, 2018).
Prosté a zbytkové neuronové sité

Konvolu¢ni vrstvy maji 3x3 filtry a fidi se dvéma pravidly. Vystupni mapy prvka,
které maji stejnou velikost maji vrstvy stejny pocet filtri. Pokud je velikost mapy objektd
polovicni pocet filtr se zdvojnasobi, aby zachovala casovou komplexitu na jednu vrstvu.
Prevzorkovani se provadi piimo na konvolu€nich vrstvach, které maji 2 kroky od sebe. Sit
konc¢i globalni primérnou sdruzovaci vrstvou a , tisicecestnou plné propojenou vrstvou.

Zbytkové sité vrstvy lze pouzit pfimo, kdyZz vstup a vystup maji stejné rozmery. Kdyz
se rozmeéry zvetSuji ma také dveé moznosti. Stale v siti probihd mapovani doplnéné o nulové
prvky navic vyplnénymi rozmé&ry. Tato moznost nezavadi parametr navic. Moznost druhé
zkratky promitani pouziva ke shodé rozmeért 1x1 filtry. U obou moznosti, ze zkratky jdou

pies mapy objektt dvou velikosti, se provad€ji dvéma kroky (Maladkar, 2018).
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Obrazek 8 — Priklad sitovych architektur pro ImageNet
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Zdroj: https://arxiv.org/pdf/1512.03385.pdf
3.3.3 Konvolué¢ni neuronové sité

Pokud chceme zvolit vhodny typ sité pro rozpoznavani a zpracovani dat z velkych
rozméru jako jsou obrazky a videa, tak je vhodné vyuzit funkci z oblasti konvolu¢nich
neuronovych siti. Také vhodné pro rozpoznavani (UI) uzivatelského rozhrani prvki. CNN
ma kazda tfi zakladni vrstvy:

o Konvoluéni vrstvu;

o Pooling vrstvu;

o PIné propojenou vrstvu.
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CNN funguji jako ty standardni neuronové sité. Hlavnim rozdilem je v pouzivana jednotek
v konvolucni vrstvé zvany filtr (kernel), ktery je aplikovan na vstupu této vrstvy pomoci
konvoluce.

Kazdy obrazek je promitan v trojrozmérné matici pixeld. Jde o sitku, vysku a barvu.
Filtry maji za ukol na vstupu detekovat jednoduché vzory napt. hrany. Konvoluc¢ni sité

snizuji pocet parametrd, ktera se sit’ musi naucit (Mikulovsky, 2021).

Obrdzek 9 — Konvolucni sit'v Deep Learningu
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Zdroj: https://www.technickytydenik.cz/rubriky/ict/deep-learning-pro-segmentaci-obrazu_42430.html
Konvoluéni vrstva

Vrstva, jejiz vyskyt v siti je nejdulezitejsi ze vSech ostatnich vrstev. Obsahuje sadu
filtrd s definovanou velikosti, které jsou nastaveny b&hem tréninku sité. Casto pouzivané
rozméry vrstvy jsou 3x3, 5x5, a 7x7. Hloubka téchto filtrti se oznacuje h a zavisi na hloubce
vstupnich dat. Tyto filtry se ¢asto pouzivaji u zpracovani obrazu.

CNN piinasi dve vlastnosti pro zefektivnéni. PoCet parametr(i pro uceni sité je vyrazné
snizen pouzitim malych filtrd. Malé filtry se také uci charakteristické vzory z Casti obrazu.
Vystupem konvoluéni vrstvy je ptiznakova mapa (Khan, 2018).

Pooling vrstva

Je nasledujici vrstvou po vrstvé konvolucni v siti. Redukuje rozméry dat. Pooling
efektivné vzorkuje vstupni pfiznakovou mapu. Jak uz bylo zminéno konvolucni sit€ maji
vlastnost snizeni potifebnych parametra k uceni. Tato vrstva tyto parametry snizuje. Stejné
jako tomu je konvolucni vrstvy je potieba definovat rozmér a délku kroku posunu filtru. To
se provadi funkci ,max pooling™ a ,average pooling“. Max pooling pracuje s nejvyssi

hodnotou pro zpracovani a average pooling s pifumérem hodnot (Khan, 2018).
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PIné propojena vrstva

Vsechny neurony ve vrstv€ jsou propojeny mezi sebou navzajem s ostatnimi
predchozimi vrstvami sit€, aby identifikovala vétsi vzory. Tato vrstva je kombinaci vSech
vzort naucené predchozimi vrstvami. Vrstvy pln€ propojené se v siti nachazi na konci.

Existuji, ale architektury, kdy se nachazi nékde v prostfedni casti sit¢ (Khan, 2018).

Obrazek 10 — Architektura konvolucni vrstvy

source pixel

resulting pixel

Zdroj: https://www.optixs.cz/slovnik-17/dekonvoluce-a-konvoluce-68s
3.4 Computer Vision

Computer Vision, ¢esky Pocitacové vidéni, je védecky obor, ktery se zabyva tim, jak
vizualni obrazy (resp. videa, fotky, obrazky) mohou pocitaCim pomoci dosahnout
porozumeéni realného svéta na vysoké urovni. Porozuméni implikuje transformaci vizualnich
obrazli na vysvétleni svéta (sitnice), které tvori smysl pro myslenkové procesy a dokaze
vyvolat u¢innou reakci. Tato interpretace mize byt vidéno jako uvolnéni symbolickych
znalosti od obrazovych dat pomoci vyvinutych modelG s pomoci geometrie, fyziky,
statistiky a teorie uCeni. Disciplina konstrukce systémi Computer Vision si klade za cil
aplikovat své teorie a modely. Rekonstrukce mista, identifikace udalosti, sledovani videa a
rozpoznavani objektt, 3D odhad pozice, uceni, indexovani, odhad pohybu, modelovani 3D
scény a obnova obrazu jsou subdomény Computer vision.

CV je velice zavisly na aplikaci systému. Presna implementace systému Casto zavisi

na tom, zda je jeho funk¢nost predem specifikovana, zda se n€jaky jeho aspekt mize naucit
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nebo zménit béhem sluzby. V mnoha pocitaCovych systémech vSak existuji standardni

funkce Computer vision:

o Pofizeni snimku — digitalni snimek je vytvofen jednim nebo vice obrazovymi
snimaci, které zahrnuji senzory vzdalenosti, radar a ultrazvukové kamery.
Vystupni obrazova data jsou potom obycejny 2D, 3D obraz nebo série snimka
podle toho jakého typu je snimac;

o Predzpracovani — za ucelem ziskani konkrétni informace pied pocitacem. Je
dulezité data zpracovat, aby bylo zajisténo, ze se bude fidit nékterymi predpoklady
implikovanym systémem;

o Extrakce ryst — z obrazovych dat jsou rysy obrazu na raznych trovnich slozitosti
extrahovany. Textura, forma nebo pohyb mohou souviset se slozitéj§imi funkcemi.

o Detekce/segmentace obrazu — rozhodnuti, které oblasti nebo objekty jsou na
snimku dulezité k dal§imu zpracovani;

o Zpracovani na vysoké urovni — vstupem je obvykle maly soubor dat naptiklad
soubor bodu nebo oblast obrazu, o které se predpoklada, ze obsahuje urcitou entitu;

o Rozhodovani — ulinit potfebné rozhodnuti. Rozhodnuti o uspé$ném nebo
neuspeésném kroku u systému s automatickou kontrolou. Rozpoznana shoda a

neshoda obrazu (Shahdadpuri, 2020).

3.4.1 Historie Computer visionu

V dnesni dobé je zvySeny zjem o pouzivani mobilnich kamer, a to znamena jenom
jediné a to, ze roste neustaly tok snimkl a videi. Technologie Computer vision se stalo
snadno dostupnym. Za méné, nez deset let se mira pfesnosti pro rozpoznavani objekta zvedla
250 % na 99 % a dnesni systémy jsou jeSté presnéjSi nez lidé. V 50.letech, kdy rané
neuronové sité zacaly detekovat hrany objekti a organizovat je podle jejich typt podnikl
Computer vision prvni kroky k velikosti. Prvni komer¢ni systémy Computer vision byly
pouzivany jiz v 70.letech, vyuZzivajici rozpoznavani znakl ke Céteni psaného text pro
nevidomé. Sbirky obrazku se staly dostupnymi online ke kontrole jako internet se vyvinula
v 90.letech. To vedlo k rozvoji programi rozpoznavani obliceju a pozd¢ji k rozpoznavani i

objektd. (Shahdadpuri, 2020).
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3.4.2 Hluboké uceni v Computer vision

Metody zpracovani obrazu lze rozdélit do dvou kategorii. Uprava obrazu a CV.
V kategorii uprava obrazu jde spiSe o Upravu za pouziti riznych filtri, redukci Sumu,
stylizaCnich nastroji, transformaci obrazu, upravy kontrastu, jasu a barevné Skaly. Také
kromé vzhledovych uprav je schopen detekovat objekty na zakladé informaci barev,
morfologickych operacich, prahovani a tvorbé masky. Computer vision vylepSuje detekci o
moznost klasifikovat a sledovat objekty na zaklad€ jejich parametrd. Existuje mnoho
softwart, které obsahuji velmi mnoho inzenyrskych nastroji a disponuji velice
profesionalnim vzhledem pro védecké i technické vypoCty pro pouziti specializovanych

algoritml pouzitelnych k efektivnim feSenim z oboru CV. (Jirkovsky, 2017).

3.5 Architektury CNN

3.5.1 R-CNN (Region Based Convolitonal Neural Network)

Tento druh neuronoveé sité€ se vyuziva hlavné pro detekci objektti v obraze posuvnym
oknem. Pfi pouZiti této metody staci projit cely obrazek s rizné€ velkymi obdélniky a podivat
na tyto mensi obrazky metodou hrubé sily. Problém je, Ze bude obrovské mnozstvi malych
obrazku (Elfouly, 2019).

Proto Ross Girshick navrhl metodu selektivniho vyhledavani k extrahovani 2000
oblasti z obrazku a nazval ji ,region proposals“. Je mozné tedy pracovat pii klasifikaci
s velkym poctem regiont, které jsou generovany pomoci selektivniho algoritmu. Téchto
2000 regionu je shlukovano do Ctverce a privadéno do konvolucni neuronové sité, ktera
vytvati vystup 4096rozmérny piiznakovy vektor. CNN extrahuje rysy a prvky z obrazu do
klasifikatoru SVM. Kromé predikce pfitomnosti objektu v navrzich oblasti algoritmu také
predpovida ctyfi hodnoty, které jsou offsetovymi hodnotami, aby se zvySila presnost
ohrani¢eného ramecku. R-CNN se ale nezbavila problému s trvanim procesu uceni. Nelze
implementovat v redlném Case. Testovaci snimek trva pfiblizné az 47 sekund. Dal§im
problémem by mohl byt algoritmus selektivniho vyhledavani, ktery je pevnym algoritmem,
tim neprobiha zadné uceni v této fazi. To by mohlo vést ke generovani $patnych navrhu

regiont (Gandhi, 2018).
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Obrazek 11 — Architektura R-CNN

R-CNN: Regions with CNN features
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____________________
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Zdroj: https://medium.com/dair-ai/papers-explained- 14-rcnn-ede4db2deOab

SVM Klasifikator

Klasifikator ,,Support vector machines“ neboli metoda podpirnych vektora je
metoda z oblasti strojového uceni slouzici pro klasifikaci. Zakladem je linearni klasifikator
do dvou tfid. Pracuje z tzv. nadrovinami, které prostory pfiznaka optimalné rozdéluji tak, ze
trénovaci data nalezejici odliSnym tfidam lezi v opacnych poloprostorech. Na popis
nadroviny sta¢i body lezici na okraji pasma necitlivosti. Toto pasmo se nachazi okolo

nadroviny na obé strany (Elfouly, 2019).

tvmonitor? no. |

4. Classify
regions

Obrazek 12 — SVM metoda za pouziti konvolucni vrstev pro klasifikaci obrazu

Bbox reg || SVMs
Bbox reg || SVMs
Bbox reg SVMs
Conv
Conv Net

Zdroj: https://www.datasciencecentral.com/r-cnn-fast-r-cnn-faster-r-cnn-yolo-object-detection-algorithms/
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3.5.2 Fast R-CNN (Fast Region Based Convolitonal Neural Network)

Tato architektura je podobna R-CNN, ktera fesi jeho nedostatky. Princip modelu
spociva v tom, ze misto posilani pfedvidanych regiond na vstup CNN, pfivadime vstupni
obraz (Girshick, 2015).

Z mapy konvolucnich prvka identifikujeme predvidanych regiont a zformuje je do
Ctverct a pomoci sdruzovaci vrstvy Rol je pretvaiime na pevnou velikost, aby je bylo mozné
vlozit do pln€é propojené vrstvy. Z vektoru vlastnosti Rol pouzivame vrstvu softmax
k ptedpovédi tfidy navrhovaného regionu a také hodnot offsetu pro ohranicujici ramecek.
Duvodem, proc€ je rychlejsi Fast R-CNN nez R-CNN je ten, ze nemusime pokazdé dodavat
2000 navrhu regiont. Misto toho se operace konvoluce provadi pouze jednou na snimek a
je z ni generovana mapa prvki (Gandhi, 2018).

Obrazek 13 — Architektura Fast R-CNN
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Zdroj: https://arxiv.org/pdf/1504.08083.pdf
3.5.3 Faster R-CNN (Faster Region Based Convolitonal Neural Network)

Architektury R-CNN a Fast R-CNN pouzivaji selektivni algoritmy. Selektivni
vyhledavani je pomaly a ¢asové naro¢ny proces ovliviiujici vykon sité. Proto se pfislo
s algoritmem, ktery eliminuje algoritmus selektivniho vyhledavani a umoziuje siti naucit se
navrhy regioni. Namisto pouziti selektivniho algoritmu na mapé€ prvkd je pouzita
samostatna sit. Navrhy predvidanych regiona jsou poté pretvoreny pomoci sdruzovaci
vrstvy ROI, ktera se pak pouziva ke klasifikaci obrazu v ramci navrhovaného regionu a
predpovidani hodnot posunu pro ohranicujici ramecky (Gandhi, 2018).

Detekéni systém Faster R-CNN architektury je slozen ze dvou moduld (RPN —
Region Proposal Network) a druhy je detektor Fast R-CNN. Prvni modul je hlubokou

konvoluéni siti, ktera navrhuje regiony. Druhy modul, detektor, tyto navrhované regiony
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vyuziva. RPN dava pokyny detektoru, kde dané objekty, co je nutno hledat, najde. Systém
tvoti jednotnou sit (Mikulsky, 2021).

3.54 SSD

Metoda (Single Shot Multibox Detector) vytvorena v roce 2016. Je zalozena na
jednoduchosti v dopfedné konvolucni neuronové sité. Vytvari skupinu ,.bounding boxtu“ a
skore pritomnosti tfidy objektu v boxech. Je postavena na architektufe VGG-16, ale
neobsahuje plné€ propojené vrstvy. Architektura VGG-16 byla pouzita z davodu jeji
schopnosti vysoce kvalitni kvalifikaci obrazu. Nasledujici vrstvy, po VGG-16 ¢asti, jsou
konvolucni, které umoznuji detekci pro rizna méfitka a pomeéry. Nepouziva sit RPN pro
navrh regiont jako je tomu u R-CNN. SSD ji nahrazuje malymi konvolu¢nimi filtry, které i
mimo jiné zajistuji klasifikaci. Detekéni ¢ast pracuje s odliSnymi pfiznakovymi mapami.
Pocet predikci se tedy zvySuje. Pfiznakové mapy jsou déleny na buriky a pocet bunék urcuje
miizka (Liu, 2016).

Obrdzek 14 — Architektura SSD
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Obrazek 15 — SSD priklad postupu
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3.5.5 YOLO

Originalni verze YOLO ,You Only Look Once* byla predstavena v roce 2012,
prestavuje algoritmus vyuzivajici neuronové sité k co nejrychlejsi a nejpresnéjsi detekci
objektt v realnem Case, diky Cemuz je tak popularni.

Je tspésné vyuzivan v riznych aplikacich pro rozpoznavani dopravnich signalu, identifikaci
osob, spravu parkovacich automati a sledovani zvifat. V YOLO je detekce objektd
realizovana jako regresni uloha, pfiCemz poskytuje pravdépodobnosti pfislusnost
k jednotlivym tfidam detekovanych obrazki. Vyuziva konvolucnich neuronovych siti
(CNN), ale pracuje s pouhym jednim prichodem dopiednym Sifenim neuronovych siti
k detekci objekti. Z toho vyplyva, ze v celém obrazku se provadi predikce v jediném béhu

algoritmu (Karmini, 2021).

Vyvoj YOLO

Algoritmus ma nékolik verzi (YOLOv1, YOLOv2, YOLOv3, YOLOv4 a verze
TinyYOLO). Mezi ty naprosto bézné patii YOLOv1 a YOLOV3.
Prvni verze pracuje s jedinou hlubokou konvolu¢ni neuronovou siti (CNN), ktera vyuziva 2
plné propojené vrstvy a 24 konvolucnich vrstvev od cehoz se odviji velikost, jejiz hodnota
dosahla 1 GB. Vysoké pozadavky jsou kladeny jak na ulozny prostor, tak vysoky vykon
pouzivané platformy. YOLOvVI1 rozdéluje snimek do mfizky a provede predpovedi v kazdé
bunce mfizky. Kazda buiika je zodpovédna za predikci pevného poctu ohranicujicich
rameckl a jejich odpovidajicich tfid pravdépodobnosti. Takto dosahla detekci objektu
v realnem Case pusobivou rychlosti, ale méla urCité omezeni v detekci malych objekti a
presné lokalizaci prekryvajicich se objekti. Verze druha je rychlejsi a robustnéjsi verzi
prvni. YOLOvV2 odstratiuje plné propojené vrstvy a zavadi kotevni ramecky k lep§imu
predvidani ohranicujicich ramecku riznych velikosti a poméri stran. Kombinace kotevnich
rameck a vicetroviiového trénovani pomoci datovych sad PASCAL VOC a COCO
pomohla zlepsit detekci malych objektt a zvysit poCet detekovanych tiid. V YOLOV3 je
vyuzito konceptu pyramidovych siti s vice vrstvami (53 vrstvami, nazvanou Darknet-53)
detekce pro dalsi prohloubeni sitové vrstvy. Umoziiuje modelu detekovat objekty v riznych
mefitkach a rozliSenich. Pii béhu na vykonném GPU zatizeni dosahly YOLO ajeji vylepseni
vysoké urovné piesnosti a rychlosti. AvSak velikost modela téchto algoritmt pro detekci
objektt je prili§ velka pro prostiedi omezena svym uloznym prostorem a paméti. To

znemoziuje provozovat tyto algoritmy v omezenych prostiedich v realném ¢ase. YOLOv3
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vyuziva pro detekci tfi rizna méfitka mrizky: 13x13, 2626 a 52x52. Existuje, ale alternativni
mens$i verze YOLOvV3, Tiny-YOLOvV3 a Tinier-YOLOv3 (Rustamy, 2023) (Karmini, 2021).
Obrazek 16 — Architektura YOLOv3
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Zdroj: https://miro.medium.com/v2/resize:fit:2000/format:webp/1 *d4Eg171VJOL41e7CTWLLSg.png

YOLOV4 bylo predstaveno jako vylepSena verze piredchozich verzi YOLO, napiiklad
zavedenim nékolika vylepSenych siti. CSPDarknet53 anebo CSPResNeXt50 zde hraji roli
patetrnich siti k lep§imu extrahovani funkci ze vstupniho obrazu. PANet s FPN (Feature
Pyramid Network) spojuje funkce v riznych mefitkach, aby se zlepsila vykonnost detekce
objektd. FPN vyuziva silu pyramidnich funkci, které zlepsuji presnost pro detekci objektt
raznych velikosti. Propojuje urovné pyramidy horizontalné i vertikaln€. To znamena, Ze
informace mohou cirkulovat mezi urovnémi vrstev a umoziuji lepsi propojeni informaci o
detailu v kontextu s informovanim. Vys§i urovné pyramidy jsou schopny zachytit Sirsi
kontext, zatimco nizsi irovné jsou schopny zachytit detaily. Za ucelem zvySeni obecnosti
modelu implementuje YOLOv4 rizné metody augmentace dat, vCetné techniky mozaiky,

nahodnych tvart a mixovani (Kushwah, 2023).

3.5.5.1.1 Tiny-YOLOv3
Jak uz nazev napovida, Tiny-YOLOV3 jde o zmenSenou verzi YOLOV3, ktera je

vhodna pro omezené prostiedi a je zarover nejnovej§im vylepSenim YOLO. Presnost kvuli

jeho velikosti vSak neni moc vysoka a vykon detekovani v redlnem Case neni uspokojivy
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jako je tomu u jeho vétsi verze. Struktura sité se sklada ze sedmi konvolu¢nich vrstev a Sesti
maxpool vrstev pro extrakci prvka snimku a dvé méritka detekCnich vrstev. Konvolucni
vrstvy vyuzivaji konvoluéni filtry 512 a 1024, coz zptusobuje hromadéni velkého mnozstvi
parametrd a je nutno vétsiho uloziste, kdy poté pak nastava zpomaleni detekce na zafizenich
omezenych svymi moznostmi. Dalsi nevyhodou je také nizka ptresnost detekce i muze byt
niz$i z davodu neoptimalnich metod pro kompresi dat v siti. Na feSeni téchto nedostatku se

zaméfuje model Tinier-YOLO (Sanchez Leal a kol., 2023).

Obrdzek 17 — Struktura vrstev Tiny-YOLOv3
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3.5.5.1.2 Tinier-YOLO
Je navrzen ke snizeni velikosti modeli YOLO spolecné s dosazenim zlepSené

presnosti detekce v realném case. Inspiroval se ,fire“ modulem ze SquuezeNet, aby se
snizily parametry modelu, coz pomaha zmensit velikost, oproti tradi¢nim plné propojenym
vrstvam. Fire modul je zakladni stavebni blok, ktery kombinuje konvolu¢ni vrstvy s 1x1 a

3x3 filtry. Struktura , fire“ modulu obvykle zahrnuje:

1. Squeeze layer (stlaCovaci vrstva): Sklada se z konvolu¢nich blokt s 1x1 filtry,

které slouzi k redukci dimenze dat a tim snizuji pocet kanalu;
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2. Expand layer (rozSifovaci vrstva): Tato vrstva obsahuje jak konvolucni bloky s
1x1 filtry (pro zvySeni dimenze), tak 1 bloky s 3x3 filtry, které zachycuji vzory a
informace v datech.

Fire modul tedy umoziiuje stlacit informace do nizs$i dimenze (redukce poctu kanald) a

nasledné je rozsifit do vyss$i dimenze, coz zlepSuje efektivitu a umoziiuje 1épe pracovat s
vypocetné naroénymi ulohami pfi zachovani vykonu s mensim po¢tem parametra.

Dalsi dulezitou vyzvou je definovat styl pfipojeni mezi fire moduly, aby se dale

zvySila piesnost detekce a vykon v realném case. Proto se v Tinier-YOLO pouziva pruchozi

vrstva k vyfeSeni tohoto problému, kterym mizeme sloucit mapy prvki z predni vrstvy pro

ziskani jemnozrnnych ryst (Fang, Wang, Ren, 2020).

3.5.5.1.3 YOLOv5
Jde o nezavisly projekt od Ultralytics vytvofeny Glennem Jocherem, predstaveny v

roce 2020, ktery piinasi jednoduchost pouziti, rychlost a moznost pfizpisobeni. YOLOv5
bylo navrzeno s ohledem na snadné pouziti a efektivitu. Pivodné neobsahoval zadny
modelovy kod. Pozdéji vSak pfidal implementaci YOLOvV3 s potvrzenim , Pozdravy
YOLOvS5“. Jocherova implementace YOLOvVS se od predchozich verzi li§i v nékolika
vyznamnych aspektech. Prvnim z nich je absenci vefejné dostupné dokumentace
doprovazejiciho jeho vydani. Za druhé, Jocher implementoval YOLOvVS nativné v PyTorch,
coz je odlisnost od predchozich modeltt YOLO, které vyuzivaly framework Darknet. Jocher
rovnéz piispél k vytvoreni rozsifeni mozaikovych dat, které byly zahrnuty do jeho uloziste
YOLOV3, a to je jedno z né€kolika novych rozsitfeni dat vyuzivanych v YOLOv4. Jocher

obdrzel uznani ve formé potvrzeni v dokumentaci YOLOv4 (Nelson a Solawetz, 2020).

3.55.1.4 YOLOv8
Ultralytics, ktera také vytvorila model YOLOvVS vyvinula tuto nejnovéjsi verzi modelu

YOLO a je postavena na Spickovém vyvoji v hlubokém uceni a Computer vision. YOLOvV6
byl open source spole¢nosti Meituan v roce 2022 a pouziva se v mnoha autonomnich
dorucovacich robotech spolecnosti. YOLOv7 prtidal dalsi ukoly, jako je odhad pozice v
datové sadé klicovych bodi COCO. Model YOLOVS stavi na uspéchu predchozich verzi a
pfinasi nové funkce a vylepseni pro vyS$si vykon, flexibilitu a efektivitu. YOLOvVS podporuje
celou tadu ukolt vize Al vcCetné detekce, segmentace, odhadu pozice, sledovani a
klasifikace. Tato vSestrannost umoziiuje uzivatelim vyuzivat schopnosti YOLOv8 napfic

raznymi aplikacemi a doménami (Jocher a Chaurasia 2023).
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Spolu s vylepSenimi samotné architektury modelu predstavuje YOLOvV8 vyvojaifum
nové pratelské rozhrani prostifednictvim balicku PIP pro pouziti modelu YOLO. YOLOv8
obsahuje Cetné zmény a vylepSeni architektonickych a vyvojarskych zkuSenosti oproti
YOLOvVS5. YOLOvS je vneustalém vyvoji, jelikoz vyvojafi Ultralytics vzajemné
spolupracuji s komunitou, ktera jim dava neustalou zpétnou vazbu, se kterou poté vyvojari

pracuji a snazi se o co nejvetsi zdokonaleni. (Solawetz a Francesco, 2023).

3.5.6 DETR

Predstavuje inovativni pfistup k detekci objektd. Predikuje vSechny objekty najednou
a je trénovan end-to-end to znamena, ze cely proces detekce objekt, vCetné extrakce
ptiznaka, reprezentace objektt, klasifikace a lokace objektt, je feSen jako jediny end-to-end
model, oproti tradiénim metodam, které vyuzivaji konvoluc¢ni sité s post-processingem pro
zpracovani bounding boxt. Misto pouzivani klasickych anotaci bounding boxi DETR
pracuje s tzv. "vétSinovym vybérem" (set-based selection), kde jsou vysledky detekce
reprezentovany mnozinami objektl, nikoli individualnimi bounding boxy. Pfistup "end-to-
end" muze prinést vyhody v jednoduchosti implementace, optimalizaci a Skalovatelnosti.
Ve srovnani s vétSinou piedchozich architektur jsou hlavnimi vyhodami DETR
spojeni  bipartitniho  (dvoudilniho)  pfizptsobeni ztraty a transformatord s
(neautoregresivnim) paralelnim dekodovanim. Dosahuje srovnatelnych vykont jako model
R-CNN. (Karion a kol., 2020).
Obrdzek 18 — Model DETR
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DETR zacina se vstupnim obrazem, ktery projde konvolu¢nim blokem (backbone).
Tento blok extrahuje riizné urovné piiznakd z obrazu. Obraz se zplosti a doplni o pozi¢ni
kodovani pred vstupem do transformatoru dekodéru. DETR pouziva transformacéni enkodér-

dekodér (Transformer), ktery prevadi vstupni embeddingy objekt na vystupni embeddingy
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s piifazenim tfid a polohou. Transformatorovy dekodér piijima jako vstup maly pevny pocet
naucenych polohovych vlozeni, kterym fikdme objektové dotazy, a navic se stara o vystup
kodéru.

Objektové dotazy jsou pocet n vstupnich vlozeni, které se lisi aby model dosahoval
raznych vysledkd. Jsou nauCena pozi¢nim koédovanim a pridavana na vstup kazdé
mattention® vrstvy. Tyto vrstvy jsou kliCovym prvkem, ktery umoziuji modelu efektivné
zachytit vzajemné zavislosti mezi riznymi Castmi vstupnich dat, zejména pfi zpracovani
sekvenci. Jejich pouziti je v riznych ¢astech modelu, zejména v enkodéru pro zpracovani
vstupnich dat a v dekodéru pro generovani vystupnich dat.

Pocet n objektovych dotazu je transformovano do vystupniho vlozeni dekodérem a
poté jsou nezavisle dekodovany do souradnic krabic a stitka tfid pomoci dopredné sité, coz
vede k n kone¢nym predpovédim. Konecna predpoved je vypocitana pomoci FFN. Obvykle
obsahuje dvé plné propojené vrstvy s funcki ReLU, nasledovana druhou plné propojenou
vrstvou. FFN ma svoji roli jak v post-processingu a dal§im zpracovavani piiznaku
z predchozich vrstev, kde pomaha modelu adaptovat se na specifika uloh detekce objektt a
vytvaret vhodné reprezentace pro nasledné kroky predikce, tak v enkodéru i dekodéru.

(Karion a kol. 2020).

3.6 Analyza soucasnych piistupu k detekci UI objektu

Momentalné je oblast detekce prvkl v uzivatelském rozhrani (UI) ve fazi intenzivniho
vyvoje ainovaci. S rostoucim dirazem na uzivatelskou zkusenost a efektivitu aplikaci stoupa
i potieba presného a spolehlivého rozpoznavani a detekce prvka UL Nastroje pro detekci
prvkt Ul, vyuZzivajici technologie jako CV a strojového uceni sméfuji k minimalizaci chyb
a optimalizaci vykonu téchto systémt. Snazi se adaptovat na razné platformy, vcetné
mobilnich zafizeni, webovych stranek a desktopovych aplikaci. Celkové 1ze vidét rostouct

vyznam detekce prvka v Ul a jeji vliv na automatizaci a vyvoj aplikaci.

3.6.1 UIED (UI Element Detection)

Jde o staromodni piistup k detekci Ul prvka zaloZzeném na CV. Tento projekt od
uzivatele MulongXie ze stranky github.com, je v neustalém vyvoji a ma 1 svoji webovou
aplikaci (http://uied.online/#carousel-app). Vstupem pro UIED muzou byt obrazky
uzivatelského rozhrani (priklad obrazek ¢€.19), coz muize byt jak snimek z obrazovky

pocitace, tak i telefonu. Zajimavym vstupem muze byt také navrh stranky UI vytvoreny
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v aplikacich jako je Photoshop nebo Sketch, dokonce i ru¢né kresleny navrh. Model pak
detekuje a klasifikuje textové a grafické prvky v Ul a exportuje vysledek detekce jako soubor
JSON pro budouci aplikaci. UIED se sklada ze dvou cCasti pro detekci textu a grafickych
prvkl uzivatelského rozhrani, jako je button, obrazek a input box. U textu vyuziva Google
OCR k detekci a pro grafické prvky pouziva ptistupy CV (OpenCV a Pandas) k umisténi
prvka a klasifikator CNN k dosazeni klasifikace. Vysledky detekce se daji pfimo v aplikaci
vyuzit pro generovani kodu HTML a CSS (MulongXie, 2022).

Obrazek 19 — Priklad vstupniho snimku pro UIED

® InputGUI O Detection O Clustering @ Grouping

Unikatni [aboratofe

Spedakzovane laboratole pro viuku | védedke ucely.

Zdroj: UIED (2024)

3.6.2 Imgcook

Podobné jako u UIED platforma Imgcook pro generovani kodu spolec¢nosti Alibaba,
je navrzena tak, aby umoznila vyvojaiim generovat uzivatelska rozhrani automaticky na
zakladé navrha Ul z Photoshopu, PSD, Skica, statickych obrazka nebo dalSich vizualnich
vstupt. To mize usnadnit synchronizaci mezi navrhafi a vyvojafi. Z navrha rozdéluje div
prvky, obrazky a rozpéti. Bere vizualni navrhy jako vstupy a generuje udrzovatelny frontend

kod jedinym kliknutim pomoci inteligentnich technologii. Generovani kodu navrhii Sketch
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nebo Photoshop vyZzaduje instalaci zasuvnych modulti. Pomoci modulu plug-in imgcook
muzete exportovat popis objektové notace JavaScript (JSON) vizualnich konceptd a vlozit
jej do vizualniho editoru imgcook a poté jej v editovacim prostredi upravovat pohledy a

logiku a meénit popis JSON (Suchuan, 2021).

3.6.3 Srovnani tradi¢nich a hlubokych metod detekce

V tomto vyzkumu bylo autory provedeno, rozsahlou empirickou studii sedmi
reprezentativnich metod detekce prvka GUI na vice nez 50 000 obrazech GUI, porovnani
vyspélych metod z oboru Computer vision (CV), vCetné zastaralych metod, které se
spoléhaji na tradi¢ni funkce zpracovani obrazu (napf. nenapadné okraje, obrysy) a modely
hlubokého uceni, proto aby byly pochopeny moznosti, omezeni a efektivni navrhy téchto
metod. Tato studie nejen vrha svétlo na technické vyzvy, které je tieba fesit, ale takeé
informuje o navrhu novych metod detekce prvkd GUI V ramci tohoto prizkumu byl
navrhnut novy pfistup pro detekci netextovych prvka uzivatelského rozhrani (UI), ktery je
specificky pro grafické uzivatelské rozhrani (GUI). Tato metoda vyuziva novou strategii,
ktera postupuje od hrubého k jemnému vyhledavani shora doli. Navrzeny pfistup je
integrovan do pokroc¢ilého modelu hlubokého uceni uréeného pro detekci textu v GUL
Vysledky z analyzy 25 000 obrazka GUI ukazuji, ze navrzena metoda vyrazné zlepSuje
uspésnost detekce prvki v grafickém uzivatelském rozhrani. V experimentu s novym
pfistupem byly porovnavany modely jako je Faster R-CNN, YOLOv3, CenterNet, Xianyu a
REMAUI (Chen, Xie, Xing, Chen, Xu, Zhu, 2020).
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4 Prakticka ¢ast prace

4.1 Priprava vhodného datasetu

Spravna detekce objektd zalozenych na hlubokém uceni je zpravidla zavisla na
dikladném trénovani urCitym datasetem. Dataset je rozdélen do 3 sad (train, valid, test). Sad
train obsahuje obrazky a odpovidajici anotace, které jsou pouzivany k trénovani modelu
strojového uceni. Model se na téchto datech uci a snazi se ziskat znalosti potfebné k
efektivnimu rozpoznani nebo klasifikaci objekti ve snimcich. Sada validation obsahuje
nezavisly soubor obrazkt a anotaci, ktery se pouziva k pravidelné validaci modelu béhem
trénovani. A nakonec slozka test obsahuje dalsi nezavisly soubor obrazku a anotaci, ktery se
pouziva ke kone¢nému vyhodnoceni vykonnosti modelu po jeho dokonceni tréninku.
Testovaci data by méla byt peclivé vybrana a nesmi byt pouzita pfi trénovani ani validaci,
aby poskytovala objektivni hodnoceni modelu na novych datech. Model je pravidelné
ovefovan na téchto datech, aby bylo mozné sledovat jeho vykonnost na novych nevidénych
datech a zabranit preuceni (overfittingu). Takto rozfazeny dataset lze exportovat ve
formatech, které jsou kompatibilni s riznymi frameworky pro strojové uceni, napiiklad
TensorFlow, PyTorch, YOLO a dalsi.

Proto je nutné si néjaky takovy dataset pfipravit nebo pouzit jiz vytvoreny dataset. Je
mnoho online nastroju, které nabizi jiz vytvorené datasety nebo se zde daji vytvorit podle
potieb uzivatele. Mezi nejpouzivanégjsi patii Kaggle, UCI Machine Learning Repository,
Google Dataset search nebo Roboflow. Vybrano bylo pro bakalarskou praci prostiedi
Roboflow z divodu snadné dostupnosti a organizace dat, riznorodost dostupnych datasetd
a integrace s popularnimi platformami nebo nastroji a mimo jiné i s modelem YOLOVS. Byl

pouzit jiz pfedvytvoreny dataset UI_elements (zdroj: https://universe.roboflow.com/cha-

ebebh/cingoz /dataset/2).

Dataset je rozdélen na tfi ¢asti: Train set s 3420 snimky, Valid set s 427 snimky, Test
set s taktéz 427 snimky s celkovym poctem 4274 snimki a obsahuje 8 tiid (button, checkbox,
dropdown, icon, input, label, radio, switch). Snimky obsahuji vzhledy riznych uzivatelskych

prostfedi.
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4.1.1 Sestaveni testového setu snimku pro nezavisly test modelu

Vytvoreni nezavislého testového setu pro testovani modeli v praktické Ccasti
bakalarské prace predstavuje klicovy krok v hodnoceni vykonnosti a generalizace pouzitych
modelt. Jeden ze snimkia obsahuje Gvodni stranku webovych stranek pef.¢zu.cz ostatni tfi
pak nahodné obrazky s nejcastéji pouzivanymi UI prvky. Proces tvorby vyzadoval peclivy
vybér jednotlivych obrazku, které by reprezentovaly razné aspekty uzivatelského rozhrani,
jako jsou tlacitka, labely, ikony, switche, radio, dropdown nebo inputy. Nejdiive byly
roziazeno, jaké prvky danych obrazki jsou pro testovani relevantni, aby bylo reprezentativni
pro realné scénare pouziti. Po ziskani dat byla provedena fada uprav a oznaceni, které mély
za cil zvysit kvalitu vysledkt. To zahrnovalo odstranéni chybéjicich nebo neplatnych hodnot
anormalizaci dat. Konec¢ny testovaci set byl nasledné rozdé€len na ukazkovou Cast a testovaci
Cast, ktera byla predkladana modelim pro detekci a zhodnoceni vykonnosti modeli na
nezavislych datech. Obrazky s vyznaCenymi typy instanci tak slouzily jako dulezity nastroj
pro interpretaci a vizualizaci vysledkli analyzy a hodnoceni modelt. V praktické casti
bakalarské prace byl tento nezavisly testovaci set pouzit pro interpretaci vysledkd a
provadéni analyzy kritérii, coz umoznilo objektivni porovnani jejich metrik a identifikaci
potencialnich silnych i slabych stranek. Celkové tento proces vytvareni nezavislého test setu
poskytl vhodny zaklad pro testovani a vyhodnocovani vykonnosti modeld, ktera predstavuje
raznorodost, realisticnost a komplexnost realného uzivatelského rozhrani, coz je klicové pro

objektivni a spolehlivé testovani modelt.
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Obrazek 20 — Ukazka obrazkit nezavislého test setu
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Obrazek 21 — Ukdzka obrdzkit oznacenych instanci nezdvislého test setu
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Tato kolaz viz. Obrazek ¢.21 ukazuje oznaCeni obsahu jednotlivych obrazkia z test
setu, co by mélo byt detekovano, co bylo z detekci vyfazeno jako neplnohodnotny vystup
pro analyzu vykonu modelt a jaké druhy instanci obsahuji. Druhy instanci, které maji byt

detekované jsou barevné oznaceny, kde tfidy prvka Ul je:

o Cervena — button;

o Svétle modra — checkbox;
o Tmavé modra — dropdown;
o Svétle zelena — input;

o Tmaveé zelena — icon;

o Oranzova — label;

o Zluta - radio;

o Fialova — switch.

Nasledné bylo vyhodnoceni podle poctid prvki jednotlivych instanci prevedeno do
tabulky celkovych detekci v jednotlivych obrazcich nezavislého testového setu:

Tabulka 1 — Celkovy pocet instanci k detekci

Button | Checkbox [dropdown icon input label radio switch \

TEST_1_Ul 6 0 2 14 1 1 2 2
TEST_2_Ul 18 0 0 62 10 27 2 4
TEST_3_Ul 21 3 3 15 10 18 9 3
TEST_czupef 8 0 1 10 1 20 5 0
CLK_PC_DET 53 3 6 101 2 66 18 9

Zdroj: Viastni zpracovani
4.2 Prostiredi Google Colab

Google Colab je webova sluzba spole¢nosti Google, kterda umoziiuje bezplatné
pouzivani prostiedi Jupyter Notebook v cloudu. Poskytuje zdarma vypocetni zdroje, vCetné
moznosti vyuziti GPU a TPU, coz pomaha k rychlejsSimu trénovani modelti a manipulaci s
vétSimi datovymi soubory 1 pro uzivatele s omezenym vypocetnim vykonem.

Jupyter Notebooky pifimo v prostiedi Google Colab lze vytvaret a sdilet nebo skrze
integrovany Google Drive pro snadny import a export dat ¢i notebookd a interaktivni vyvoj

a dokumentaci prace uzivatelt.
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Také je zde moznost importu notebookt z prostiedi GitHub. Je podporovan riznymi
programovaci jazyky, v€etné Pythonu s knihovnami a frameworky pro strojové uceni, jako
je TensorFlow, PyTorch nebo OpenCV. Vyuzitim Google Colab mohou vyvojati jednoduse
a efektivné trénovat modely pro detekci Ul prvkl, coz muze piispét k vylepseni
uzivatelskych zkuSenosti a vyvoji sofistikovanéjSich uzivatelskych rozhrani. Z téchto
divodi bylo pro implementaci, trénovani a testovani jednotlivych modeld pouzito

v praktické ¢asti bakalarskeé prace toto prostiedi.

Obrazek 22 — Ukdzka prostredi Google Colab
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4.3 Stanoveni metrik pro analyzu vysledku

Dulezitou soucasti praktické casti bylo stanovit metriky pro vykon testovani
jednotlivych modell a klasifika¢ni metriky pro analyzu testovanych snimkd. Pro objektivni
vyhodnoceni vykonu téchto modelti bylo zvoleno nékolik kliCovych metrik, které se
nejcastéji pouzivaji u detekce prvkl v obraze.

Metrikou pro urceni vykonnosti trénované modelu byla zvolena metrika mAP (mean
Average Precision), ktera je bézné pouzivanou metrikou pro hodnoceni vykonnosti
algoritmu detekce objekti v oblasti Computer vision a strojového uceni. Tato metrika
kombinuje presnost detekce objektd (precision) a uplnost detekce objektd (recall) a
vypocitava primérnou hodnotu pfesnosti pifi riznych urovnich odfiznuti (thresholds) pro
detekci. Metrika mAPO,5 predstavuje primérnou piesnost detekce pii prahovani s IoU

(Intersection over Union) 0,5. IoU je mira podobnosti mezi predikovanymi a skuteCnymi
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oblastmi objektt a prah 0,5 je ¢asto pouzivanym standardem pro urceni toho, zda je detekce
povazovana za spravnou.

Metrika mAPO,5:0,95 rozsifuje koncept mAP tim, Ze bere v Givahu rozsah prahii pro
IoU od 0,5 do 0,95. To znamena, Ze se bere v ivahu primérna presnost pii prahovani od 0,5
do 0,95. Tato metrika poskytuje komplexné&jsi pohled na vykonnost detek¢niho modelu a
umoziuje l1épe porozumeét jeho schopnosti detekovat objekty s riznymi Grovnémi piesnosti.

V obou ptipadech je vyssi hodnota mAP zadouci, protoze to znaci lepSi vykonnost
detekcniho modelu.

Prvni klasifikacni metrikou pro analyzu vyslednych obrazkii je Accuracy,
(procentualni uspésnost detekci) coz je pomér spravné detekovanych instanci k celkovému
poctu instanci. Tato metrika poskytuje obecny prehled o celkovém vykonu modelu. Vzorec

pro vypocet Accuracy je:

2 Pocet detekovanych instanci
ccuracy = - - —
y Celkovy pocet instanci k detekovani

Druhou klasifikacni metrikou je Avg. precision (primérna presnost), ktera detailnéji
méti vykon modelu na zéklad€ toho, jaka je mira spravné identifikovanych pozitivnich
instanci mezi vSemi pozitivnimi predpovéd'mi pro ur€eni presnosti klasifikace pies vSechny
tfidy objektt v datasetu. Precision je pomér spravné identifikovanych pozitivnich instanci k
celkovému poctu detekci. Avg. precision tedy udava, jak dobfe model detekoval objekty
vSech tfid.

Vzorec pro vypocet metriky precision:

TP
TP+ FP

o TP —pocet pozitivnich detekovanych instanci;

Precision =

o FP — pocet faleSnych detekovanych instanci.

Treti klasifikacni metrikou a také metrikou pro detailnéj$i méreni vykonu modelu je
Avg. recall (primérna uplnost). Urcuje, jaka je mira spravné identifikovanych pozitivnich
instanci mezi vSemi skuteCnymi pozitivnimi instancemi pfes vSechny tiidy objektd v
datasetu. Avg. recall udavé, jak dobfe model identifikoval vSechny skute¢né pozitivni

instance objekta pres vSechny tfidy. Vzorec pro vypocet metriky recall:



TP
TP+ FN

o TP —pocet pozitivnich detekovanych instanci;

Recall =

o FN — pocet nedetekovanych instanci.

Ctvrtou klasifikatni metrikou je Avg. F1-score, ktera je harmonickym primérem Avg.
precision a Avg. recall a poskytuje vyvazeny ukazatel vykonu modelu.

Spolecné tyto klasifika¢ni metriky poskytuji komplexni a objektivni analyzu vykonu
modelt z oblasti Computer Vision pro detekci UI prvka. Jejich kombinace umoziiuje detailni
posouzeni schopnosti modelt a porovnani jejich Gc¢innosti pfi identifikaci a lokalizaci
raznych typa Ul prvki. Vzorec pro vypocet klasifikaéni metriky F1-score:

Precision * Recall

F1-— =2
score * Precision + Recall

4.4 Sestaveni modelu

Modely byly vybrany na zakladé€ jejich vhodné implementace v prostfedi Google
Colab s wvyuzitim knihoven PyTorch a TensorFlow. Dalsim kritériem vybéru byla
optimalizace vzhledem k omezenym vypocetnim zdrojim, konkrétné omezeni CPU (12,7
GB) a GPU (15 GB) dostupnych pro trénovani modelt. Proces sestaveni modelt zahrnoval
ptipravu konkrétnich modelt z repositait, spolu s veskerymi potiebnymi soucastmi pro
konfiguraci a trénovani s vlastnimi daty, ktera byla rovnéz nactena do tlozisté Google Colab.
Hyperparametry trénovani byly pro vSechny modely nastaveny na stejné hodnoty, aby bylo
dosaZeno konzistence v procesu trénovani. Jde konkrétn€ o tyto hodnoty hyperparametrt:

o epochs 5;
o batch 4;
o tfidy 8 + 1 pro background (pozadi).

SSD model svoji nepftili§ vhodnou architekturou, ktera byla primarné navrzena pro
detekci objektd ve scénach s riznymi objekty a jeho dalSiho potifebného ladéni pro detekci
UI prvka v uzivatelském rozhrani, zejména pokud je v rozhrani pouze maly pocet prvku
nebo jsou tyto prvky relativné jednoduché, neni vhodnou metodou pro moji praktickou cast
bakalarské prace. Tato skutecnost byla zhodnocena pfi trénovani modelu RetinaNet, ktery je

svoji architekturou velice podobny a je také one stage detektorem jako SSD model. V téchto
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ptipadech mohou byt two stage detector modely zalozené na Faster R-CNN nebo hybridni
variant¢ DETR vice vhodné, vzhledem k jejich men§i naro¢nosti a rychlosti trénovani.
Z téchto divodi a na zakladé literatury v teoretické Casti bylo rozhodnuto SSD model do
praktické casti nezaradit. Pro reprezentaci one stage detectort, byly radéji zvoleny modely
YOLOVS a RetinaNet. Radek kodu pro stazeni datasetu do prostiedi Google colab:

lcurl -L
"https://universe.roboflow.com/ds/sFmEHAPxDv?key=eCONZV1Ulp" >
roboflow.zip; unzip roboflow.zip; —-d custom data; rm roboflow.zip

Script 1 — Stazeni datasetu pro trénovdani modelit
4.4.1 Model DETR

Ptiprava struktury adresare byla poskytnuta z:

!git clone https://github.com/sovit-123/vision transformers.git

Script 2 — Priprava adresare pro model DETR
Po spusténi souboru requirements.txt z adresafe pro doinstalovani potfebnych
knihoven jako napf. (albumentations, Torchinfo, tqdm, deep-sort-realtime, Pycocotools,
torchmetrics) a poté byl vytvoren konfiguracni soubor custom_data.yaml, ktery obsahuje
cesty k adresaiim pro trénovani s obsahem obrazkl a jejich anotaci. Dale definuje nazvy
tfid a pocet tfid v datasetu. Volba SAVE VALID PREDICTION IMAGES urcuje, zda se
maji ukladat obrazky s predikcemi z validacni Casti. Tento soubor custom_data.yaml byl

vytvoren k nastaveni parametrd pro trénink a validaci modelu detekce UI prvki:

$%writefile /content/vision transformers/data/custom data.yaml
TRAIN DIR IMAGES: '/content/custom data/train’
TRAIN DIR LABELS: '/content/custom data/train’
VALID DIR IMAGES: '/content/custom data/valid'
VALID DIR LABELS: '/content/custom data/valid'

CLASSES: [' background ', 'button', 'checkbox', 'dropdown',
'icon', 'input', 'label', 'radio', 'switch']
NC: 10

SAVE VALID PREDICTION IMAGES: True

Script ¢. 3 — Vytvoreni config.py pro nastaveni cest k datasetu pro trénovdni modelu DETR

Trénink detektoru a detekce na vybraném obrazku je spustén pomoci ptikazového
radku v Pythonu. Specifikuje se pocet epoch (5), velikost davky (4), konfiguracni soubor
custom_data.yaml obsahujici informace o datasetu a modelu, ktery 1ze menit dle potieby na

detr_resnet50, detr_resnet50_dc5, detr_resnetl0O1 nebo detr resnetl01_dc5. Parametr

46


https://universe.roboflow.com/ds/sFmEHAPxDv?key=eCONZVlUlp
https://github.com/sovit-123/vision_transformers.git

--name urcuje nazev tréninkového experimentu, ktery bude pouzit pro ukladani vazenych

modelu a vysledka tréninku:

!python tools/train detector.py —--epochs 5 --batch 4 -data
data/custom data.yaml --model detr resnet50 dc5 --name
detr resnetb0 dc5

Script 4 — Spustént trénovani modelu DETR

--input urcuje cestu k obrazku, na kterém se ma provést detekce.

!python tools/inference image detect.py —--weights
runs/training/detr resnet50 dc5/best model.pth —-input
"/content/TEST images/TEST 1 UI.jpg"

Script 5 — Detekce vybraného obrdzku z test datasetu modelem DETR

Testovani a detekovani bylo provedeno na riznych verzi modelu DETR. To muze
poskytnout poznatky o jejich schopnosti detekce a klasifikace. Porovnanim vykonu téchto
verzi na stejném datasetu lze ziskat ucelenéj$i povédomi o jejich efektivité a moznostech
nasazeni.

Grafy vysledku trénovani modelu DETR

Nize na (Graf 1) jsou grafy vysledki trénovani a vysledky detekci jednotlivych

modeld, kde jsou zobrazeny metriky mAPO,5 a mAP0,5:0,95. Oranzova Cara predstavuje

metriku mAPO,5 a Cervena mAPO,5:0,95.
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Graf 1 — Vysledky trénovdani modelit DETR

mMAP@O.5 MAPGO.5
= MAP@0.5:0.95 L. T MAP@0.5:0.95

010 _/ /
o b DETR_résnetBO DETR_reéhetdecS ”
DETR resnet101 | DETR resnet101dc5

MAP@0.5 MAP@0.5
— mAP@0.5:0.95 — mAP@O.5:0.9%

T / T

20 25 40 2.0
pachs pochs

)
Epochs

Zdroj: Vlastni zpracovdni

Z graf je patrné, ze verze resnet50, resnetl101 a resnet101dc5 modelu DETR maji
pomeérné dobrou miru trénovani na datasetu s UI prvky. U modelu resnet50dcS5 jiz dochéazelo

k ,,overfittingu“ tzv. pfeu¢enim poctem snimkl obsazenych v datasetu pro trénovani.

4.4.2 Model Faster R-CNN

Struktura adresare byla provedena z:

!git clone https://github.com/sovit-123/fastercnn-pytorch-training-
pipeline.git

Script 6 — Priprava adresdre pro model Faster R-CNN
Podobné jako u metody DETR se spusti instalace pfes textovy soubor

requirements.txt s potfebnymi knihovnami napf. (albumentations, ipython, jupyter,

matplotlib, opencv-python, Pillow, PyYAML, scikit-image, scikit-learn, scipy, torch,
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torchvision, numpy, protobuf, pandas, tqdm) a wupravi se konfiguratni soubor

custom_data.yaml, ale s rozdilnou cestou k datasetu.

$%writefile data configs/custom data.yaml

TRAIN DIR IMAGES: ' /content/fastercnn-pytorch-training-
pipeline/custom data/train'’
TRAIN DIR LABELS: ' /content/fastercnn-pytorch-training-
pipeline/custom data/train'’
VALID DIR IMAGES: '/content/fastercnn-pytorch-training-
pipeline/custom data/valid'
VALID DIR LABELS: ' /content/fastercnn-pytorch-training-

pipelZne/Eustom_data/valid'

CLASSES: [' background ', 'button', 'checkbox', 'dropdown',
'icon', 'input', 'label', 'radio', 'switch']

NC: 9

SAVE VALID PREDICTION IMAGES: True

Seript ¢. 7 — Uprava config.py pro nastaveni cest k datasetu pro trénovani modelu Faster
R-CNN

Dale jsou ¢asti pro trénovani a detekce obdobné jako u DETRu s rozdilem raznych
cest k souboram. Script pro trénovani:

!python train.py --data /content/fastercnn-pytorch-training-
pipeline/data configs/custom data.yaml —-—epochs 5 --model
fasterrcnn vgglé —--name custom training --batch 4

Script ¢. 8 — Spusténi trénovani modelu Faster R-CNN

Script pro detekci:

!python inference.py --input data/inference data/TEST 3 UI.jpg --
weights outputs/training/custom training/best model.pth

Script ¢. 9 — Detekce vybraného obrazku z test datasetu modelem Faster R-CNN
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Graf 2 — Vysledky trénovani modelit Faster R-CNN
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Z porovnani grafll je patrné, ze verze vyuzivajici neuronovou sit’ resnet ma velice

vysokou miru trénovani oproti vggl6. V celkovém porovnani, ale model vggl6 vysel

obstojné. Verze Faster R-CNN vysla nejlépe co se tyCe vykonu trénovani. Ocekava se tedy,

ze v testu nezavislym datasetem vyjde nejlépe.

4.4.3 Model RetinaNet

Adresaft byl nahran z Google drive pomoci instalacniho kodu:

Import shutil

from google.colab import drive
drive.mount ('/content/drive')
zip path =

'/content/drive/MyDrive/20230515 Train PyTorch RetinaNet on Cu

stom Dataset.zip'
extract path = '/content/'
shutil.unpack archive(zip path,

extract path)

Script 10 — Nahrani adresdre s modelem RetinaNet z Google drive
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V adresati byl upraven script config.py a jeho cesty k datasetu. Byly nastaveny také
hodnoty hyperparametrti batch_size a num_epochs.

Uprava config.py:

import torch

BATCH SIZE = 4
NUM EPOCHS = 5

DEVICE = torch.device('cuda') 1if torch.cuda.is available()
else torch.device ('gpu')

TRAIN DIR = 'data/custom data/train’
VALID DIR = 'data/custom data/valid'
CLASSES = [
' background ', 'button', 'checkbox', 'dropdown',

'icon', 'input', 'label', 'radio', 'switch'

]
NUM CLASSES = len (CLASSES)
VISUALIZE TRANSFORMED IMAGES = True

OUT DIR = 'outputs'
Script 11 — Uprava config.py pro nastaveni cest k datasetu pro trénovani modelu
RetinaNet

Poté je pustén script pro trénovani modelu RetinaNet a po dokonceni trénovani
modelu script pro detekci dat:

'python/content/20230515 Train PyTorch RetinaNet on Custom Dataset/tr
ain.py

'python/content/20230515 Train PyTorch RetinaNet on Custom Dataset/in

ference.py --input "/content/inference data"

Script 12 — Casti kodu pro trénovdni a spusténi detekce modelu RetinaNet
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Graf 3 — vysledek trénovdni modelu RetinaNet
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Zdroj: Viastni zpracovani

Na zakladé grafu RetinaNet ma vysledky podobné jako predeslé modely DETR a
Faster R-CNN vggl6, jde ale o Cisté trénovani a validaci v ramci datasetu pouzity pro

trénovani.

4.4.4 Model YOLOvVS

Pro trénovani modelem YOLOvS8 byly implementovany v praktické casti dvé verze,
YOLOv8s a YOLOvV8n. YOLOvV8n a YOLOVSs se lisi ve své architektufe a vykonu. "n" ve
jméné znaci "novy" a "s" znaci "rychly". YOLOV8n je navrzen pro dosazeni lepsi presnosti
detekce objekt, zatimco YOLOv8s je optimalizovan pro rychlost. Pro implementaci
YOLOVS byl nahran pomoci pfikazu z knihovny Ultralytics:

lpip install ultralytics==8.0.196

from IPython import display

display.clear output ()

import ultralytics

ultralytics.checks ()

from ultralytics import YOLO

from IPython.display import display, Image

Script 13 — Priprava adresdare Ultralytics

52



Vyuzivame dataset, ktery byl vytvofen v prostiedi platformy Roboflow. Pro
implementact YOLOV8 pfimo zde vyuzivame specificky postup, ktery umoziiuje jeho
nacteni do Google Colabu a neni potieba dal§ich uprav:

!pip install roboflow —-quiet
from roboflow import Roboflow

rf = Roboflow (api key="*****xxxkxkxkxir)

project = rf.workspace ("cha-ebebh").project("cingoz ")
version = project.version(2)

dataset = version.download("yolov8")

Script 14 — StazZenti datasetu z Roboflow ve formdtu pro YOLOvS model

APIkli¢ je v tomto piiklad€ zamazany z davodu soucasti autentiza¢niho procesu, ktery
umoziuje piistup k Gctu na Roboflow a provadeéni operaci jako stahovani dataseti nebo
modeld. Je dulezité udrzovat API kli¢ jako soukromy, protoze s nim muze kdokoli, kdo ho
zna, provadét akce v rameci uctu uzivatele.

Trénovani YOLOVS se spusti pres nasledujici skript, kde je mozné volit model mezi

yolov8n a yolov8s, dle potteby:

lyolo task=detect mode=train model=yolov8n.pt
data={dataset.location}/data.yaml epochs=5 batch=4 plots=True

Script 15 — Spusténi trénovani modelem YOLOVS

Detekovani objekttl v testovacich snimcich natrénovanym YOLOvS8 bylo provedeno

kodem:

lyolo task=detect mode=predict
model={HOME}/runs/detect/train2/weights/best.pt
source=/content/runs/detect/predict/TEST czupef.png save=True

Script ¢. 16 - Detekce vybraného obrdzku z test datasetu modelem YOLOvS

Graf 4 — Grafy vysledkii trénovani modelit Yolov$
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Zdroj: Viastna zpracovani

53



Mira trénovani modeltt YOLOv8n a YOLOVSs je dle grafu vyssi nez u modeld DETR,
Faster R-CNN vggl6 a Retinanet. Piedpoklada se tedy, ze bude v testu nezavislym

datasetem, dosahovat vyssich mér vykonnosti nez tyto zminéné modely.
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5 Zhodnoceni vysledkii

V této casti budou prezentovany vizualni vystupy detekénich modelt v podobé
obrazovych materiald, tabulkovych vysledkl pro komparativni analyzu a zavéry ziskané z

obsahu tabulek s vysledky.

5.1 Vyhodnoceni vysledkii na nezavislém testu

Celkové vysledky detekci jednotlivych modelt jsou obsazeny v tabulkach v pfiloze A.
Data z tabulek byla ziskana v souladu s metodikou, ktera zahrnovala kontrolu a nasledné
spocitani celkového poctu detekovatelnych instanci a poctu detekovanych instanci na
snimcich z nezavislého datasetu, které byly detekovany modelem. Tyto instance byly poté
klasifikovany do tii kategorii na zakladé vysledkd detekce: pozitivné detekované (TP),
falesné detekované (FP) a nedetekované (FN). Pro ovéfeni piesnosti zapisu hodnot do
tabulky béhem analyzy snimku z nezavislého testovaciho souboru, tzv. "nevynechané" nebo
"neopomenuté" instance, byl vytvofen specialni fadek v tabulce oznaCeny jako
"CLK_PC DET", jehoz hodnota musela odpovidat hodnot& v fadku tabulky oznaeném jako
"PoCty prvka v UI", aby byla zajisténa integrita dat. Po zaznamenani vSech instanci
detekovanych danym modelem na vSech Ctyfech obrazech byly vypocteny klasifikacni
metriky pro kazdy model Accuracy, Precision, Recall a F1 skore pro jednotlivé tfidy Ul
prvka. Tyto klasifikacni metriky byly dale pouzity k vytvoreni a jejich zapsani do tabulky
prumérého Accuracy, praimérného Precision, prumérného Recall a primémého F1 skore
pro porovnani vykonu jednotlivych modeld mezi sebou. Zde je ukazka Tabulka 2, ktera byla
vyslednou tabulkou detekci modelu YOLOVSs z Ptilohy A:
Tabulka 2 — Ukazka vysledné tabulky jednoho z modelii

57,55% Button Checkbox [dropdown| icon input | label | radio | switch

TP 31 0 1 52 18 18 6

FP 10 2 4 6 4 0 3

FN 12 1 1 43 0 48 13 0
CLK_PC_DET 53 3 6 101 22 66 18 9
YOLOv8s |Pocty prvkli v U 53 3 6 101 22 66 18 9
Precision 0,7561 0 0,2| 0,8965517| 0,818 1 0,4| 0,6667

Recall 0,72093 0 0,5| 0,5473684 1{ 0,2727| 0,1333 1
F1-score 0,7381 0] 0,28571| 0,6797386 0,9] 0,4286 0,2 0,8

Precision (Avg.) 0,59219 |Recall (Avg.) 0,522

Zdroj: Vlastni zpracovani
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5.2 Prezentace vizualnich vysledku

V nasledujici sekci je prezentovana vizualni analyza detekce uzivatelskych rozhrani
(UI) prostrednictvim obrazka z nezavislého testovaciho setu. Tyto obrazky ilustruji detekci
Ul prvkl provedenou vybranymi detekénimi modely, coz umoziiuje porovnani jejich vykonu
v této konkrétni oblasti:

Obrazek 23 — Ukdzka jiz detekovanych Ul prvkii modelem YOLOvSs
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Obrazek 24 — Ukdzka jiz detekovanych Ul prvkiit modelem Faster R-CNN resnet
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Obrazek 25 — Ukdzka jiz detekovanych Ul prvkii modelem DETRresnet101
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Obrazek 26 — Ukdzka jiz detekovanych Ul prvkiit modelem RetinaNet
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Zdroj: Viastni zpracovani
5.3 Srovnani celkovych vysledki a jejich analyza

Z Tabulka 3 a podle Grafu 5 vysledki porovnani klasifikacnich metrik jednotlivych
modelt vyplyva, ze Faster R-CNN dosahl nejlepsich vysledkii ve vSech sledovanych

metrikach, podobné jako v praci prizkumu Object Detection for Graphical User Interface:
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Old Fashioned or Deep Learning or a Combination? autord (Chen, Xie, Xing, Chen, Xu,
Zhu, 2020), kde se pfi porovnani umistil na prvnim misté mezi tradicnimi metodami pro
detekci. Naopak RetinaNet se v experimentu této prace umistil na poslednim misté v
celkovém srovnani. Metrika Accuracy je v kontextu této prace kliCova, nebot poskytuje
informaci o procentu spravné detekovanych prvka z celkového poctu detekovanych. V
piipadé této studie se jednalo o 278 prvkd. Pozoruhodnym zjis§ténim byl rozdil v poctu
detekovanych prvki mezi modely YOLOvS8s (160) a YOLOv8n (97), pficemz jejich
rozdilem je v architekture siti, kdy YOLOv8s vyuziva sité pro rychlejsi detekci s mensi
presnosti. To se také ukazalo v Tabulce 3, kdy YOLOvS8n dosahovalo piesnéjsi detekce nez

YOLOVSs s celkovych detekci.

Tabulka 3 — Vysledek porovndni klasifikacnich metrik modeli

Srovnani na zakladé Accuracy
Accuracy (%) Precision (%) Recall (%) F1-score (%)
Faster R-CNN Resnet50 71,94 86,11 79,36 78,90
YoloV8n 57,55 59,22 52,18 50,40
Faster R-CNN vgg16 42,09 70,87 44,48 49,90
Detrresnet101dc5 41,36 47,10 21,84 28,69
Detrresnet101 39,93 57,69 23,43 32,27
Detr resnet50dc5 38,48 51,47 23,06 30,14
Detrresnet50 37,41 55,59 21,68 30,29
YoloV8s 34,89 53,45 25,16 30,45
RetinaNet 14,39 24,26 8,14 9,87

Zdroj: Viastni zpracovani
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Graf 5 — Zobrazeni vysledkii z Tabulky 3 do spojnicového grafu
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V Grafu 5 l1ze vidét také rozdily v klasifikaéni metrice Accuracy mezi modely DETR

resnet101dcS, DETR resnet101, DETR resnet50dcS a DETR resnet50 jsou procentualni
rozdily malé, jelikoz se jedna o rozdily mezi 1,07 % (3 prvky) az 3,95 % (11 prvki) poctu
detekovanych prvki. Modely YOLOv8n a Faster R-CNN vggl6é maji mezi sebou
procentualni rozdil 15,46 % (43 prvkl) poctu detekovanych prvki, ov§em v procentualni
uspésnosti klasifikacni metriky Precission ma vyssi procentualni uspéSnost Faster R-CNN
vggl6. Dosazenych vysledkit modelem Faster R-CNN vgg16 byly nasledujici:

o Precision = 70,87 %;

o Recall = 44,48 %;

o F1-Score = 49,90 %.
Dosazenych vysledki modelem YOLOvV8n byly nasledujici:

o Precision = 59,22 %;

o Recall = 25,16 %;

o F1-Score = 50,40 %.
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Tento rozdil ukazal, ze Faster R-CNN vgg16 presnéji identifikoval relevantni objekty
ve srovnani s modelem YOLOvS8n. Nicméng, je tfeba vzit v ivahu, Ze model Faster R-CNN
vggl6 dosahnul nizSich hodnot klasifikacnich metrik Accuracy, Recall a F1 skore. To
naznacuje, Ze presnost detekce objektt neni dostateCné vyvazena mezi faleSné pozitivnimi a
falesné negativnimi detekcemi, coz muze vést ke ztraté relevantnich objektii nebo k zahrnuti
nadbytecnych objektd do vysledku.

Dalsim podnétnym vysledkem z Pfiloh A byla netspésna detekce prvka checkbox a
dropdown vétsin€ modelt. VSechny prvky tiidy checkbox byly detekovany modelem Faster
R-CNNresnet a Faster R-CNNvgg16, prvek dropdown byl v detekcich Casto zaméfovan za
checkbox, icon nebo button. Pfipad zaméniovani tfidy prvku jinou tfidou prvku byla také
pozorovana u buttont, které byly vyhodnoceny misto buttonu za inputy a buttonu za iconu
kdy modely mezi sebou tyto tfi tfidy prvku Casto zaméfiovaly. Navrhem na feSeni tohoto
problému je blizsi optimalizace, jaky prvek je ktera tfida a vybér obrazka datasetu pro

trénovani modelt pfimo s témito piiklady v rozdilech jejich vizualni sféfe.

5.4 Doporuceni

Do budouciho vyzkumu by bylo vhodné zaradit vice modely typu two stage detector
nebo hybridni modely typu jako je model DETR ¢i kombinaci modelt s architekturou two
stage a one stage detectoru. Modely s architekturou one stage detector nejsou pro detekci Ul
prvka vhodné z divodi nepresné detekce na malych ¢i jemnych typech jako jsou tlacitka,
radia a ikony. ZvySeni vypocetnich zdroji GPU zakoupenim vys$s§iho planu v prostiedi
Google colab nebo zakoupenim vykonngjsiho vlastniho hardwaru. Zavedenim obrazk do
datasetu pro trénink UI prvki vytvorenych v grafickych editorech nebo kreslicich aplikacich
¢i ruéné malovanymi jako tomu je u projektu UIED autora MulongXie. Vytvoreni vlastniho
datasetu, kdy je moznost ovlivnit vice vybér prostfedi s Ul prvky a blizsi specifikace
konkrétnich prvka pro eliminaci zamén uz v procesu trénovani modelti, piipadné pridani
vétsiho mnozstvi tiid Ul prvka, kterymi ImageView, Slider, Progress bar, Spinner a Tab.
Pro uplnost porovnani jednotlivych modelt 1ze ptidat také jiné faktory trénovani, jako zatéz
vypocetnich zdroji GPU a CPU nebo také faktor casu, kdy se bude méfit Casovou narocnost

trénovani modelu.
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Zavér

Bakalarska prace se zabyvala vybérem a porovnanim vhodnych metod z oblasti
Computer vision pro klasifikaci a identifikaci prvka uzivatelského rozhrani. Prace se
zaméfila na teoreticka vychodiska v oblasti umélé inteligence, strojového uceni a hlubokého
uceni se zakladni definici hlavnich pojmu téchto oblasti, aby poskytla nezbytny kontext pro
pochopeni problematiky detekce UI prvka. Dale se podrobnéji zabyvala pouzivanim
neuronovych siti a strukturou architektur konvoluénich neuronovych siti, jako je R-CNN,
Fast R-CNN, Faster R-CNN, SSD, YOLO a DETR, které jsou vyuzivany pro detekci objektt
v obrazech. Dale byla provedena analyza trhu obdobnych feSeni pro detekci Ul prvki jinych
autorq.

Vlastni prace byla zamérena na vybér vhodného datasetu s nejCastéji vyuzivanymi
prvky UI a implementaci tohoto vytvoreného datasetu pro detekci Ul prvkd. Dalsim krokem
bylo nalezeni jiz existujicich modelt pro jejich spravné sestaveni s funkénim vyuzitim
vybraného datasetu pro jejich trénovani a analyzu vysledné detekce, kdy bylo vytvoreno
v podobé¢ grafti posouzeni vykonu trénovani. Pro praci bylo vyuzito prostiedi Google Colab
z divodu nedostatku vypocetnich zdrojit GPU a CPU, kde zde byly implementovany ctyfi
hlavni modely pro detekci UI prvki: DETR, Faster R-CNN, RetinaNet a YOLOvVS. Kazdy
model byl nasledné trénovan a testovan na sestaveném nezavislém testovém setu
obsahujicim snimky a realnym prostfedim uvodni stranky pef.czu.cz s UI prvky.

V kapitole Zhodnoceni vysledkd byly nasledné porovnany vysledky na zaklade jiz
detekovanych prvkia ve snimcich z nezavislého testového setu. Jednotlivé vysledky modela
DETR, Faster R-CNN, RetinaNet, YOLOvV8 byly poté porovnany mezi sebou a byla
provedena analyza jejich uspé$nosti. Zavérem byl doporucen postup pro potencialni vyvoj v
této oblasti a byla zdiraznéna dilezitost spravného vybéru modelu a vybéru datasetu pro

detekci UI prvkl s ohledem na konkrétni pozadavky a omezeni.
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TP 5 0 0 0 1 6| 0 2
FP 7 0 4 8 2 1 0 4]
FN 41 3 2 93 19 59 18 3
CLK_PC_DET 53 3 6| 101 22 66 18 9|
Pocty prvki vUl 53 3 6] 101 22 66 18 9|
Precision 0,416666667 0 0] 0| 0,333333333 0,857142857| 0] 0,33333333
Recall 0,108695652 0 0] 0] 0,05 0,092307692 0 0,4
Fl-score 0,172413793 0) 0 0 0. 56522 0,166666667| 0f 0.
Precision (Avg.) 0,242559524 Recall(Avg.) 0,081375418
Tabulka YOLOVS8
YOLOV8 341 89[%) Button Checkbox dropdown icon input label radio switch
P 33 0 0 14 8 7 2 3
FP 10 2 4 6 4 1 1 2
FN 10 1 2 81 10 58 15 4
CLK_PC_DET 53 3| 6| 101 22 66 18 9
YOLOVSn Pocty prvkii v Ul 53 3| 6| 101 22 66| 18 9
Precision 0,76744186) 0 0 07 o 0875 0 0,6
Recall 0,76744186| 0 0 0,147368421 0,444444444|  0,107692308 0,117647059| 0,4285714|
Fl-score 0,76744186 0 0 0,243478261 0,533333333|  0,191780822 0,2] 0,5]
Precision (Avg.) 0,534471899 Recall (Avg) __ 0,25164569
57!550& Button Checkbox dropdown icon input label radio switch
TP 31 0 1 52 18 18 2 6
FP 10 2 4 6 0 3 3
FN 12 1 1 43 0 48 13 0
CLK_PC_DET 53 3| 6| 101 22 66| 18 9
YOLOVSS Poéty prvkii v Ul 53 3| 6| 101 22 66 18 9
Precision 0,756097561 0 0,2] 0,896551724 0,818181818 1 0,4 0,6666667
Recall 0,720930233| 0 0,5] 0,547368421 1 0,272727273 0,133333333 1
Fl-score 0,738095238| 0 0,285714286 0,679738562 0,9] 0,428571429 0,2] 0,8]
— Precision (Avg) 0592187221 Recall (Avg) _ 0,521794907
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