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1 Uvod

Medonosné véely jsou v zemédélstvi zasadni a hraji klicovou roli v zivotnim cyklu rostlin
jako jeden z nejdulezit€jSich opylovacu. Vice nez 75 % ze 115 nejpopularnéjSich druht
plodin na celém svéte je zavislych na opylovani hmyzem, nebo z n¢j alespon tézi. Vcely jsou
zodpovédné za opyleni pfiblizn€ 70 % vSech druht plodin na celém svété. Piedevsim
z tohoto divodu nastdvaji vazné ekonomické dusledky v pripadech, kdy vcely bojuji

s patogeny, parazity, Skiidci a dalSimi faktory ovliviiujicimi pfeziti vCelstva. [1]

Existuji nevysvétlené piipady poruchy zhrouceni vcelstev (colony collapse disorder nebo
CCD). Ztraty vcelstev jsou povazovany za multifaktoridlni problém kombinujici vliv
biotickych a abiotickych stresord, napt. vyzivy, pesticiddi a zmeény klimatu. Znalost
fyziologického a imunologického stavu vcelstev je proto kliCova pfi pomoci véelaiim Celit

potencialnim problémtm a ochrané vcel. [1]

Vétsina CCD se vyskytuje v zimé, coz je pro vcelstva nejrizikovéjsi obdobi. Proto je

nanejvys dulezité studovat zmény v organismu véely medonosné v zimnim obdobi. [1]

Automatizovana segmentace vCel na obrazcich plasti hraje vyznamnou roli pfi monitorovani
zdravi vcelovych kolonii. Tato segmentace umoziuje identifikovat jednotlivé vcely na
obrazcich plastt, coz je kliCovym prvkem pro sledovani zmén v chovani, zdravi a populace
veel. Vyzkumnici a vcelafi zjisténim znamek onemocnéni, stresu nebo environmentalnich
faktort, které ovliviiuji vCely, mohou v¢as zasahnout a zmirnit potencialni hrozby pro zdravi
uld.

1.1 Clenéni prace

Kapitola 3 se zabyvd rozborem ulohy segmentace. Tato Cast prace cCerpa informace
z odborné literatury a poskytuje potiebné znalosti pro pochopeni problematiky sémantické

segmentace.

Kapitola 4 obsahuje reSersi segmentacnich neuronovych siti, prehled vybranych architektur
a formata jejich anotaci. Tato ¢ast prace Cerpa informace z odborné literatury a technické

dokumentace pro pochopeni principti sémantické segmentace kazdé vybrané site.
Kapitola 5 popisuje implementaci vybranych architektur.
Kapitola 6 popisuje provedené experimenty s hlubokymi neuronovymi sitémi.

Kapitola 7 poskytuje Ctenafi diskusi nad vysledky experimentu.
1



2 Cile prace
1. Provést reSerSi pristupi pro segmentaci obrazu a klasifikaci textur neuronovymi
sitémi, pfipadné v kombinaci s klasickymi pfistupy.

2. Vybrat vhodny pfistup pro segmentaci vcel na fotografiich plasti. Orientovat se na

metody, kdy v€ela bude moci byt povazovana za texturu s urcitou orientaci.

3. Vyuzit existyjici implementace nebo upravené existujici implementace, pfipadné

pfimo implementovat ve zndmych frameworcich, naptiklad Tensorflow.
4. Zvazit moznosti eliminace vlivu kvality obrazku v riznych jasovych podminkach.

5. Provést sérii experimentu a vysledky zhodnotit z hlediska piesnosti stanoveni obrysu

vcely.



3 Teorie

3.1 Sémanticka segmentace

Segmentace obrazu hraje zasadni roli v §iroké Skale systému vizualniho porozumeéni. Jejim
hlavnim cilem je generovat hustou predikci pro dany obrazek, tj. pfifadit kazdému pixelu
pfedem definovanou tfidu (sémantickd segmentace), nebo spojovat kazdy pixel s instanci
objektu (instan¢ni segmentace), ¢i kombinovat oba pfistupy (panoptickd segmentace), coz
usnadriuje organizaci pixeli s podobnou sémantikou do smysluplnych koncepti na vyssi

urovni. [2]

Obrazek 1 ukazuje druhy segmentace. 1.a) sémantickd segmentace — oznacuje objekty stejné
tfidy jako jednu kategorii bez rozliSeni mezi nimi. 1.b) instancni segmentace — rozliSuje
objekty stejné tiidy jako samostatné instance. 1.c) panoptickd segmentace — kombinuje
sémantickou segmentaci a instanéni segmentaci pro komplexni porozuméni scény na

sémantické a instan¢éni Urovni.

Obrdzek 1 — Druhy segmentace [3]

Ukolem segmentace je rozd&leni obrazu na &asti, které odpovidaji objektim v obraze
zachycenym za ucelem vyclenéni zajmovych oblasti od zbytku obrazu. V zavislosti na mife

uspéchu je mozno hovofit o ¢astecné nebo uplné segmentaci. [4]



Sémanticka segmentace prifazuje kazdému pixelu a kazdému objektu v obraze konkrétni
tfidu. Detekce instanci identifikuje a lokalizuje jednotlivé objekty v obraze a piipadné

poskytuje ohranicujici box kolem kazd¢ instance.

Tato uloha je vyzvou kvuli potfebé piesného rozliSeni mezi instancemi objektd, zejména pii
prekryvani objekti nebo pii podobnych tvarech a barvach. Velkou roli hraje kvalita obrazu
zejména pii rozpoznavani detailll a oddélovani objektii na snimcich s niz§im rozliSenim ¢i
nedostate¢né expozici a jasovych podminkach, které mohou ovlivnit viditelnost objektd

a presnost detekce a zhorsit Uiplnost segmentace.
3.2 Segmentace tradi¢nimi metodami

Tradicni metody segmentace obrazk vyuZzivaji techniky zpracovani obrazu zalozené na
matematickych a statistickych principech a tézi z informace o prostorovych piiznacich

objekti.

Tyto metody mohou byt stale ucinné v fadé aplikaci zejména tam, kde neni k dispozici

dostatecné mnozstvi dat pro trénovani slozitésich modeld hlubokého uceni.

SIFT (Scale Invariant Feature Transform) [5] je metoda segmentaci obrazkt vyuZzivajici tzv.

charakteristické body a lokalni orientovany histogram smért gradientu.

Charakteristicky bod ma rtizné vlastnosti, které ho odlisuji od okolnich bodi, a je invariantn{
vuci transformacim. V SIFT jsou charakteristické body nalezeny jako lokdlni extrémy
v raznych meéfitkach prostoru a jsou identifikovany na zakladé kontrastu a ostrosti okolnich
oblasti. Tyto body slouzi jako referencni body, na kterych se provadi vypocet pomoci

lokdlnich histogram orientovanych gradienta.

Charakteristicky bod je rozdélen do Ctyi Ctvercovych sektort, kde se v kazdém pixelu
vypocita gradient obrazku, jeho smér a velikost. Velikosti gradientd jsou vazeny
exponencialneé klesajici vzdalenosti od charakteristického bodu, coz zabrafiuje prudkym
zménam deskriptoru pii malych pozicich okna. Vysledny SIFT deskriptor je vektor s 128
komponentami, normalizovany pro stabilitu vic¢i zménam jasu. SIFT se stal standardem

v pocitacovém vidéni a vychazi z myslenky lokalnich histogramt gradientt jasu.

HOG (Histogram of Oriented Gradients) [6] je metoda vyuZzivajici specialnich bodua
vyuzivanych pro rozpoznavani objektl. Tato metoda pocita pocCet sméri gradientu
v lokalnich oblastech obrazku. Podobn¢ jako SIFT vytvaii histogramy gradientt, ale v husté

sitt rovnomeérné rozlozenych bunék.



Sit’ je mfizka s definovanym poctem radki a sloupct, ktera rozdéluje obrazek na pravidelné

menS$i Casti, které se nazyvaji buriky, slouzici k analyze.

Buriky jsou jednotlivé ¢asti obrazu, do kterych je obrazek rozdélen pomoci sit€. Kazda
burnka obsahuje urcity pocet pixela a slouzi k vypoctu lokalnich histogramu orientovanych
gradienti (HOG). Gradienty jsou vypocitavany uvniti kazdé bunky a jsou pouzity k popisu
sméru a intenzity zmén v intenzit€¢ obrazu v dané oblasti. PoCet bun¢k a jejich velikost jsou

parametry algoritmu, které mohou ovlivnit vysledny vykon a pfesnost analyzy.

Algoritmus HOG pouziva normalizaci piekryvajiciho se lokalniho kontrastu pro zvySeni
presnosti. HOG se zaklada na predpokladu, ze vzhled a forma objektu mohou byt popsany

smérem hran.

SVN (Support Vector Networks) [7] je metoda uceni s ucitelem pouzivana pro klasifikaci
a regresni analyzu. Prevadi ptvodni vektory do prostoru vyssi dimenze a hleda separacni
hyperplochy s maximalnim odstupem mezi tfidami. Timto zpisobem se snazi minimalizovat
prumérnou chybu klasifikatoru. SVN patii do rodiny linearnich klasifikatori a je efektivni

pro rozdéleni tfid v prostoru s maximalnim odstupem.

SIFT a HOG jsou metody zaméfené na extrakci priznakl, zatimco SVN slouzi k jejich

klasifikaci. Tyto metody jsou ucinné pro jednodussi scény.

Segmentace vCel na obrazcich plasti je komplexni tloha, protoze zahrnuje variabilitu ve
velikosti, tvaru, postaveni a prekryvani vcel, a to v riznych svételnych podminkach
a prostfedich. Tradi¢ni metody, jako jsou SIFT a HOG, mohou byt pfi takové uloze omezeny
v uspesnosti, protoze jsou navrzeny pro zpracovani jednodussich scén s dobfe definovanymi
objekty a hranicemi. Segmentace vCel na obrazcich plastu je prostfedim, kde tradi¢ni metody

dosahuji svych limita.

Proto se tato prace zaméfuje na neuronové sité zalozené na konvolucnich vrstvach. Takové
sité€ maji schopnost se adaptovat a ucit slozité vzory a hierarchie pfiznaka vstupnich dat.

3.3 Segmentace neuronovymi sitémi

Neuronové sit€ na segmentaci se uci na zakladé dat, kterymi jsou obrazky spolu s ndkresy,

které oznacuji, jaké Casti obrazku patii k jednotlivym segmentim. Sit' se snazi naucit se

rozpoznavat rizné vzory a vlastnosti v obrazech, které odpovidaji jednotlivym segmenttm.



Segmentacni sit’ pracuje se vstupnim obrazem s velikosti, které jsou definované konfiguraci
modelu, napt. 1024 X 1024. Obraz prochdzi enkodérem specializovanym na extrakci
pfiznaka riznych urovni abstrakce. Enkodér identifikuje zakladni vizualni prvky, jako jsou

hrany a textury, a postupné se dostava k slozitéj§im strukturam.

Extrahované ptiznaky jsou dekodovany do prostorové mapy sémantickych segmenth pomoci
dekodéru. Konvolucni vrstvy zpracovavaji dekédované mapy a zachovavaji klicové pfiznaky
obrazu, jako jsou hrany, tvary a vzory, a zaroven zlepSuji schopnost sité rozpoznat

a interpretovat tyto ptiznaky.

Segmentacni masky predstavuji pfifazeni konkrétni tfidy pro kazdy pixel v obraze. Existuje

nékolik druhti segmentacnich masek:

e Binarni maska — je 2D matice, kde kazdy pixel je pfifazen hodnoté 0 nebo 1. Pouziva
se pro binarni segmentaCni ukoly, kde kazdy pixel patii bud k objektu, nebo

k pozadi.

e Barevna maska — pfifazuje jedinecné RGB hodnoty riznym tfidam nebo segmentim.

Pouziva se pii segmentacich s vice tfidami, kazdou reprezentovanou odlisnou barvou.

e Indexovand maska — pouziva obrazek, kde kazda hodnota pixelu reprezentuje
oznaceni tfidy nebo ID segmentu. Umoziuje ulozeni segmenta¢nich masek s niz§im

poctem bit na pixel nez barevné masky.

e Run-Length Encoding (RLE) maska — je efektivnési zpisob reprezentace
segmentacni masky. Nahrazuje sekvence stejnych pixeld jejich hodnotou a délkou
sekvence. Efektivni pro ukladani fidkych masek s dlouhymi sekvencemi identickych

hodnot.

e Polygondlni maska — specifikuje vrcholy polygonu, ktery ohranicuje segmentovanou
oblast. Uzite¢né pro nepravidelné tvarované objekty nebo situace, kde polygon

poskytuje lepsi reprezentaci nez obdélnikova maska.

e Instancni maska — variace segmentacni masky, ktera pfirazuje jedine¢ny identifikator
kazdé instanci objektu. Podstatné pro instancni segmentaci, kde je klicové rozlisSovat

mezi jednotlivymi objekty stejné tridy.



Nasledné operace prevzorkovani (upsampling) prispivaji k obnové detaili a zvétSeni
rozliSeni mapy priznakd, coz umoziuje siti 1épe zachytit detaily v obraze pii provadéni

segmentace instanci.

Aktivaéni funkce, jako je ReLU (Rectified Linear Unit), SoftMax apod., jsou aplikovdny na
vystupy konvolucnich vrstev. Aktivaéni funkce ptidavaji nelinearitu do vystupli, coz

umoziuje siti zachytit slozité vzory v datech a reprezentovat nelinearni vztahy.

Optimalizatory, jako naptiklad SGD, Adam nebo RMSprop, aktualizuji vahy sité tak, aby
minimalizovaly ztratovou funkci (loss function). Adaptuji sit’ na vzory v trénovaci mnoziné

s cilem dosazeni optima.

Vyslednd segmenta¢ni mapa obsahuje pfifazeni konkrétni tfidy nebo kategorie pro kazdy
pixel v obraze. Béhem trénovani je sit uCena na anotovanych datech, kde jsou znamy
spravné segmentace instanci, a u¢ici algoritmus se snazi nalézt optimalni konfiguraci vah pro
danou trénovaci mnozinu, takovou, aby minimalizovala rozdil mezi predikovanymi

a skuteCnymi segmentacemi.

Po ukonceni uceni mize segmentacni sit' na neanotovanych obrazech provadét inferenci, coz
znamena, ze dokaze predpovidat a oznacit oblasti obrazkti na zakladé svych naucenych

znalosti.

Vysledkem inference je informace o detekovanych objektech, jejich tfidach, konfidencich,
soufadnicich bounding boxi a segmentacnich maskach. Segmentacni masky poskytuji
informace o vnitini struktufe detekovanych objektd, identifikuji pixely, které k objektim

patii, a umoznuji pfesné vymezit hranice a obrys detekovanych objekta.

Obrazek 2 zobrazuje princip segmentace neuronovymi sitémi. Na vstup neuronové sité
prichazi obrazek, na ktery je aplikovana inference. Vysledkem inference je segmentacni

maska.
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Obrdzek 2 — Princip fungovani segmentacni neuronové sité, [viastni zdroj|
3.4 Hodnoceni kvality segmentace

Segmentacni neuronova sit vytvari predikce, generuje segmenta¢ni masky a bounding boxy

(nepovinné), které model oznacuje jako soucast objektu.

Kvalitu segmentace 1ze vyhodnotit vizualn€ i pomoci Ciselnych metrik. Nasledujici metriky

poskytuji numericky pohled na kvalitu segmentace.

Intersection Over Union (IoU) neboli prunik ku sjednoceni je metrika, ktera méfi plochu
prekryvani predikovaného bounding boxu nebo segmentacni masky s pfisluSnou anotaci

(ground truth). Metrika se definuje jako:

ToU area(prediction N ground_truth) (1)
ol =

 area(prediction U ground_truth)

Nabyva hodnoty mezi 0 (zadny prunik) a 1 (plny prunik).

Obrazek 3 znazornuje 3 priklady IoU pro bounding boxy: 1.a) 0.4 — maly pranik, 1.b) 0.7 —
dobry prunik, 1.c) 0.9 — vyborny prunik.



loU: 0.4034 loU: 0.733 loU: 0.9264

a) b) c)

Spatné Dobré Vyborné

Obrdzek 3 — loU bounding boxut vizualizace, [vlastni zdroj]
Vyssi hodnoty IoU naznacuji lepsi shodu mezi predikci a skute€nymi objekty v obraze.

Confidence Score neboli prah konfidence je hodnota pouzivana modelem k urceni, zda ma
klasifikovat predikci jako pozitivni, nebo negativni. Pokud vystup modelu (IoU) je vyssi nez
tato hodnota, pak je klasifikovdn jako pozitivni. Tento prah stanovi modelu, jak jisty musi

byt, aby povazoval predikci za pozitivni.

True Positive (TP) neboli skuteéné pozitivni odpovéd’ nastava, kdyz model predpovida

pozitivni vysledek a skute¢ny vysledek je pozitivni. loU > prah konfidence

False Positive (FP) neboli faleSné pozitivni odpovéd’ nastava, kdyz model predpovida

pozitivni vysledek, ale skuteny vysledek je negativni. [oU < prah konfidence

False Negative (FN) neboli falesné negativni odpovéd’ nastava, kdyz model predpovida

negativni vysledek, ale skute¢ny vysledek je pozitivni.

True Negative (TN) neboli skute¢né negativni odpovéd’ nastava, kdyz model predpovida

negativni vysledek a skutecny vysledek je negativni. Nepouziva se.

Precision neboli presnost je pomér skuteCnych pozitivnich predikei k celkovému poctu
predpokladanych pozitivnich odpovedi: skutecné pozitivnich (TP) a falesné pozitivnich (FP).
Meéfi presnost pozitivnich predikci provedenych modelem. VyS$si precision znamena mensi

pocet faleSné pozitivnich odpovédi.

Preciston = TP + FP - all _detections

TP TP )



Recall neboli dplnost je pomér skutecné pozitivnich predikei k celkovému poctu skute¢né
pozitivnich (TP) a fale$né€ negativnich (FN). Méfi schopnost modelu identifikovat vSechny
skuteCné pozitivni pripady. Vyssi recall naznacuje, ze model 1épe identifikuje existujici
objekty v obraze.

TP _ TP 3)
TP +FN all_ground_truths

Recall =

F1 skore je harmonicky pramér precision a recall. Pro vypocet se nejprve vytvoii binarni
masky pro predikované segmenty a skutecné segmenty. Poté se vypocitaji precision a recall
pro kazdy pixel v obraze. Precision vyjadiuje, jak spravné model identifikoval pozitivni
pixely (segmenty), zatimco recall vyjadiuje, jak mnoho ze skuteCnych pozitivnich pixelt

bylo spravné identifikovano modelovymi predikcemi.

recision X recall 4
F1=2x2 )

precision + recall

Vys$si hodnota naznaCuje lepSi vyvazeni mezi presnosti a uplnosti v predikcich

segmentacniho modelu.

Precision-Recall kiivka je grafickym vyjadfenim vztahu mezi precision a recall pro rtizné
hodnoty prahti uvazované pii vyhodnoceni vysledki modelu. Pro vypocet kiivky jsou
predikcemi modelu sefazeny podle jejich konfidenci, a nasledné je aplikovan prah, ktery

urci, jaké predikce jsou povazovany za pozitivni nebo negativni.

Average Precision (AP) neboli stiedni presnost je plocha pod touto kfivkou, kterd ukazuje
kvalitu uceni modelu pro jednotlivé tfidy z datové sady. Vyssi hodnota naznacuje lep$i

vykon v celém rozsahu praht.

Vypocet plochy pod precision-recall kiivkou lze provést pomoci interpolace mezi n body

grafu (predikcemi modelu) a vyjadfit nasledujicim zptuisobem:

1 5
AP = f p(r)dr ©)
0

kde p(r) predstavuje interpolovanou hodnotu piesnosti pro danou hodnotu dplnosti 7.
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Mean Average Precision (mAP) neboli stiedni prumérna presnost je primér hodnot AP

pro celkovy pocet jednotlivych tiid.

num_classes (6)

mAP = ——« Z (4P,

num_classes
i=0

Tato metrika poskytuje pohled na G¢innost modelu pii detekci a segmentaci objektl. Vyssi
mAP indikuje lepsi schopnost modelu spravné identifikovat objekty pfi raznych

okolnostech.

Zakladem pro vypocet mAP je prah pro IoU. Standardné se mAP vypocitava pro prahovou
hodnotu 0,5 (mAP50) a pro prahové hodnoty od 0,5 do 0,95 s krokem 0,05 (mAP50-95).
Cim nizi je prah, tim vy$§i je hodnota metriky.

Stiedni primérna presnost pro boxy a masky se vypocitava podobnym zptisobem, jedinym
rozdilem je vypocet IoU. V pfipadé boxu se pouziji 4 jeho soufadnice a pro masku se pouzije

celd maska.
3.5 Eliminace vlivu kvality obrazu na kvalitu segmentace

Kvalita obrazu ma zasadni vliv na presnost sémantické segmentace. Ovliviiyje to, jak model
rozpoznava objekty a jejich hranice. Nizky kontrast, Sum nebo nespravné osvétleni mohou
zpusobit chyby v segmentaci. Neptesné hrany, zakryti objektt, stiny a deformace v disledku

geometrického zkresleni jsou dal$imi problémy spojenymi s nizkou kvalitou obrazu.

Tato omezeni mohou vést k chybnym identifikacim objektd a snizit spolehlivost
segmentacniho modelu. Pouziti tzv. augmentace pomahd modelu 1épe zvladat rizné

podminky a minimalizuje negativni dopady nizké kvality obrazu.

Augmentace dat vytvaii synteticka data a aplikuje rizné zmény na existujici trénovaci data.
Tyto zmény se aplikuji na obrdzky a jejich anotace. Trénovaci sada se rozsifuje, model se uci
rozliSovat objekty v obrazech za riznych podminek, a tim se zlepSuje jeho schopnost

generalizace.

Obrazek 4 ukazuje princip augmentace obrdzku a jeho anotace, na které bylo aplikovdno

nahodné preklopeni a uprava jasu.
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Augmentacni
skript

‘V',‘j'L {‘ ~
L5 COVIR A

Obrdzek 4 — Princip augmentace obrdzku a anotace, [vlastni zdroj]

Existuje fada typickych augmentaci:

1.

Nédhodné horizontdlni/vertikalni  ptreklopeni — ndhodn€ preklopi obrazek
horizontalné/vertikalné s urcitou pravdépodobnosti. Toto pomahd modelu se naucit

pfiznakiim bez ohledu na orientaci objektu.

Nahodné otoceni/ptiblizeni/oddaleni — ndhodné otoci/ptiblizi/oddéli obrazek. Toto
zavadi variabilitu v orientaci a velikosti objektd a pomaha modelu generalizovat

razné pohledy a zvladat variace.

Nédhodné nastaveni jasu, kontrastu a saturace — nahodné€ upravuje jas a kontrast

obrazku. Toto poméaha modelu stat se méné citlivym na variace osvétleni.

Gaussovské rozostieni — pouziva se k rozmazani hran a snizeni vysokofrekvencniho
Sumu v datech. Vysledkem je, ze ostré hrany jsou rozmazany, coz vede k hladSim

pfechodiim mezi riznymi oblastmi dat.
Gaussovsky Sum — pfidava nahodny Sum k datim. Gaussovsky Sum je nahodny Sum,
ktery ma normalni rozdéleni. Pridani takového Sumu mulze zmeénit intenzitu

jednotlivych bodu dat. Gaussovsky Sum pomédha modelu se 1épe adaptovat na data,

ktera obsahuji ur¢itou miru Sumu.

Néhodna zkoseni — nahodné aplikuje zkoseni obrazku, ktera zkresluji jeho tvar. To

pomaha modelu naucit se zpracovavat nepruzné deformace tvara objektu.

Nahodny vytez — nahodné vyfizne ¢ast obrazku. Timto se model u¢i zaméfovat se na

konkrétni oblasti a zlepSuje svou schopnost zpracovavat Castecné instance objekta.

12



8. Barevné fluktuace — nahodné upravuje hodnoty barev pixelt. Tato variabilita v barvé

pomaha modelu naucit se segmentovat objekty za riznych barevnych podminek.

9. Nahodna perspektivni transformace — nahodné aplikuje perspektivni transformaci na
obrazek, simuluje zmény v pohledu. To je uziteCné pro modely, které zpracovavaji
objekty vidéné z riznych uhla.

10. Cutout neboli ndhodné vymazani — nahodné odstrani obdélnikové Casti obrazku. Tim
se model povzbuzuje k zameéfeni se na ruzné Casti objektu a pomaha predchazet
preuceni.

11. Mozaikova augmentace — déli obrazek na menS$i ¢asti, které se nasledné nahodné
promichaji nebo preusporadaji. Tato metoda umoziuje modelu zkoumat rizné Casti
obrazku v ruznych kontextech, coz posiluje jeho schopnost porozuméni celkové

struktufe obrazu a adaptaci na rizné kombinace detaild a umisténi objektd v obraze.

Obrazek 5 uvadi priklad originalniho obrazku 5.a) a jeho anotace 5.b).

Obrdzek 5 — Origindlni obrdzek a anotace, [vlastni zdroj]
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Obrazek 6 uvadi priklad augmentovaného obrazku 6.a) a jeho augmentované anotace,

obrazek 6.b), na ktery bylo aplikovdno nahodné preklopeni a tiprava jasu.

Obrdzek 6 — Augmentovany obrdzek a anotace, [vlastni zdroj]
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4 Reserse segmentacnich neuronovych siti

Existuje fada segmentacnich neuronovych siti, zalozenych na odliSnych principech:

1.

YOLO (You Only Look Once) [8] je zalozeno na mySlence, Ze sit by méla provadét
detekci objektt a klasifikaci v jednom prichodu. YOLO rozdéluje obrazek na miizku
a pro kazdou bunku této mfizky predikuje bounding box a pravdépodobnosti
klasifikace. Diky tomu je schopno detekovat objekty v redlném case s vysokou

presnosti.

UNet [9] je architektura navrzena pro sémantickou segmentaci. Ma symetrickou
strukturu s tzv. ,skip connections®, které umoziuji prendSeni informaci z nizkych
urovni (kontext) do vyssich urovni (lokalita). To umoziuje zachytit detaily a kontext

soucasng, coz je klicové pro sémantickou segmentaci.

Mask R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) [10] je rozsifenim R-
CNN pro sémantickou segmentaci. Detekuje objekty pomoci region proposal
network (RPN) a nasledné aplikuje tzv. ROI (Region of Interest) align k extrakci
ptiznakd pro kazdy detekovany region. Kromé detekce objektt také generuje masky

pixelll pro presnou sémantickou segmentaci.

DeepLab [11] je zalozeno na konvolu¢nich neuronovych sitich a vyuziva tzv. dilated
konvoluce pro zachovani globalniho kontextu pifi zachovani prostorové rozliSovaci

schopnosti. Model pouziva tzv. atrous konvoluce pro segmentaci objektd v obrazu.

PSPNet (Pyramid Scene Parsing Network) [12] vyuziva pyramidalniho pfistupu
k segmentaci scény. Pouziva tzv. pyramidalni pooling, ktery shromazd’uje informace

na raznych arovnich detailu, coZz umoziuje segmentaci objekt v riznych meéfitkach.

V ramci reSerSe nebyla nalezena zadna z dostupnych segmentacnich siti, ktera povazuje

segmentovany objekt za texturu. Existujici ptistupy segmentace textur [13, 14, 15] zalozené

na tradi¢nich metodach nebo neuronovych sitich neprovadeji pozadovanou sémantickou

segmentaci.

Pro sémantickou segmentaci objektu jako textury by bylo potfeba navrhnout vlastni feSent,

které by kombinovalo vlastnosti obou metod. Po dohodé¢ s vedoucim prace bylo od tohoto

pozadavku upusténo, protoze segmentacni neuronové sit€¢ mohou i bez zaméfeni na textury

poskytovat dobré vysledky.
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Z dostupnych segmentaCnich neuronovych siti byly vybrané YOLO a UNet jako

nejvhodné;jsi sité€ pro nasi ulohu:

YOLO [8] vynika vysokou mirou generalizace, coz umoznuje efektivni segmentaci
instanci za rtiznych okolnostnich podminek: jejich poloha/velikost nebo svételné

podminky. Tato vlastnost pfispiva k presné segmentaci vcel.

UNet [9] zachycuje jemné detaily v obrazu a umoziuje dosdhnout detailni

definované segmentace instanci.

Mask R-CNN, DeepLab a PSPNet vykazuji nékteré nedostatky:

Mask R-CNN [10] vykazuje omezenou schopnost efektivniho zachdzeni
s prekryvajicimi se objekty, coz muze byt problematické pfi segmentaci vCel na

plastech, kde Casté prekryvy mohou snizovat presnost segmentace.

DeepLab [11] projevuje citlivost na kontrast a jas, coz muze vést k nizsi odolnosti
v proménlivych svételnych podminkach pii segmentaci malych objektd, naptiklad
vcel na plastech. Tato citlivost mize ovlivnit presnost segmentace v dynamickém

prostiedi s riznymi svételnymi podminkami.

PSPNet [12] s pyramidalnim pfistupem muaze vykazovat nizsi odolnost
v nejednotnych svételnych podminkach, coz muze ovlivnit piesnost segmentace
a zpusobit nizs§i schopnost zachytit detaily v riznych thlech osvétleni a stinovych

efektech.

41 YOLO

YOLO framework pouziva konvolu¢ni vrstvy k predikci bounding boxu a tfid

pravdépodobnosti vSech objektd zobrazenych na obrazku. Protoze YOLO je jednorazovy

detektor, zpracovava obraz pouze jednou. YOLO vypocita konfidence pro kazdy bounding

box vynasobenim pravdépodobnosti, ze objekt bude v podkladové mfizce obsahovat prunik

ku sjednoceni (IoU) mezi anotovanym a predpokladanym bounding boxem. Nasledné

nemaximalni potlaceni (Non-Maximum Suppression neboli NMS) odstrani piekryvajici se

bounding boxy obklopujici detekovany objekt vybérem boxu s nejvyssi konfidenci. [16]

Vstupem do YOLO je obrdzek. Obrazek je transformovidn do formy tenzoru. Tenzor je

multidimenziondlni pole, které reprezentuje obraz v Ciselné podobé.

Tento tenzor je predavan konvolu¢nim vrstvam, které extrahuji rizné pfiznaky a informace.
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Vystupy z konvolucnich vrstev jsou zpracované dalSimi vrstvami, které provadéji detekci
objektl a segmentaci. SegmentaCni vrstvy zpracovavaji vystupy z konvolucnich vrstev
a transformuji je do bindrnich masek. Tyto masky identifikuji pixely patfici k jednotlivym

instancim objekti v obraze.

Segmentacni masky se tvoii pomoci specialnich konvolu¢nich operaci a aktivaci, které jsou
optimalizovany pro segmentacni ukoly. Segmentacni vrstvy pouzivaji informace o objektech

ziskané z predchozich vrstev k pfesnému urceni hranic a struktury jednotlivych objekta.

Binarni masky jsou integrovany do vystupniho obrazu, kde jsou vykresleny jako presné

segmentacni masky, které identifikuji objekty a vymezuji jejich hranice.
Architektura YOLO se sklad4 z: patefe (backbone), krku (neck) a hlavy (head).

V pateti se nachazi pfedem natrénovana konvolu¢ni neuronova sit (CNN), ktera analyzuje
vstupni obrdzek a identifikuje piiznaky nizké, stfedni a vysoké urovné abstrakce.
Identifikované priznaky jsou propojeny v krku pomoci blokli agregace cest, naptiklad
pomoci sité¢ Feature Pyramid Network (FPN). Propojené informace jsou predany hlave, ktera

se zabyva klasifikaci objekti a predikci bounding boxd.

Hlava miZe mit podobu jednostupnovych nebo hustych predikénich modeld, jako je

napiiklad Single-shot Detector (SSD) nebo predikéni algoritmy [17].

Obrazek 7 ukazuje architekturu YOLO detektoru.

Two-Stage Detector
One-Stage Detector

Input Backbone Neek Dense Prediction Sparse Prediction

Z y v g

T R

Obrdzek 7 — YOLO architektura detektoru [17]

Segmentace v ramci YOLO architektury je integrovédna do patefe. Patetr YOLO architektury
obsahuje segmentacni sit, ktera extrahuje detailni informace o struktufe obrazu a objektd
behem jednoho detekéniho procesu. Propojeni mezi patefi a krkem architektury umoziuje

prenos segmentacnich informaci do dalSich fazi detekce.
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Segmentace v ramci YOLO architektury je integrovana do patere, kterd extrahuje detailni
informace o struktufe obrazu a objekti béhem jednoho detekcniho procesu. Informace pro
segmentacni masky jsou ziskavany z hlubokych vrstev konvolu¢ni neuronové sité, které jsou
soucasti patefe. Tyto vrstvy extrahuji detailni pfiznaky a strukturdlni informace zobrazeného

obsahu, které jsou nasledné vyuzity k tvorbé segmentacnich masek.

Bloky agregace cest jsou vyuzivany pro integraci segmentacnich map s detekCnimi

informacemi.

Hlava architektury, kromé klasifikace objektt a predikce bounding boxt, obsahuje detailni

segmentacni masky.

YOLO modely jsou trénovany na datasetech ve stejném formatu. Poskytuji vysoce presné
predikce ve tfidach, ve kterych jsou naucené. Rychle se trénuji a produkuji vysledky vysoké

presnosti s mensimi velikostmi modeli.

Tato architektura nabizi efektivni feSeni pro ulohy segmentace a detekce vcel na plastech. Je
predstavovana velikostmi: nano, small, medium, large a extra-large a je vybavena fadou

optimalizatoru.

Obrazek 8 zobrazuje princip segmentace siti YOLO. Vstupni obrazek se prevadi na tzv.
tenzor, ktery se zpracovava konvolu¢nimi vrstvami. Vysledkem zpracovani jsou
segmentacni masky, které se ukladaji do vystupniho obrazu.

tensor([[ 7, 4, 26],
1, e, 17],

» 17,

17, 32, 61],
19, 34, 63],
15, 29, 5911,

11 37, 99] YOIO

[ 9

[ 11, 38, 101],
[

[

-

13, 39, 102],

8, 30, 98],

[ 6 28, 95],
5, 27, 95111,
dtype=torch.uint8)

tensor([[[0., ©0., ©., ..., 0., 0., 0.],
(@ Lls  seny Bes Ohp 1)
(6., ©., 0., ..., 0., 0., 0.],
V3.5
[@iy B Ly ssay 1sv Big 6475
[e., 8., 0., ..., 0., 0., 0.],
(1, 1,1, ..., e., 0., @.]]],

device="'cuda:@")

A
[T

Obrdzek 8 — Princip segmentace YOLO, [vlastni zdroj]

YOLO existuje ve vice verzich a v ndsledujicich sekcich budou rozebrany nejpopularné;si

implementace jejich zdkladni vlastnosti.
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4.1.1 YOLOVS

YOLOVS [18] je jednou z nejpopularnéjSich verzi YOLO architektury, zvetrejnéna v kvétnu
2020. YOLOVS dedi vSechny vlastnosti po svych vydanych piedchudcich, jako:

e Koncept Anchor Boxu — pfeddefinovand oblast obrazu, kterd ilustruje idealizovanou

polohu detekovaného objektu.
e Multi-Scale Training — ndhodnd zmeéna velikosti obrazu v pribéhu uceni.

e Feature Pyramid Network (FPN) - je extraktor pfiznaki  rdzného
typu/formy/velikosti pro jeden obrazek. Zietézi vSechny pfiznaky, aby se model mohl

naucit jak tém lokdlnim, tak i globalnim.
e Bag of Freebies (BOF):

o Techniky augmentace: Cutmix (vyfiznuti a smichani vice obrazka
obsahujicich detekované objekty), Mixup (nahodné michani obrazki), Cutout,

Mozaikova augmentace (spojeni Ctyf obrazka dohromady).

o Nové typy regresnich ztritovych funkci pro bounding boxy: MSE (Mean
Squared Error), CloU (Complete Intersection over Union), DIoU (Distance

Intersection over Union).
o Techniky regularizace: Dropout, DropPath, Spatial dropout, DropBlock.

o Normalizace: cross-davkovd a iteraCni-davkovd normalizace, GPU

normalizace.
e Bag of Specials (BOS):

o Spatial Attention Modules (SAM) — generuji mapy pfiznakd s vyuzitim

vztahu mezi prostorovymi pfiznaky.

o Non-Max Suppression (NMS) — eliminuje bounding boxy s konfidenci niz§i
definovaného prahu konfidence a spoji se prekryvajici v pfipadé seskupenych

objekt.
o Nelinedrni aktivacni funkce: ReLLU, SELU, Leaky, Swish, Mish.
o Skip-Connections (rezidudlni propojeni), Cross-Stage Partial Connections.

YOLOVS pfinasi:
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Lepsi augmentace:

o Copy-Paste augmentace — kopiruje ndhodné ¢asti z obrazu a vlozi je do jiného

nahodné vybraného obrazu, ¢cimz generuje novy trénovaci vzorek.

o Random affine transformace — nadhodné otaCeni, zménu méfitka, posouvani

a stfihani obrazu.
o HSV augmentace — nahodné zmény odstinu, sytosti a hodnoty obrazu.
Auto uceni Anchor Boxi (neni potieba pridavat manualné).

Novy zpusob pocitani ztratové funkce — kombinace chyb pro tfidy, detekci, zda je
objekt piitomen v dané miizce, a lokalizaci objektu. Loss = AqL¢s + AyLopj +

/13Lloc
Tti optimalizatory:

o SGD (Stochastic Gradient Descent) — aktualizuje vahy sité na zakladé

gradientu chyby na ndhodné podmnozinég dat.

o Adam - kombinuje vyhody SGD a momentum metody, udrzuje adaptivni

rychlost uCeni a zachycuje historii gradientu.

o AdamW - je varianta Adam s pfidanym vahovym udpadkovym (decay)
Clenem, ktery feSi problémy s vahovou degeneraci a stabilizuje vahy

v prubéhu uceni.

Vybranou implementaci rozsifime o dalsi optimalizatory z PyTorch [19] frameworku:

Adamax, NAdam, RAdam a RMSProp.

4.1.2 YOLOv8

YOLOV8 [20] je nejnoveéj§i model YOLO (leden 2023). Stejné jako YOLOVS prebira

vSechny vlastnosti a schopnosti svych predku, tedy verzi 5,6 a 7.

Anchor-Free detekce — umozni detekci objekt tim, ze pfedpovida bounding boxy na
zakladé stfedovych boda objektu, ¢imz eliminuje potfebu predem definovanych
anchor boxu. Toto zlepSuje adaptabilitu na rizné tvary a velikosti objektd

a zjednodusuje proces uceni.

VylepSeni procesu uceni a inference — Extended Efficient Layer Aggregation

Network (E-ELAN) v patefi architektury pro efektivnéjsi vypocty.
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e (Odd¢leni hlavy od modelu — hlava jiz provadi klasifikaci a regresi samostatné, coz

zvySuje vykon modelu.
YOLOV8 prinasi:
e Nové konvolucni vrstvy v krku — umozni kanaly rtizné velikosti na mapach ptiznak,

coz zlepsi efektivitu uceni.

e Mozaikova augmentace na konci uCeni — na poslednich 10 epochach uceni se
aplikuje mozaikovd augmentace. Empiricky se ukazalo, ze tato augmentace snizuje

vykon, pokud je provadéna béhem celého uceni.
o Ctyfi optimalizatory
o Adamax — je varianta Adam, kterd pfizpusobuje adaptivni rychlost uceni

pomoci nekonecné normy (infinity norm) namisto kvadratického primeéru

gradientd a jejich ¢tvercq.

o NAdam (Nesterov-accelerated Adaptive Moment Estimation) — je kombinaci
Nesterov Accelerated Gradient (NAG) a Adam optimalizatoru. Tento
optimalizator integruje NAG pro leps§i konvergenci a vyuziva adaptivni

rychlost uceni.

o RAdam (Rectified Adam) — je varianta Adam, ktera fesi nekonzistence ve
vypoctu adaptivni rychlosti ueni na zacatku uceni. Pouziva stabilizujici

prvek, ktery predchazi divergentnimu chovani.

o RMSProp (Root Mean Square Propagation) — je optimalizitor, ktery reguluje
adaptivni rychlost uCeni na zakladé exponencialniho klouzavého priméru
Ctverch gradientd. Tim zabrafiuje pfili§ velkym aktualizacim vah v prabéhu
uceni.

4.2 UNet

UNet se specializuje na piesné vymezeni hranic jednotlivych objekt v obraze oproti YOLO,
ktery se zaméfuje na detekci objektl a bounding boxu. Architektura je navrzena tak, aby

dokazala zachytit detailni informace o struktufe obrazu a objekta.

Pfijima obrazky k segmentaci na vstupu a vraci segmentacni masky na vystupu ve formatu

PIL.
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Model pracuje s konvolu¢nimi vrstvami, ale jejich ucel je odliSny. Namisto detekce
a klasifikace objekti se konvolucni vrstvy zaméfuji na extrakci detailnich pftiznakt
a informaci, které jsou dulezité pro segmentaci. Tyto informace jsou pak zpracovany dalsimi

vrstvami sit€, které se staraji o presné vymezeni hranic jednotlivych objektt v obraze.

Segmentacni masky v UNet jsou vysledkem zpracovani obrazu konvolu¢nimi vrstvami,
optimalizovanymi pro segmentacni ukoly. Masky presné identifikuji pixely patfici

k jednotlivym objektim v obraze, a vytvareji tak velmi presné segmentace.

Masky oznacuji kazdy pixel v obraze odpovidajici tfidou. Existuje nékolik béznych formati

masek:

e Bindrni masky — pfifazuji binarni hodnoty pixelim pro oznaceni tiid, jsou snadno
v e x o o D :
vytvoritelné, ale mohou byt narocné na pamét. V binarni segmentaci O predstavuje

pozadi a 1 popredi.

e Barevné masky — pouzivaji specifické barvy k reprezentaci tfid, jsou narocné na
pamét.

e Vektorové masky — uklddaji anotace jako polygony nebo soufadnice, vhodné pro
slozit¢ tvary a potencialné uspornéj§i na pamét, ale mohou vyzadovat

predzpracovani.

e Run-Length Encoded masky — poskytuji anotace, jako délky béhu podél radku

v obraze, mohou byt isporné na pamét, ale vyzaduji dekddovani.

Forméty nemaji zadny vliv na kvalitu segmentace, protoze poskytuji stejné informace

o labelech tfid pro kazdy pixel.

Pro vizualizaci vysledki se vysledné segmentacni masky aplikuji na vstupni obrazek mimo

sit pomoci vizualizacniho skriptu.

Architektura UNet je znazornéna na obrazku 7. Sklada se z kontrahujici cesty (vlevo)
a expanzni cesty (vpravo). Kontrahujici cesta nasleduje typickou architekturu konvolucni
sit€. Sklada se z opakované aplikace dvou 3x3 konvoluci (neobalenych konvoluci), kazdé
nasledované jednotkou ReLU a operaci 2x2 max pooling s krokem 2 pro prevzorkovani
(downsampling). Pii kazdém kroku downsamplingu zdvojnasobujeme pocet piiznakovych
kanali. Kazdy krok v expanzni cest€¢ se sklada z prevzorkovani (upsampling) mapy

pfiznaka nasledovanou 2x2 konvoluci (up-convolution), kterd zmensuje o polovinu pocet
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kanalu ptiznakd, konkatenaci s odpovidajici ofezanou mapou pfiznakd z kontrahujici cesty a
dvéma 3x3 konvolucemi, kazdou nasledovanou ReLU. Ofezani je nutné kvuli ztraté
okrajovych pixeld pii kazdé konvoluci. V posledni vrstvé se pouziva 1x1 konvoluce k
mapovani kazdého 64 komponentniho vektoru ptiznakt na pozadovany pocet tfid. Celkem
ma sit’ 23 konvolu¢nich vrstev. [9]

Obrazek 9 znazornuje architekturu UNet.
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Obrdzek 9 — UNet architektura [9]

Tato architektura nabizi efektivni feSeni pro segmentaci obrazu a je Siroce vyuzivana

v oblastech jako medicina nebo biologie.

Obrazek 10 znazorfiuje princip sémantické segmentace siti UNet.
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Unet
vizualnizaéni
skript

Obrdzek 10 — UNet princip segmentace, [vlastni zdroj]

Pro nasi ulohu zvolime jednu z nejpopularnéjSich implementaci této architektury — Pytorch-
UNet [21]. V zavislosti na implementaci miZze mit sit’ rizné parametry. Jeden z takovychto

parametrQ je optimalizator.

Vybrand implementace obsahuje podporu pouze pro jeden optimalizitor — RMSProp.
Rozsifime vybranou implementaci o dalsi mozné optimalizatory z PyTorch [19]

frameworku: Adam, Adamax, AdamW, NAdam, RAdam a SGD.

Vybrand implementace nema konfigura¢ni parametr na nastaveni velikosti vstupniho obrazu
a pouze Skaluje vstupni obraz na konstantni koeficient. Velikost vstupniho obrazu mize mit
vliv na kvalitu segmentace. Jako soucast prace upravime tuto implementaci, aby mohla
ptijimat velikost vstupniho obrazu jako parametr, a provedeme uceni na stejné velikosti

s YOLO - 1024 x 1024.
4.3 Hodnoceni kvality segmentace pro YOLO a UNet

Provedeme srovnani kvality segmentace vizudlné a na zaklade¢ kvalitativnich metrik modela,

viz kapitola 3.4.

YOLO architektura je urCena primarné pro detekci objekti v obraze. Pii detekci jsou
vystupem bounding boxy detekovanych objekti a jejich konfidence, Zze objekty patii do
ptislusnych tfid.

Segmentace v ramci YOLO je nadstavbou nad detekénim modelem. Segmentacni ¢ast sité

vyuziva informaci o konfidencich z detekcni ¢asti modelu.
YOLO buduyje kiivku precision—recall na zakladé konfidenci pro jednotlivé detekované
objekty a pocita plochu pod ni, coz pocita metriku AP a nasledné mAP.
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UNet je navrzen rovnou pro segmentaci obrazu. Jeho vystupem je obrdzek segmentacni
masky, kde jsou jednotlivé segmenty ¢i objekty oddéleny a oznaceny. Kazdy pixel v tomto

obrazku muize byt ptitazen do jedné z né€kolika tfid.

Neni mozné porovnat tyto architektury z hlediska primérné a stfedni primérné presnosti.

UNet nepocita zadnou konfidenci, tudiz neni moznost vypocist metriky AP a mAP.
Provedeme porovnani podle metrik, které jsou vypocitatelné u obou modeli:

1. Precision,

2. Recall,
3. Fl1 skore,
4. IoU.

4.4 Dataset, anotace, augmentace

Pouzita datova sada obsahuje 65 fotografii vcel na plastech. 50 z nich je urceno pro trénink
a 15 pro validaci. Vytvofime anotace ve formatu pfisluSném pro architekturu. Pocet

jednotlivych instanci v€el je 5269 pro trénink a 1302 pro validaci.

Obrazek 11 ukazuje ptiklad obrazu z datové sady.

Obrdzek 11 — Vcely na pldstu z datové sady, [viastni zdroj]

Anotace se vytvareji nastroji na labelovani obrazu, jako CVAT [22] nebo VoTT [23].
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Nékteré implementace architektur neuronovych siti obsahuji interni mechanismy pro

generaci augmentac¢nich obrazku, napt. YOLOvS5 [18] a YOLOvS [19].

Pro implementace architektur bez takového mechanismu je tfeba vytvofit augmentace

pomoci knihoven, jako Imaug [24] nebo Albumentations [25].
Pro obé vybrané architektury vytvofime ndsledujici augmentace:
1. Néahodné horizontalni/vertikalni pteklopeni,
2. nahodné otocenti,
3. ndhodné nastaveni jasu, kontrastu a saturace.

Tyto augmentace simuluji rizné dhly pohledu na plast a maji podobu nekvalitni fotografie,

kdyz snimek je zasviceny/zatmaveny.

Obrazek 12 ukazuje priklad augmentovaného obrazku 12.a) a jeho segmentac¢ni masky 12.b).

F

Obrdzek 12 — Aplikované augmentace — priklad, [vlastni zdroj]
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4.4.1 YOLO datovy format

YOLO je textovy format anotace obrazi, kde kazdy textovy soubor odpovida obrazku
v datasetu a kazdy radek v textovém souboru piedstavuje anotovanou instanci objektu ve

formatu:
<class-index> <x1> <yl> <x2> <y2> ... <xn> <yn>
Zdrojovy kod 1 — YOLO segmentacni anotace — formdt

V tomto formatu <class-index> je indexem tfidy objektu a <x1> <yl> <x2> <y2>
<xn> <yn> jsou ohraniCujici soufadnice segmentaCni masky objektu. Soufadnice jsou

oddéleny mezerami.

0 0.747321 0.436494 0.555293 0.035147 ... 0.839905 0.063866
Zdrojovy kod 2 — YOLO segmentacni anotace — priklad

YOLO pouziva normalizované soufadnice, diky tomu je tento format nezavisly na velikosti

obrazu.

Obrazek 13 vizualizuje YOLO anotaci.

Obradzek 13 — YOLO anotace — vizualizace, [vlastni zdroj]
Obrazky a textové anotacni soubory se spolu ulozi do pozadované slozkové struktury.

YOLO ocekava korenovou slozku datové sady se dvéma dalsimi slozkami train a val, kde

kazda obsahuje slozky images a labels s obrazky a anotacemi.
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| ...
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|
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|  labels
|

| 126.txt
| 127.txt

Zdrojovy kéd 3 — YOLO struktura datové sady
Velikost obrazkl je definovana pomoci parametru imgsz pii spousténi uceni.

K datové sadé je potieba pridat konfiguracni soubor s priponou .yaml. Cesta k tomuto
souboru je parametrem pii uceni sité. Samostatny soubor definuje cesty k trénovacim
a valida¢nim slozkam datové sady, slovnik tfid pro indexy z anotace a hyperparametry pro

uceni, napf. rychlost u¢eni nebo augmentace.

Na zakladé uvedenych hyperparametri je YOLO schopné generovat augmentacni obrazy

k datové sade.

Hyperparametry jsou stejné pro obé verze a vkladaji se do konfigura¢niho souboru do

libovolného mista.

1r0: 0.01 # (float) initial learning rate

lrf: 0.01 # (float) final learning rate (1r0O * 1rf)
momentum: 0.937 # (float) SGD momentum/Adam betal

weight decay: 0.0005 # (float) optimizer weight decay bSe-4
warmup epochs: 3.0 # (float) warmup epochs (fractions ok)
warmup momentum: 0.8 # (float) warmup initial momentum
warmup bias 1r: 0.1 # (float) warmup initial bias I1r

box: 7.5 # (float) box loss gain

cls: 0.5 # (float) cls loss gain (scale with pixels)

dfl: 1.5 # (float) dfl loss gain
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pose: 12.0 # (float) pose loss gain

kobj: 1.0 # (float) keypoint obj loss gain

label smoothing: 0.0 # (float) label smoothing (fraction)
nbs: 64 # (int) nominal batch size

hsv h: 0.015 # (float) image HSV-Hue augmentation (fraction)

hsv s: 0.7 # (float) image HSV-Saturation augmentation (fraction)
hsv v: 0.4 # (float) image HSV-Value augmentation (fraction)
degrees: O. # (float) image rotation (+/- deg)

0
translate: 0.1 # (float) image translation (+/- fraction)
scale: 0.5 # (float) image scale (+/- gain)
shear: 0.0 # (float) image shear (+/- deqg)
perspective: 0.0 # (float) image perspective (+/- fraction), range
0-0.001
flipud: 0.0 # (float) image flip up-down (probability)
fliplr: 0.5 # (float) image flip left-right (probability)
mosaic: 1.0 # (float) image mosaic (probability)
mixup: 0.0 # (float) image mixup (probability)
copy paste: 0.0 # (float) segment copy-paste (probability)
auto augment: randaugment # (str) auto augmentation policy for
clas-sification (randaugment, autoaugment, augmix)
erasing: 0.4 # (float) probability of random erasing during
classi-fication training (0-1)
crop fraction: 1.0 # (float) image crop fraction for
classification evaluation/inference (0-1)

Zdrojovy kéd 4 — YOLO hyperparametry konfigurace

Konfiguracni soubory obou verzi architektur jsou velmi podobné, srozdilem v definici

slovniku tfid.

U YOLOVS se uvadi celkovy pocet tiid v datasetu a vycCet jejich nazvu. Sled vyctu musi

korespondovat s jeho indexem v anotaci.

train: data/train

val: data/val

nc: 1 # number of classes
names: ['bee'] # class names

Zdrojovy koéd 5 — YOLOvS — konfigurace datové sady

U YOLOVS se uvadi slovnik, kde index tiidy koresponduje s jejim ndzvem napiimo.

path: data
train: train
val: val
names:

0: bee

Zdrojovy koéd 6 — YOLOvS — konfigurace datové sady
Textové anotacni formaty maji obtize pfi reprezentaci slozitych anotacnich struktur. Z téchto

divodu se Siroce pouziva alternativni format COCO.
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COCO (Common Objects in Context) je JSON-based anotacni format, ktery poskytuje
informace o instancich objektd v obrazku, jejich bounding boxech, kategoriich

a segmentac¢nich maskach. Anotace zahrnuje:
e Images — informace o obrazu:
o ID obrazu,
o $irka obrazu,
o vyska obrazu,
o jméno souboru.
e Annotations — informace o instancich tfid objekta:
o ID instance (id),
o ID kategorie (category_id),
o soufadnice bounding boxu (bbox),
o segmentacni maska (segmentation).
e Categories — definice kategorii:
o ID kategorie (id),
o jméno kategorie.
"images": [
{"id": 1, "width": 608, "height": 608, "file name": "19.3jpg"},
%;ié": 15, "width": 416, "height": 416, "file name":

"zelizone. jpg"}

1y
"annotations": [
{

"id": 1, "image id": 1, "category id": 1,
"segmentation": [[46.54, 275.76, ..., 277.251],
"area": 252.0,
"bbox": [32.7, 275.76, 1l6.14, 23.33],
"iscrowd": O,
"attributes": {"occluded": false}

s

I
"id": 1302, "image id": 15, "category id": 1,

"segmentation": [[386.4, 130.05, ..., 130.05]],
"area": 1197.0,
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"bbox": [371.99, 51.15, 44.01, 78.9],
"iscrowd": O,
"attributes": {"occluded": false}
}
1y

"categories": [{"id": 1, "name": "bee", "supercategory": ""}]
}
Zdrojovy kod 7 — COCO anotace — priklad

Soutradnice bounding boxi mohou byt zadané v normalizovanych nebo absolutnich

hodnotach.

Jako soucast prace vytvoifime anotace pro YOLO architekturu ve formatu COCO

a konvertujeme ji do nativniho formdtu YOLO s normalizaci hodnot.
4.4.2 UNet datovy format

UNet anotace je obrdzek ve formé masky, kde kazdy pixel v obraze je pfifazen k jednomu

z nékolika segmentu.

UNet anotace muzeme vytvofit s pouzitim nastroji na anotovani obrazku nebo muzeme

konvertovat jiny anota¢ni format na jeden z formatt masek UNet, viz 4.2.

Anotaci vytvorenou pro YOLO sit COCO konvertujeme do formatu binarni masky, protoze

segmentujeme objekty pouze jedné tiidy.

Obrézek 14 vizualizuje konvertovanou UNet anotaci v bindrnim formatu.

f\)bf{;‘h

-

Obrazek 14 — UNet anotace — vizualizace, [vlastni zdroj]

UNet ocekava ve své kotenové slozce dvé dalsi slozky, images a masks, s pfisluSnymi

obrazy a anotacemi.
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Zdrojovy kod 8 — UNet struktura datové sady
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S5 Implementace

5.1 Vytvoreni datové sady

Vytvorime anotace ve formatu COCO pomoci softwarového nastroje CVAT [22].
Anotujeme 50 obraza pro uceni a 15 pro validaci.

Konvertujeme COCO do YOLO formétu s normalizaci pomoci skriptu B v ptiloze. Skript B
pfijima na vstup cesty do obrazkd, jejich anotace a vystupni slozku. Pro kazdy obrazek
z COCO anotace extrahujeme segmenty (masky). Dostaneme pro kazdy obrazek textovy

soubor YOLO, popsany v kapitole 4.4.1.

python coco2yolo.py --input images images --input annotation annotation --

output path output
Zdrojovy koéd 9 — COCO2YOLO skript spousténi

Konvertujeme COCO do formatu binarni masky pro UNet pomoci skriptu C v ptiloze. Skript
C pijima na vstup cestu do anotacniho souboru a vystupni slozku. Pro kazdou anotaci

z obrazku prevadime masku na polygon a vytvafime binarni masku z polygonda.

python cocoZunet.py --input annotation annotation --output path output

Zdrojovy kéd 10 — COCO2UNet skript spousténi
5.2 Augmentace

Pro YOLO nastavime piislusné hyperparametry pro automatickou generaci augmentaci.

hsv h: 0.015 # image HSV-Hue augmentation (fraction)
hsv s: 0.7 # image HSV-Saturation augmentation (fraction)
hsv v: 0.4 # image HSV-Value augmentation (fraction)

1

degzees: 80.0 # image rotation (+/- deqg)
flipud: 0.8 # image flip up-down (probability)
fliplr: 0.7 # image flip left-right (probability)

Zdrojovy kod 11 — YOLO augmentace pomoci hyperparametri

Pro UNet vygenerujeme anotace pomoci skriptu D v pfiloze s pouzitim knihovny
Albumentations [25]. Skript pfijima na vstup sadu augmentaci s pravdépodobnosti aplikace
augmentace a jeji parametry definované v metod€ define_transforms, cesty pro ukladani

augmetovanych obrazku a anotaci a poCet generovanych augmentaci na jeden obrazek.
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python unet aug.py -—images dir images -—masks dir masks -=
image transforms define transforms --aug images output images output --

aug masks output masks output --aug per image 2
Zdrojovy kod 12 — UNetAug skript spousténi
import albumentations as A

def define_transforms():

image transform = A.Compose ([
horizontal flip,
vertical flip,
brightness contrast

1)

return image transform
Zdrojovy kéd 13 — UNet augmentace pomoci knihovny ,, Albumentations
5.3 YOLOVS5 instalace a spusténi
Stdhneme repozitaf YOLOVS: git clone https://github.com/ultralytics/yolov5

Rozsifime implementaci o dal§i optimalizatory Adamax, NAdam, RAdam a RMSProp.
Modifikujeme metodu smart optimizer Vutils/torch utils.py a zafadime nové
optimalizdtory do vybé&rového algoritmu.

if name == "Adam'":
optimizer = torch.optim.Adam(g[2], lr=lr, betas=(momentum,
0.999))
elif name == "AdamW":
optimizer = torch.optim.AdamW(g[2], lr=lr, betas=(momentum,
0.999), weight decay=0.0)
elif name == "Adamax'":
optimizer = torch.optim.Adamax(g[2], lr=lr,
betas= (momentum, 0.999), weight_decay=0.0)
elif name == "NAdam'":
optimizer = torch.optim.NAdam(g[2], lr=lr, betas=(momentum,
0.999), weight decay=0.0)
elif name == "RAdam'":
optimizer = torch.optim.RAdam(g[2], lr=lr, betas=(momentum,
0.999), weight decay=0.0)
elif name == "RMSProp'":
optimizer = torch.optim.RMSprop(g[2], lr=lr,
momentum=momentum)

elif name == "SGD":
optimizer = torch.optim.SGD(g[2], lr=lr, momentum=momentum,
nesterov=True)
else:

raise NotImplementedError (f"Optimizer {name} not
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implemented.")

Zdrojovy kod 14 — YOLOVS rozsireny vybér optimalizatoru
Spustime uceni s parametry, kde data je cesta ke konfiguracnimu souboru z kapitoly 4.3.1.
Parametr weights urcuje typ a velikost modelu, ktery budeme ucit. Pismeno za yolov*

urcuje velikost: nano, small, medium, large a extra-large. Sufix urcuje typ sité: segmentacni,

detekéni atd.

Pokud chceme vyuzit pfednauceny model a preucit ho na své tfidy (doporuceno autorem
YOLO), pouzijeme vahy s pfiponou .pt, pokud chceme naucit model z nuly, pouzijeme vahy
s pfiponou .yaml.

python segment/train.py --img 1024 --batch-size 8 --epochs 50 --
data data.yaml --weights yolov5l-seg.pt

Zdrojovy kéd 15 — YOLOvS spousténi uceni
5.4 YOLOVvS instalace a spusténi
Provedeme instalaci: pip install ultralytics

Inicializujeme model a spustime uceni s parametry.

model = YOLO ('yolov8l-seg.pt')
model.train(

data=data,

epochs=50,

batch=8,

imgsz=1024

Zdrojovy kéd 16 — YOLOVS spousténi uceni
5.5 UNet instalace a spuSténi

Stdhneme repozitai UNet: git clone https://github.com/milesial/Pytorch-UNet

Rozsifime metodu train_model o dalsi optimalizatory: Adam, Adamax, AdamW, NAdam,

RAdam a SGD podobnym zptisobem jako ve zdrojovém kédu 14.

Pridame moznost preskalovani velikosti obrazkii na zadané rozliseni.

@staticmethod
def preprocess (mask values, pil img, scale, is mask,
use default image size, image size):
w, h = pil img.size
newW, newH = image size, image size
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assert newW > 0 and newH > 0, 'Scale is too small, resized
images would have no pixel'

pil img = pil img.resize((newW, newH),
resample=Image.NEAREST if is mask else Image.BICUBIC)
img = np.asarray(pil img)

Zdrojovy kod 17 — UNet preskdalovani obrdzku na zadané rozliseni

Spustime uceni spolu s novymi parametry: optimizer a image-size. Parameter amp zapina
automatickou smiSenou presnost, kterd umoziuje modelu pouzivat méné paméti a byt
rychlejsi na GPU.

python train.py —--optimizer adam --learning-rate 0.0l --epochs 50 -classes

2 ——-image-size 1024 --amp

Zdrojovy kod 18 — UNet spousténi uceni
Pro porovnani metrik YOLO a UNet vypocCteme spolecné metriky pomoci skriptu
E v priloze. Skript E piijima na vstup cestu do anotacnich masek, nauceny model a zafizeni,
na kterém probiha predikce (CPU nebo GPU). Nauceny model predikuje masky a pro kazdy
prislusny par predikované a anotacni masky se pocitaji metriky. Metriky pro kazdy par se

prumeéruji a ukladaji do vysledné tabulky.
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6 Experimenty

Experimenty rozdélime na né€kolik skupin:
1. Origindlni obrazky (YOLO, UNet).
2. Origindlni obrazky s internimi mechanismy augmentace (YOLO).
3. Originalni a nami vytvorené augmentované obrazky (UNet).

Provedeme experimenty na datové sad€ vytvorené v kapitole 5.1 pro tii rychlosti u¢eni (LR,
learning rate): 0.01 (defaultni), 0.1, 0.001 a sedm optimalizatora: Adam, Adamax, AdamW,
NAdam, RAdam, RMSProp, SGD.

Vsechny experimenty provedeme na 50 epoch. Tento pocet epoch byl uznan za optimdlni na
zakladeé sérii experimentt pro volbu délky uceni.

Obrazek 15 ukazuje vysledky té€chto experimenti — prubéhy uceni, 15.a) je prubéh pro 30
epoch, 15.b) je prabéh pro 50 epoch a 15.¢) je prubéh pro 100 epoch.
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Obrdzek 15 — Volba délky uceni — experiment, [viastni zdroj]

Z experiment plyne, ze 30 epoch neni dostacujici poCet epoch pro sit, aby prokazala své
nejlepsi hodnoty. Doba ve 100 epochéch je piilis dlouhd, a nevede k navySeni metrik.
Optimalni je délka uceni v 50 epochdch, protoze metriky nabyvaji svych maximalnich

hodnot.

Prozkoumame metriky neuronovych siti a vyznac¢ime nejlepsi model, pfip. modely, zelenou
barvou, na kterych provedeme uceni s augmenta¢nimi obrazy. Provedeme porovnani

nejlepsich modelt obou architektur a vizualni segmentaci.
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6.1 YOLO

Experimenty s YOLO provedeme na vSech velikostech modelu. Tabulka 1 popisuje velikosti

YOLO modelu a pocet jejich parametr (v milionech) pro kazdou verzi architektury.

Velikost Parametry(M)v5S Parametry(M)v8
n 1.9 32
S 7.2 11.2
m 21.2 25.9
1 46.5 43.7
X 86.7 68.2

Tabulka 1 — Porovnani poctit parametrii pro ruzné velikosti YOLO v5 a v8

6.1.1 YOLOVS

Originalni obrazky. Learning rate 0.01.

Tabulky z ptilohy A, A.1-A.7 zobrazuji vysledné metriky pro uceni modelt vSech velikosti,

se vSemi optimalizétory, s LR 0.01.

Pouze 2 optimalizatory prokdzaly metriky vyrazné odlisné od nuly — RAdam a SGD.

Tabulka A.5 ukazuje vysledné metriky pro RAdam optimalizétor.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.4353 0.4316 0.3761 0.0892
S 0.6066 0.4885 0.4940 0.1333
m 0.5951 0.5461 0.5353 0.1629
1 0.6380 0.5184 0.5420 0.1600
X 0.5305 0.4370 0.4609 0.1300

Tabulka A.5 — YOLOvS, RAdam optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.01

RAdam dosahl nejvétsich hodnot mAP50 a mAPS50-95 — 54 % a 16 % pii velikosti large.

Tabulka A.7 ukazuje vysledné metriky pro SGD optimalizator.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.5325 0.5284 0.4830 0.1222
S 0.6423 0.5876 0.5796 0.1665
m 0.6659 0.5983 0.6115 0.1911
1 0.7192 0.6052 0.6348 0.2120
X 0.7169 0.5783 0.6166 0.2110

Tabulka A.7 — YOLOvS, SGD optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.01
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Graf 1 vizualizuje hodnoty metrik z tabulku A.7 pro v§echny velikosti.
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Graf 1 —Vizualizace tabulky A.7

SGD se jevil nejlepsim optimalizatorem pro tento LR a dosahl nejvétSich hodnot mAPS0

a mAP50-95 — 63 % a 21 % pfi velikosti large.

Modely s ostatnimi optimalizatory, tabulky A.1-A.4, A.6, maji metriky blizké k nule, coz je

o¢ekavané vzhledem k velikosti datové sady.

Na zakladé tohoto experimentu muzeme predpokladat, ze spravny optimalizator maze mit
pozitivni vliv na kvalitu ueni a umozni siti se naucit i s malym objemem dat. Tento

predpoklad ovéfime beéhem dalSich experimenta.
Originalni obrazky. Learning rate 0.1.
Tabulky A.8—A.14 zobrazuji vysledné metriky pro uceni v§ech optimalizatorti s LR 0.1.

Vysledky vSech optimalizatori jsou témér nulové. Toto plati i pro RAdam a SGD

optimalizatory, které se prokazaly nejlépe v predchozich experimentech.

Tabulka A.12 ukazuje vysledné metriky pro RAdam optimalizator.

Velikost Precision(M) | RecallM) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.1199 0.1713 0.0671 0.0130
S 0.2646 0.2450 0.1788 0.0314
m 0.0413 0.1429 0.0248 0.0045
1 0.0209 0.0722 0.0113 0.0019
X 0.0300 0.1037 0.0170 0.0026
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Tabulka A.12 —~YOLOvS, RAdam optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.1

RAdam ve velikosti small je jedinym pifipadem ze vSech tabulek, kde napt. hodnota mAP50

pro masky je zhruba 18 %, ale mAP50-95 jiz pouze 3 %. LR 0.1 se jevi pfili§ rychlym.
Originalni obrazky. LR 0.001.
Tabulky A.15-A.21 zobrazuji vysledné metriky pro uceni vsech optimalizatord s LR 0.001.

Ctyii optimalizatory: Adam (A.15), Adamax (A.16), AdamW (A.17), NAdam (A.18)
a RAdam (A.19) prokazaly hodnoty mAP50-95 vrozmezi 12-21 % ve velikostech nad

nano: small, medium, large a extra-large.
Nejlepsi hodnoty dosahl extra-large model s Adamax — 21 %.

Tabulka A.16 ukazuje vysledné metriky pro Adamax optimalizator.

Velikost Precision(M) | RecallM) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.3745 0.3571 0.2789 0.0616
S 0.5259 0.4754 0.4524 0.1303
m 0.6252 0.6022 0.5905 0.1831
1 0.7386 0.5914 0.6306 0.2033

Tabulka A.16 —YOLOvS5, Adamax optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.001

Graf 2 vizualizuje hodnoty metrik z tabulku A.16 pro vSechny velikosti.
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Graf 2 —Vizualizace tabulky A.16
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Adam, AdamW a NAdam, RAdam nepfesahly 20 %. Tabulka A.18 ukazuje vysledné

metriky pro NAdam optimalizator.

Velikost Precision(M) | RecallM) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.4419 0.4316 0.3825 0.0897
S 0.5312 0.4608 0.4500 0.1220
m 0.5504 0.4578 0.4764 0.1241
1 0.4018 0.3264 0.2970 0.0654
X 0.2639 0.1912 0.1655 0.0340

Tabulka A.18-YOLOvS5, NAdam optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.001

NAdam (A.18), dosdhl mAP50-95 12 % pouze na small a medium velikosti, coz je
v porovnani s pfedchozimi optimalizatory relativné mdlo. Nicméné, pomalejsi LR se jevil

vhodnéjsi pro NAdam optimalizator.

Tabulka A.19 ukazuje vysledné metriky pro RAdam optimalizator.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.0669 0.1498 0.0407 0.0067
S 0.2889 0.3395 0.2228 0.0488
m 0.4466 0.4793 0.4016 0.1098
1 0.4885 0.4877 0.4548 0.1210
X 0.5536 0.5737 0.5026 0.1530

Tabulka A.19-YOLOvS, RAdam optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.001

RAdam, ktery se jevil jako jeden z nejlepSich modelt pro LR 0.01, prokazal mAP50-95

maximalné 15 % a nedosahl podobné kvality s pomalej§im LR.
RMSProp (A.20), stejné jako 2 piedchozi experimenty, nabyl nulové hodnoty.
SGD (A.21) neptesahl 8 % pro mAP50-95.

Niz§i LR umoziiuje ukdzat se jinym optimalizatorim, které prokazaly nulové metriky

s defaultnim LR.
Modely s RAdam a SGD optimalizdtory s LR 0.001 dosahly horSich hodnot nez s LR 0.01.

Provedené experimenty naznacuji, Ze existuji optimalizatory vhodnéjsi k pouziti s rychlejs§im

(0.01) a pomalej§im (0.001) LR.

Z experimenti s RMSProp se mizeme domnivat, Ze nevhodny optimalizator mize pokazit
celé uceni bez ohledu na jakékoliv parametry.
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Originalni a augmentované obrazky.

Pro nejlepsi optimalizatory z piisluSnych LR: RAdam a SGD s LR 0.01 a Adam, Adamax,
AdamW a RAdam s LR 0.001 provedeme uceni s augmentacemi a prozkoumame jejich vliv

na kvalitu uceni.
Tabulky A.64—A.69 zobrazuji vysledné metriky pro vybrané optimalizdtory a LR.

RAdam s LR 0.01 dosahl mirného zvétSeni metriky mAPS50-95 a zarovenl mirného zmenseni

mAP50. Augmentace nemély kvalitativni vliv na segmentacni schopnost modelu.

Tabulka A.65 ukazuje vysledné metriky pro SGD optimalizdtor s LR 0.01.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.45278 0.46928 0.38014 0.086002
S 0.43257 0.51843 0.4209 0.1011
m 0.54753 0.55223 0.54058 0.14914
1 0.53323 0.50922 0.49359 0.13028
X 0.55414 0.51382 0.49091 0.12137

Tabulka A.65 —YOLOVvS, SGD optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.01, interni augmentace

SGD s LR 0.01 dosahl vylepseni mAP50 o 7-13 procentnich bodi a mAP50-95 o 1-3

procentni body.

Adamax, AdamW a RAdam s LR 0.001, vSechny dosahly naristu mAP50 o 6-15
procentnich bodu. Metrika mAP50-95 z(stala téméf stejna, u nékterych velikosti je

vylepsSeni o 1-3 procentni body.

Tabulka A.67 ukazuje vysledné metriky pro Adamax optimalizator s LR 0.01, ktery dosahl

vylepSeni mAP50 o 15 procentnich bodl ve velikosti small a o 10 ve velikosti extra-large.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.39894 0.40092 0.32494 0.068003
S 0.64451 0.60369 0.62993 0.17876
m 0.73228 0.649 0.70344 0.21927
1 0.68299 0.68894 0.69654 0.22132
X 0.72899 0.68203 0.72366 0.22721

Tabulka A.67 —YOLOvS, Adamax optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.001, interni augmentace

Graf 3 vizualizuje hodnoty metrik z tabulku A.67 pro vSechny velikosti.
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Graf 3 —Vizualizace tabulky A.67
Adam s LR 0.001 m¢l mirny pokles metrik pies vSechny velikosti.

Interni augmentace, generované za béhu uceni YOLOVS, mély pozitivni vliv na pocet
detekovanych vcel, coz lze pozorovat z navySeni mAPS50 u nékterych kombinaci, jako
Adamax a RAdam s LR 0.001. Ostatni kombinace bud’ mély nevyznamny piirastek, nebo

pokles.

Nasledné provedeme experimenty pro YOLOvVS8 a vybereme model s nejlepSimi metrikami.
6.1.2 YOLOvVS

Originalni obrazky. LR 0.01.

Tabulky z pfilohy A, A.22-A.28, zobrazuji vysledné metriky pro uceni modelt vSech

velikosti, se vSemi optimalizatory s LR 0.01.

Stejné jako u piedchozi verze architektury prospély pouze 2 optimalizitory — RAdam
a SGD, kde oba dosahuji hodnot mAP50-95 kolem 40 %. Zbyvajici optimalizitory maji
hodnoty kolem 0.

Oproti predchozi verzi architektury, pro RAdam a SGD, je to kvalitativni vylepSeni mAP50—
95 0 20-30 procentnich bodu, viz tabulky AS, A7.

Tabulka A.26 ukazuje vysledné metriky pro RAdam optimalizator.
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Velikost Precision(M) | RecallM) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.6729 0.6989 0.7009 0.3049

s 0.7487 0.7051 0.7506 0.3487

Tabulka A.26 —YOLOv8, RAdam optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.01

Tabulka A.28 ukazuje vysledné metriky pro SGD optimalizétor.

Velikost Precision(M) | RecallM) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.7123 0.7166 0.7495 0.3460
S 0.7775 0.7301 0.8008 0.3874

Tabulka A.28 ~YOLOVS, SGD optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.01

Graf 4 vizualizuje hodnoty metrik z tabulku A.28 pro vSechny velikosti.
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Graf 4 —Vizualizace tabulky A.28
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Originalni obrazky. LR 0.1.
Tabulky A.29-A.35 zobrazuji vysledné metriky pro uceni vSech optimalizatora s LR 0.1.

Vysledky jsou velmi podobné piedchozi verzi. LR 0.1 se jevi moc rychlym pro vétSinu

optimalizatoru.

Tabulka A.33 ukazuje vysledné metriky pro RAdam optimalizator.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.6033 0.6705 0.6312 0.2487
S 0.4483 0.4639 0.4229 0.1112
m 0.3275 0.3848 0.2886 0.0675
1 0.1640 0.3095 0.1260 0.0283
X 0.2830 0.2819 0.2067 0.0460

Tabulka A.33—-YOLOvVS, RAdam optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.1

RAdam je jediny optimalizator, kde jsou metriky odlisné od 0. RAdam ve velikosti nano
dosdhl mAP50 63 % a mAP50-95 25 %. ZvétSeni modelu vede ke zhorSeni metrik, napt.
model velikosti small dosahl mAP50 42 %, ale mAP50-95 jiz pouze 11 %. Nano model je

jedinym pouzitelnym modelem s timto LR a optimalizatorem.
Originalni obrazky. LR 0.001.
Tabulky A.36—A.42 zobrazuji vysledné metriky pro uceni vsech optimalizatora s LR 0.001.

Vysledek je podobny YOLOvVS. Pomalejsi LR umoznil prokéazat svou ¢innost ostatnim

optimalizatorim (Adam, Adamax, AdamW a NAdam).
Nejlépe se prokdzal opét Adamax ve velikosti large s mAP50-95 — 42%

Tabulka A.37 ukazuje vysledné metriky pro Adamax optimalizator.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.6985 0.6943 0.7214 0.3072
S 0.7213 0.7573 0.7719 0.3521
m 0.7735 0.7611 0.8055 0.4112
1 0.8417 0.7304 0.8306 0.4187
X 0.8258 0.7246 0.8270 0.3978

Tabulka A.37 =YOLOvVS, Adamax optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.001

Graf 5 vizualizuje hodnoty metrik z tabulku A.37 pro vSechny velikosti.
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Graf 5 —Vizualizace tabulky A.37
Vysledky pro Adam, AdamW a NAdam kolisaji v rozmezi 33 az 38 % pro mAP50-95.
Pomalejsi LR zhorsil vykon RAdam a SGD, které se 1épe prokazaly s LR 0.01.

Naptiklad SGD optimalizator ztratil 5—6 procentnich bodi mAP50-95 oproti defaultnimu
LR.

Tabulka A.42 ukazuje vysledné metriky pro SGD optimalizétor.

Velikost Precision(M) | RecallM) | mAP50(M) | mAP50-95(M)

n 0.4659 0.4823 0.4375 0.1839

s 0.7200 0.6575 0.7078 0.3159

Tabulka A.42-YOLOVS, SGD optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.001

RMSProp (A.41), podobné jako v minulych experimentech, mad nulové hodnoty. Tato
skuteCnost mize potvrdit nasi domnénku, ze ,nespravny“ optimalizator muze zkazit

vysledek celého uceni bez ohledu na jiné parametry.

Presnost modelt s LR 0.01 je ve vSech pfipadech vétsi nez presnost modelti s LR 0.001.
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Originalni a augmentované obrazky. LR 0.01.

Tabulky A.70-A.77 zobrazuji vysledné metriky uceni s augmentacemi, provedené pro

RAdam a SGD optimalizidtory s LR 0.01 a Adam, Adamax, AdamW, NAdam, RAdam

a SGD s LR 0.001.

Augmentace zvySily hodnoty metrik pro vSechny kombinace velikosti a optimalizatori

kromé SGD s LR 0.001, kde doSlo k mirnému snizeni.

RAdam s defaultnim LR a augmentacemi pied¢il model se stejnym nastavenim bez

augmentace o 6—13 procentnich bodd. RAdam velikosti large vylepsil se z 0.42 do 0.51
mAP50-95, viz A.26.

Tabulka A.70 ukazuje vysledné metriky pro RAdam optimalizator s LR 0.01.

Velikost Precision(M) | RecallM) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.7961 0.8187 0.8608 0.4387
S 0.8200 0.8186 0.8831 0.4765
m 0.8417 0.8541 0.9059 0.4964
X 0.7866 0.8157 0.8339 0.4730

Tabulka A.70 —YOLOvS, RAdam optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.01, interni augmentace

Graf 6 vizualizuje hodnoty metrik z tabulku A.70 pro vSechny velikosti.
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Graf 6 —Vizualizace tabulky A.70
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SGD s defaultnim LR a augmentacemi dosahl skoro stejnych vysledka jako bez, pouze o 2-3
procentni body horsi pro mensi (nano, small, medium) velikosti a 0 3—6 procentnich bodt

lepsi pro vetsi modely (large, extra-large).

Tabulka A.71 ukazuje vysledné metriky pro SGD optimalizdtor s LR 0.01.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.7697 0.6621 0.7574 0.3380
S 0.8102 0.6523 0.8060 0.3994
m 0.6572 0.7744 0.6283 0.3179
1 0.8065 0.8195 0.8764 0.4729
X 0.8791 0.7803 0.8795 0.4821

Tabulka A.71-YOLOvVS, SGD optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.01, interni augmentace

Pro vSechny optimalizatory zLR 0.001 vyrazné vylepSeni prokézal pouze NAdam
s vylepSenim mAP50-95 o 10 procentnich bodl pro velikost large a 8 procentnich bodd pro

velikost extra-large.

Tabulka A.75 ukazuje vysledné metriky pro NAdam optimalizitor s LR 0.001.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.7654 0.7519 0.8118 0.3878
S 0.8259 0.7658 0.8587 0.4355
m 0.7628 0.7535 0.8147 0.4021
1 0.7759 0.7197 0.7986 0.3489
X 0.6872 0.5876 0.6459 0.2205

Tabulka A.75-YOLOvS, NAdam optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.001, interni augmentace

Vysledky pro ostatni optimalizdtory: Adam, Adamax, AdamW, RAdam a SGD jsou témer
stejné. Nekteré velikosti modelt jsou o 2—-3 procentni body horsi nebo lepsi oproti modelim
ucenych pouze na origindlnich obrdzcich. Tabulka A.77 ukazuje vysledné metriky pro SGD

optimalizator s LR 0.001.

Velikost Precision(M) | Recall(M) | mAP50(M) | mAP50-95(M)
n 0.5055 0.5561 0.4699 0.1858
S 0.6502 0.6137 0.6371 0.2698
m 0.6881 0.6413 0.6647 0.2909
1 0.7013 0.7016 0.7173 0.3418
X 0.7414 0.6644 0.7382 0.3549

Tabulka A.77-YOLOVS, SGD optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.001, interni augmentace
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YOLOvVS vyrazné piesahuje YOLOVS5 pii stejnych kombinacich parametrt.

RAdam s LR 0.01 u YOLOv8 ptesahuje YOLOVS5 o 40 procentnich bodi pro mAP50 a o 30
pro mAP50-95.

SGD sLR 0.01 u YOLOVS presahuje YOLOvVS o 10-30 procentnich bodi pro mAP50
a 0 18-23 pro mAP50-95 pro rizné velikosti.

Optimalizatory s pomalejS§im LR presahuji analogicky z YOLOS o 10-30 procentnich bodu
pro mAP50 a o 15-25 procentnich bodid pro mAP50-95 pro rizné velikosti modelt.

Ze vSech otestovanych verzi architektur a kombinaci, optimalizatord, LR a velikosti sité,
model je YOLOVS s augmentacemi, RAdam optimalizitor, LR 0.01 o velikosti large, ma

nejvetsi hodnoty mAPS50 a mAPS50-95. Porovname tento model s nejlepsim UNet modelem.
6.2 UNet
Originalni obrazky. LR 0.01

Tabulka 2 je spojenim tabulek A.43—A.49, které zobrazuji vysledné metriky pro uceni vSech
optimalizatora s LR 0.01.

Optimalizator/Metrika Precision Recall F1 IoU

Adam 0.5901 0.2215 0.3221 0.2081
Adamax 0.5231 0.2852 0.3686 0.1867
AdamW 0.5757 0.3371 0.4252 0.2903
NAdam 0.5510 0.4803 0.5132 0.4041
RAdam 0.6343 0.2827 0.3911 0.2432
RMSProp 0.5458 0.4772 0.5092 0.3838

SGD 0.5618 0.3490 0.4306 0.2787

Tabulka 2 — UNet, vSechny optimalizdtory, 50 epoch, LR 0.01
Nejlépe se prokazaly NAdam a RMSProp optimalizatory, které dosdhly 40 % a 38 % IoU.
AdamW, RAdam a SGD doséhly IoU v rozmezi 24-35 %.
Adam a Adamax sotva dosahuji 20 % IoU.
Originalni obrazky. LR 0.1

Tabulka 3 je spojenim tabulek A.50-A.56, které zobrazuji vysledné metriky pro uceni vSech

optimalizatorti s LR 0.1.
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Optimalizator/Metrika Precision Recall F1 IoU

Adam 0.5375 0.4119 0.4664 0.3507
Adamax 0.5167 0.4006 0.4501 0.3154

AdamW 0 0 0 0
NAdam 0.5800 0.3977 0.4719 0.3629
RAdam 0.5845 0.3909 0.4685 0.3339
RMSProp 0.5362 0.3723 0.4395 0.3014
SGD 0.5677 0.4813 0.5210 0.3738

Tabulka 3—UNet, vSechny optimalizatory, 50 epoch, LR 0.1
Vysledné IoU pro vSechny optimalizatory kolisa v rozmezi 30—40 %.
Adam, NAdam, SGD dosahly 35, 36 a 37 % IoU
Adamax, RMSProp, RAdam dosdhly 31, 30 a 33 % IoU.
AdamW je jediny optimalizator, ktery dosdhl nulové metriky.

Vzhledem k jednoduchosti UNet architektury LR 0.1 neni moc rychly, jak to plati pro
YOLO.

Originalni obrazky. LR 0.001

Tabulka 4 je spojenim tabulek A.57-A.63, které zobrazuji vysledné metriky pro uceni vSech
optimalizatora s LR 0.001.

Optimalizator/Metrika Precision Recall F1 IoU
Adam 0.5530 0.3790 0.4498 0.3202
Adamax 0.5150 0.2450 0.3318 0.2650
AdamW 0.5897 0.1482 0.2368 0.1417
NAdam 0.6002 0.6062 0.6032 0.4556
RAdam 0.4193 0.1289 0.1972 0.0808
RMSProp 0.5737 0.3107 0.4031 0.2859
SGD 0.4743 0.5208 0.4965 0.3144

Tabulka 4 —UNet, viechny optimalizdtory, 50 epoch, LR 0.001
NAdam se jevil nejlep§im optimalizatorem a dosahl hodnoty IoU 45 %.
Adam, Adamax, RMSProp a SGD doséhly 32, 26, 28 a 31 % IoU.
AdamW a RAdam prokazaly nejhorsi vysledky, 14 % a 8 % IoU.

Ze vSech vyzkousenych kombinaci NAdam prokdzal dobré konzistentni metriky se vSemi

LR.
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Originalni a augmentované obrazky.

Provedeme wucCeni modeli pro vybrané optimalizitory saugmentovanymi obrazy

a prozkoumdme jejich vliv na kvalitu segmentace.

Tabulka 5 je spojenim tabulek A.78-A.80, které zobrazuji vysledné metriky pro uceni

NAdam optimalizdtoru se v§emi LR.

LR/Metrika Precision Recall F1 IoU
0.01 0.6748 0.5128 0.5827 0.4551
0.1 0.5854 0.6771 0.6279 0.5069
0.001 0.2258 0.0468 0.0776 0.0422

Tabulka 5 —UNet, vybrané nejlepsi optimalizdtory, 50 epoch, LR 0.001
NAdam s LR 0.1 a 0.01 mél prirtst IoU o 5 a 10 procentnich bodu.

Takovy pokrok ve kvalit€é je vyrazny a neocCekavany. Tato skuteCnost muze slouZzit
naznakem preuceni sité, obzvlast pro relativné jednoduchou architekturu jako UNet.

Ovéiime to v dalsi ¢asti experimentu.
NAdam s LR 0.001 prokéazal hodnotu IoU 4 %. Takovy model neni pouzitelny.

Tabulka A.81 ukazuje metriky pro SGD optimalizdtor s LR 0.1.

Metrika Hodnota
Precision 0.6244
Recall 0.5498
F1 0.5847
IoU 0.4148

Tabulka A. 81 ~UNet, SGD optimalizdtor, 50 epoch, LR 0.1, generované augmentacni

obrazy

SGD s LR 0.1 vylepsil svou hodnotu IoU o 4 procentnich body.
6.3 Porovnani YOLO a UNet

Pro srovnani modeltt YOLO a UNet vybereme nejlepsi model a vypocteme spolecné metriky
pro nejlepsi modely YOLO a UNet a porovname jejich kvalitu. Porovnani provedeme pro

metriky: presnost (precision), tplnost (recall), F1 skore a prinik ku sjednoceni (IoU).

Za nejlepsi YOLO model byl uznan YOLOvVS o velikosti large, RAdam optimalizitor, LR

0.01 s pouzitim internich augmentaci.
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Tabulka A.82 ukazuje porovnani spolecné vypocitatelnych metrik YOLO a UNet.

Precision Recall F1 ToU
YOLOvS 0.8284 0.5955 0.6929 0.5482
UNet 0.5854 0.6771 0.6279 0.5069

Tabulka A.82 — Porovndni nejlepSich modelit YOLOvS8a UNet

YOLO ma vyrazné vyssi precision, coz naznacuje, ze YOLO ma véts§i presnost predikce
a produkuje méné falesné pozitivnich vysledkd. YOLO ma nizsi recall nez UNet, coz
naznacuje schopnost UNet identifikovat vice spravnych segmentl v porovnani s YOLO.
Podle metriky IoU je YOLOVS trochu lepsi, ale ne zasadné. Takovy maly rozdil v presnosti
spravné predikovanych segmentd je alarmujici, vzhledem k rozdilu slozitosti architektur
YOLO a UNet. Je malo pravdépodobné, aby relativné jednoducha architektura UNet meéla
takovy velky pfirtst hodnot metrik.

Pro vybér vhodného modelu je tieba provést vizualni srovnani a zajistit, ze metriky odrazeji

spravnou segmentaci, a ne preuceni na konkrétnich datech.
6.4 Vizualni hodnoceni segmentace

Pro vizudlni zhodnoceni segmentace provedeme inference na nejlepsich modelech YOLO
a UNet na dva typy obrazku: valida¢nich z datové sady, kde je znamy pocet vCel z anotace,

a pfedem neucenych obrazka vcelich plasti a zhodnotime generaliza¢ni schopnost sité.

Provedeme vizudlni hodnoceni poctu detekovanych vcel a kvality pfidéleni segmentacni

masky.

Obrazek 16 vizualizuje vysledky inference YOLOVS a UNet na validacnim obrazku, 16.a) je
vysledek YOLO, 16.b) je vysledek UNet.

Obrdzek 16 — Inference validacniho obrdzku, YOLO

a) a UNet b), [vlastni zdroj]
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YOLO segmentuje individualné instance vCel a zachovava jejich obrysy. Diky tomuto ma
YOLO wvyssi precision a niz§i recall kvali nedetekovanym vcelam (s konfidenci
nepiesahujici prah), které se zapocitavaji do metriky.

UNet segmentuje vCely plochym vybarvenim celé oblasti shluku vcel na plastu. Tato

skutecnost vede k navyseni metriky recall.

Vizudlni experiment potvrzuje vysledky metrik: YOLO m4d vyssi metriku precision, protoZe
detekuje kazdou vcelu zvlast, a UNet ma vyssi recall kvali vybarveni celého obrazku

segmentacni maskou.

Otestujeme schopnost price YOLO a UNet s obrazky, které nemély ani v trénovaci, ani ve

validacni sad¢, a provedeme inferenci obrazku, které sité predtim nevidély.

Obrazek 17 vizualizuje vysledky inference YOLO a UNet na neuceném obrazku, 17.a) je

vysledek YOLO, 17.b) je vysledek UNet.

Obrdzek 17 — Inference neuceného obrdzku, YOLO
a) a UNet b), [vlastni zdroj]

Oba modely prokazaly schopnost generalizace a extrahovaly segmenty z pfedtim neucenych

obrazku.

Plati to, co platilo pro inferenci validacnich obrazki. YOLO zachovava obrysy vcel, UNet

vybarvuje celou oblast, kde jsou vCely pfitomné.

UNet docela nepfesné urCuje obrys jednotlivé vcely. Takovd segmentace je jen tézce

uplatnitelnd v praxi.

Nepfiesnost obrysu a vybarveni celé plochy muZze byt zpisobeno charakterem trénovacich

dat, kde prevazna mnozina obrazk(i ma velké husté plochy kiizcich se vcel.
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Takovy charakter dat a augmentace s preklopenim a otoCenim mohly pusobit pfeueni na

blizkych lokacich vcel a zhorSeni schopnosti segmentace obrysu.

Zkusime provést porovnani nejlepsiho YOLO modelu s nejlep§im modelem UNet bez
augmentace (NAdam, LR 0.001) a zhodnotime schopnost UNet urCovani obrysu
jednotlivych vcel.

Obrazek 18 vizualizuje vysledky inference nejlepSiho YOLO a nejlepsiho UNet bez
augmentace na valida¢nim obrazku, 18.a) je vysledek YOLO, 18.b) je vysledek UNet.

Obrdzek 18 — Inference validacniho obrazku, nejlepsi YOLO

a) a nejlepsi UNet b) bez augmentace, [vlastni zdroj]
UNet bez augmentace prokazal lepsi segmentacni schopnost nez augmentovany.

Model bez augmentace vybarvuje jednotlivé vcely a nechava nevybarveny prostor na

plastech mezi jednotlivymi v€elami oproti vybarveni celého vEeliho shluku jednou maskou.

Stale ma potize s presnosti stanoveni obryst a rozliSenim jednotlivych vcel mezi sebou

a ukazuje mnohem vice faleSn¢ pozitivnich predikci.

Také testujeme schopnost UNet ke generalizaci a porovndme s YOLO na obrazcich, které

sit€ pfedtim nevidély.

Obrazek 19 vizualizuje vysledky inference nejlepSiho YOLO a nejlepsiho UNet bez
augmentace na neuceném obrazku, 19.a) je vysledek YOLO, 19.b) je vysledek UNet.
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Obrdzek 19 — Inference neuceného obrazku, nejlepsi YOLO

a) a nejlepsi UNet b) bez augmentace, [vlastni zdroj]

UNet prokazal schopnost generalizace s pomérne€ slabou presnosti urCeni obrysu vcely

a pridéleni segmentacni masky.

YOLO je pro nas ucel celkové lepsi architekturou, a to diky své schopnost rozliSovat
jednotlivé vCely mezi sebou a piesné stanovit jejich obrys. Béhem vizualnich experimentt

YOLO prokazal méné faleSn€ pozitivnich odpovédi a detekoval vice v¢elich instanci.

Provedeme experiment pro hodnoceni eliminace vlivu kvality obrazku v riznych jasovych

podminkdch na vyslednou segmentaci.

Vygenerujeme augmentacni obrazky vcel na pldstech, simulujici rizné jasové podminky
béhem snimani fotografie.

Provedeme inference YOLO modelt se stejnymi parametry na origindlni a augmentované
inferen¢ni obrazky. Jeden model bude nauen pouze na originalnich obréazcich a druhy

s pouzitim augmentaci. Zvolime proto nejlepsi model s augmentacemi a jeho verzi bez

augmentaci — RAdam, LR 0.01 o velikosti large.
Eliminace vlivu jasovych podminek na kvalitu segmentace

Porovndme pocet detekovanych vcel a presnost piidéleni segmentacni masky a urcime, jestli

augmentace piispé€ly k eliminaci vlivu kvality jasovych podminek na snimek.

Obrazek 20 vizualizuje vysledky inference YOLO modelu uceného bez augmentace na
origindlni a augmentovany obrazek, 20.a) je vysledek z origindlniho obrdzku, 20.b) je

vysledek z augmentovaného obrazku.
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Obrdzek 20 — YOLO inference modelu uceného bez augmentace na origindlni

a) a augmentovany b) obrdzek, Experiment 1, [vlastni zdroj]

Na obrazku 20.a) bylo segmentovano 41 vcel, na 20.b) bylo segmentovano pouze 10 vcel.
Segmentovano o 76 % mén¢ vc¢el bylo na augmentovaném obrazku. Z obrazku 20 je patrné,

ze pi1 zméne¢ jasovych podminek se vyrazné zhorSuje pocet detekovanych vcel.

Obrazek 21 vizualizuje vysledky inference YOLO modelu uceného s augmentaci na
origindlni a augmentovany obrazek, 21.a) je vysledek z origindlniho obrdzku, 21.b) je

vysledek z augmentovaného obrazku.

Obrdzek 21 — YOLO inference modelu uceného s augmentaci na origindlni

a) a augmentovany b) obrdzek, Experiment 1, [vlastni zdroj]

Na obrazku 21.a) bylo segmentovano 60 vcel, na 21.b) bylo segmentovano 41 vcel.

Segmentovano o 32 % mén¢ vcel bylo na augmentovaném obrazku.

Model uceny s augmentacemi segmentoval o 46 % vice vcel na originalnim obrdzku a o 310

% vice v¢el na augmentovaném obrazku oproti modelu u¢enému bez augmentaci.

Model ueny s augmentacemi je odoln€jsi vici zméné jasovych podminek a ztraci o 2krat

mén¢ segmentd pii jejich zméné.
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Augmentace mély pozitivni vliv na celkovy pocet segmentovanych vcel a odolnost modelu
vuci riznym jasovym podminkam.
Obrazky 22-24 ukazuji vysledky stejného experimentu, kde obrdzky a), b) jsou vysledky

inference modelu uceného bez augmentace, a c), d) modelu u¢eného s augmentaci na

origindlni a augmentovany obrazek.

Obrazek 22 ukazuje vysledky experimentu 2.

Obrdzek 22 — Eliminace vlivu kvality obrdzku na segmentaci, Experiment 2, [vlastni zdroj]

Na obrazku 22.a) bylo segmentovano 27 vcel, na 22.b) bylo segmentovano pouze 13 vcel.

Segmentovano o 52 % mén¢ vcel bylo na augmentovaném obrazku.

Na obrazku 22.c) bylo segmentovano 47 vcel, na 22.d) bylo segmentovano 33 vcel.

Segmentovano o 30 % méné vcel bylo na augmentovaném obréazku.

Model uceny s augmentacemi segmentoval o 74 % vice vCel na originalnim obrazku a o 154

% vice vCel na augmentovaném obrazku oproti modelu u¢enému bez augmentaci.

Obrazek 23 ukazuje vysledky experimentu 3.
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Obrdzek 23 — Eliminace vlivu kvality obrdzku na segmentaci, Experiment 3, [vlastni zdroj]

Na obrazku 23.a) bylo segmentovano 90 vcel, na 23.b) bylo segmentovano pouze 29 vcel.

Segmentovano o 68 % mén¢ vcel bylo na augmentovaném obréazku.

Na obrazku 23.c) bylo segmentovano 140 vcel, na 23.d) bylo segmentovana 90 vcel.

Segmentovano o 36 % mén¢ vcel bylo na augmentovaném obréazku.

Model uceny s augmentacemi segmentoval o 56 % vice vcel na originalnim obrazku a o 210

% vice vCel na augmentovaném obrazku oproti modelu u¢enému bez augmentaci.

Obrazek 24 ukazuje vysledky experimentu 4.
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Obrdzek 24 — Eliminace vlivu kvality obrdzku na segmentaci, Experiment 4, [vlastni zdroj]

Na obrazku 24.a) bylo segmentovano 72 vcel, na 24.b) bylo segmentovano 50 wvcel.

Segmentovano o 30 % méné vcel bylo na augmentovaném obréazku.

Na obrazku 24.c) bylo segmentovano 97 vcel, na 24.d) bylo segmentovano 82 vcel.

Segmentovano o 15 % méné vcel bylo na augmentovaném obréazku.

Model uceny s augmentacemi segmentoval o 35 % vice v¢el na originadlnim obrazku a o 64

% vice vCel na augmentovaném obrazku oproti modelu u¢enému bez augmentaci.

Z provedenych experimentd je patrné, ze, v zavislosti na kvalité¢ fotografie, model uceny
s augmentacemi segmentuje o 35-75 % vice vCel nez model bez augmentace. Timto je
prokdzan pozitivni vliv augmentace na pocet detekovanych vcel a naslednou kvalitu

segmentaci.

Model u€eny bez augmentace je velmi citlivy na zmény jasovych podminek. V zdvislosti na

kvalité obrazku se pocet detekovanych vcel se muze snizit o 30 az 80 %.

Oproti tomu je model ufeny s augmentacemi odolnéjsi vici zmén€ jasovych podminek
a produkuje robustni vysledky. Pfi stejnych zménach jasovych podminek byla primérna

ztrata detekovanych véel v rozmezi od 15 do 40 %.

Toto ukazuje na pozitivni vliv augmentace na eliminaci vlivu kvality obrazku v rdznych

jasovych podminkéch.
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7 Vysledky a diskuze

V ramci prace byla provedena série experimentd urcenych k hledani nejlepsi kombinace
hyperparametrii, jako je optimalizator a learing rate, pro dosazeni optimalnich metrik
s disponovanou datovou sadou. Bylo provedeno 21 experimentii pro kazdou implementaci

architektur YOLO a UNet: YOLOvS, YOLOVS a Pytorch-UNet.

Bylo vybrano Sest kombinaci optimalizatord a rychlosti uceni pro YOLOVS, osm pro

YOLOVS a ¢tyti pro UNet:
e YOLOVS:
o RAdam a SGD s LR 0.01,
o Adam, Adamax, AdamW a RAdam s LR 0.001.
e YOLOVS:
o RAdam a SGD s LR 0.01,
o Adam, Adamax, AdamW, NAdam, RAdam a SGD s LR 0.001.
e UNet:
o NAdam se vSechny LR: 0.1, 0.01 a 0.001,
o SGDs LR 0.01.

Pro vybrané kombinace bylo provedeno dodate¢né uceni s augmentacemi a porovndni jejich
vyslednych metrik s pfedchozim ucenim bez augmentace a vzajemné pro vybrani
nejvhodnéj§iho modelu architektury. U YOLO architektury zvitézila verze 8, kterd presahla

presnost verze 5 ve vSech kombinacich a byla zvolena pro dalsi porovnani s UNet.

Pro vizudlni porovnani byly vybrané dva modely obou architektur s nejvétsimi spoleCnymi
metrikami: YOLOVS o velikosti large, RAdam optimalizator, s LR 0.01 s metrikami IoU —
0.54, mAP50 — 091, mAP50-95 — 0.51 a UNet, NAdam optimalizitor s LR 0.1
s metrikou IoU — 50.

Vybrany YOLO pfinesl vizualné dobré vysledky. Piesnéji stanovi a vydéluje obrysy vcel bez

ohledu na jejich polohu a orientaci.

Vybrany UNet ukazal neuspokojivé segmentacni vysledky pfi vizualnim hodnoceni. Toto je

nejspise zpusobeno typem fotografii v datové sadé — malou rozmanitosti scén na obrazcich
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plast a hustym umisténim vcel na nich, které siti zabranilo dobfe se naucit rozliSovat obrys
vcCel jak jednotlivych, tak 1 vcel v okoli jinych vcel. UNet ukdzal nizkou presnost pridéleni
segmentacni masky. Shluky vcéel byly oznacCeny jednou velkou maskou bez moznosti
vizudlniho rozdéleni mezi instancemi vcel. Maska pro jednu vcéelu bud vyznamné
presahovala skute¢ny obrys, nebo pokryvala vCelu jenom castecné necelou maskou nebo

vice menSimi maskami.

Pro porovnéni s nejlepsim YOLO byl vybran UNet s nejvys$§imi metrikami bez augmentace
— NAdam s LR 0.01 s IoU — 0.45. Tento model jiz méné trpél zauCenim lokaci a generoval
segmentacni masku, ktera pokryvala jednotlivé vcely, a zarovern nechaval neoznaceny
prostor na plastech mezi nimi. Pfesto se segmentacni masky vcel ve shlucich casto skladaly
na sebe a vypadaly jako jeden segment. Kromé prekryvani masek existuje problém presnosti

jejich pridéleni, obzvlast pii riznych orientacich vcel na plastech.

Soubor téchto problémi brani praktické aplikaci UNet pro nas specificky ukol segmentace
vCel na obrazcich plasti a zamezuje dalSimu rozSifeni tohoto ukolu, jako napfiklad

segmentaci vice druha vcel na plastech.

Nasledné byla provedena fada experimentt vizudlniho a statistického porovnani vysledku

inference stejnych modeld ucenych s augmentacemi a bez nich.

Model u€eny s augmentacemi segmentoval o 35-75 % vice v€el nez model bez augmentace.
Model u€eny s augmentacemi je odolnéjsi vii¢i zmén€ jasovych podminek a primérna ztrata
detekovanych vcel Cinila 15 az 40 %. Oproti tomu model u€eny bez augmentace byl vyrazné

ovlivnén zménou jasu a ztracel 30 az 80 % vcel.

Uskalim prace zistava velikost datové mnoziny — 50 obrazkd a 5269 instanci v&el pro
trénovani a 15 obrazk( a 1302 instanci vcel pro validaci. Vyzkousené neuronové sité byly
schopné dosdhnout vysokych vystupnich hodnot: mAP50 — 0.91 a mAP50-95 — 0.51 pii
vybrani spravné kombinace optimalizatori a learning rate. Kvili malému objemu
trénovacich dat neni mozné soudit o vhodnosti ostatnich kombinaci, zda jsou aplikovatelné

pro nas ukol.

YOLOVS8 bylo uznano za vitéznou architekturu pro nas ukol, vzhledem k jejimu vysokému
poctu detekovanych vcel, pfesnosti segmentace, schopnosti interni augmentace a odolnosti

vuc¢i zménam jasovych podminek na obrazcich.
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8 Zavér
Tato bakalafska prace se zabyvala segmentaci vCel na obrazcich plasta.

Byla provedena reSerSe pristupi pro segmentaci obrazku a klasifikaci textur klasickymi
pfistupy a neuronovymi sitémi se zaméfenim na metody, kdy vcela bude moci byt

povazovana za texturu s urcitou orientaci.

V ramci reserSe pristupt byly rozebrany klasické metody sémantické segmentace obrazki
zalozené na prostorovych pfiznacich objektd, rizné architektury segmentacnich
neuronovych siti a metody segmentace textur klasickymi metodami nebo neuronovymi
sitémi.

Béhem reSerSe nebylo nalezeno zadné vhodné segmentacni feSeni, které by provadélo
sémantickou segmentaci textur. Po dohodé¢ s vedoucim price bylo od pozadavku na

zameéfeni na textury upusténo.

Na zékladé reserSe byla prace sméfovana na sémantickou segmentaci neuronovymi sitémi,
vzhledem ke slozitosti ukolu a omezené ucinnosti klasickych metod segmentace. Provedli
jsme reSer§i metrik pro hodnoceni kvality segmentace neuronovymi sit€émi a porovnali 5
architektur. Z 5 srovnanych architektur byly vybrany 2 — YOLO a UNet. U architektury
YOLO jsme zvolili 2 jeji nejpopularnéjsi verze — YOLOvS a YOLOvS8. Byl proveden
detailni prehled architektur a srovnani obou verzi YOLO a UNet, jejich principti segmentace,
kvalitativnich metrik, formatl datové sady, anotaci a augmentaci. Byl vytvoren skript pro

vypocet spolecnych kvalitativnich metrik odlisnych architektur.

Byla sestavena datova sada z 65 obrazka vcel na plastech s 6571 instancemi vcel na nich.
Datova sada byla anotovdna pro obé& architektury. Pro YOLO byla vytvorena anotace ve
formdtu COCO a pomoci skriptu konvertovdna do nativniho formdtu YOLO se stejnym
jménem. Anotace UNet byla odvozena z COCO anotace také pomoci konverzniho skriptu a

byla vytvorena anotace ve formatu binarni segmentac¢ni masky.

Na sestavenou datovou sadu byly aplikované augmentace imitujici obrdzky zabrané za
raznych jasovych podminek. Byly vyuzity tfi druhy augmentace: nahodna pieklopeni,
otoCeni a nastaveni kontrastu, jasu a saturace. Pro YOLO byl pouzit jeho interni
mechanismus augmentace (hyperparametry v konfiguratnim souboru), ktery generuje
augmentace k obrazku a anotaci béhem uceni. Pro UNet bylo pomoci vlastniho skriptu

generovano 65 dodatecnych obrazki a anotace do datové sady. Celkem byly béhem prace
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vytvoreny 4 skripty: dva pro konverzi formati anotaci, jeden pro vypocet spolecnych metrik

a jeden pro augmentaci UNet.

Vybrané implementace neuronovych siti byly rozsifeny tak, aby podporovaly stejné sady
optimalizatori. Byla provedena tada experimenti pro kazdou sit a vybrany kombinace
optimalizatori a learning rate pro dosazeni maximalnich kvalitativnich hodnot na nasi

datové sadé.

Pro vybrané kombinace bylo provedeno uceni s augmentacemi a zhodnocen jejich vliv na
vysledné metriky sit€. Na UNet augmentace pusobily negativné a vedly k preuceni na
blizkych lokacich véel a zhorSené schopnosti extrakce segmentd. YOLOvS mirn€ vylepsilo
své metriky diky svym internim augmentacim. YOLOvVS8 prokédzalo velky vliv augmentaci

k vylepseni segmentacni schopnosti sit¢.

Na zékladé YOLOvV8 byly provedeny Ctyii experimenty, které dokdzaly ucinnost augmentaci
pro zvySeni kvality segmentaci a eliminaci vlivu riznych jasovych podminek na vysledek

segmentace.
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A. Tabulky experimenti
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B. COCO2YOLO skript

import json
import os

import numpy as np
from PIL import Image

def

def get img(input images, filename, data):
for img in data['images']:
if img['file name'] == filename:
img['img data'] = Image.open(os.path.join(input images,
filename))

def

open(f"{output_lgbels}/{filename.split('.jpg')[O]}.txt", "am)

get img ann(image id, data):
img ann = []
isFound = False
for ann in data['annotations']:
if ann['image id'] == image id:
img ann.append (ann)
isFound = True
if isFound:
return img ann
else:
return None

return img

create labels(
input images,
input json,
output labels,
heigh thresh=0

file names = os.listdir(input images)

f = open(input json)
data = json.load(f)
f.close()

count = 0
for filename in file names:
img = get img(input images, filename, data)
img id = img['id']
img w = img['width']
img h = img['height']
img ann = get img ann(img id, data)

if img ann:

file object =

for ann in img ann:
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# Subtracting 1 from category id because class
labels in yolo format starts from O

current category = ann['category id'] - 1

if heigh_thresh is not None and ann|['bbox'] [3] <
heigh thresh:

continue

s = []J for 1 in ann|['segmentation'] for j in 1i] #
all segments concatenated

s = (np.array(s).reshape(-1, 2) / np.array([img_w,
img h])).reshape(-1).tolist()

file object.write(f"{current category} ({'
'.join(str(x) for x in s)}\n")

file object.close()

count += 1
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C. COCO2UNetBinaryMask skript

import os

import cv2
import numpy as np
from pycocotools.coco import COCO

def coco to unet binary mask(coco ann file, output folder):
coco = COCO(coco ann file)

os.makedirs (output folder, exist ok=True)

for img id in coco.getImgIds():
img info = coco.loadImgs (img id) [0]
img filename = img info['file name']
img width = img info['width']
img height = img info['height']

ann_ids = coco.getAnnIds (imgIds=img id)
anns = coco.loadAnns(ann_ids)

mask = np.zeros((img height, img width), dtype=np.uints8)

for ann in anns:
polygon = ann|'segmentation'] [0]
polygon = np.array(polygon) .reshape( (-1,
2)) .astype(np.int32)
cv2.fillPoly (mask, [polygon], 1)

mask filename = os.path.join(output folder,
f'{img filename.split('.') [0]}.Jpg")

cv2.imwrite (mask filename, mask * 255)

cv2.imwrite (mask filename, mask * 255)
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D. UNet augmentace skript

import os
import cv2

import albumentations as A

def define_transforms():
horizontal flip = A.HorizontalFlip(p=1)
vertical flip = A.VerticalFlip(p=1)
brightness contrast = A.RandomBrightnessContrast (p=0.95)

image transform = A.Compose ([
horizontal flip,
vertical flip,
brightness contrast

1)

return image transform

def augment folder (
images dir,
masks dir,
image transform,
aug images,
aug masks,
aug per image

image files = os.listdir(images dir)

for image file in image files:
image = cv2.imread (os.path.join(images dir, image file))

mask

= cv2.imread(os.path.join(masks dir, image file),

cv2.IMREAD GRAYSCALE)
if image is None or mask is None:

for

print (f"Failed to load image or mask for {image file}")
continue

i in range(aug per image):

augmented = image transform(image=image, mask=mask)
augmented image = augmented['image']

augmented mask = augmented['mask']

image name, = os.path.splitext(image file)
output image path = os.path.join(aug images,

f"{image name} {i}.jpg")

output mask path = os.path.join(aug masks,

f"{image_name}_{i}.jpg"T

cv2.imwrite
cv2.imwrite

output image path, augmented image)
output mask path, augmented mask)

(
(

print (E"Augmentation completed for

{output image pathi}")
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E. YOLO a UNet vypocet spolecnych metrik skript

def predict img(
net,
full img,
device,
scale factor=1,
out threshold=0.5

net.eval ()

img = torch.from numpy (BasicDataset.preprocess (None, full img,
scale factor, is_mask=False))

img = img.unsqueeze (0)

img = img.to (device=device, dtype=torch.float32)

with torch.no grad():
output = net (img) .cpu()
output = F.interpolate(output, (full img.size[l],
full img.size[0]), mode='bilinear')
if net.n classes > 1:
mask = output.argmax(dim=1)
else:
mask = torch.sigmoid(output) > out threshold

return mask[0].long () .squeeze () .numpy ()

def binaryMaskIOU (maskl, mask?2):

maskl area = np.count nonzero (maskl == 1)

maskZ area = np.count nonzero (mask2 == 1)

intersection = np.count nonzero (np.logical and(maskl == 1,
mask2 == 1))

iou = intersection / (maskl area + mask2 area - intersection)

return iou

def calc metrics (unet val masks, net, device):
ious = []
precisions = []
recalls = []
for image in os.listdir(unet val images):

orig image = Image.open(os.path.join(unet val images,
image))

predicted mask = predict img(net, orig image, device)

gt mask = Image.open(os.path.join(unet val masks,
image.split('."'")[0] + '.png')).convert('L').resize(

(predicted mask.shape[l], predicted mask.shape[0]))

np img = predicted mask
np img[np img > 0] =1
predicted mask = np img
np img = np.array(gt mask)
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np img[np img > 0] =1
gt mask = np img

iou = binaryMaskIOU (gt mask, predicted mask)
ious.append (iou)

tn, fp, fn, tp = confusion matrix (gt mask.flatten(),
predicted_mask.flatten()).ravel()
if tp + fp != 0O:
precisions.append(tp / (tp + fp))
else:

precisions.append(0)

if tp + fp != 0O:

recalls.append(tp / (tp + fn))
else:

recalls.append (0)

iou = np.mean(ious)
precision = np.mean(precisions)
recall = np.mean(recalls)
if precision + recall != 0O:
fl score = 2 * precision * recall / (precision + recall)
else:
fl score = 0
print ("IoU: {}, Precision: {}, Recall: {}, Fl-score:
{}".format (iou, precision, recall, fl score))
return iou, precision, recall, fl score
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