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Metody computer vision pro rozpoznavani prvki
grafického uzivatelského rozhrani

Abstrakt

Tato studie se zabyva metodami computer vision pro rozpoznavani prvka grafického
uzivatelského rozhrani (GUI). Pfiblizi aktudlni stav modell, jenz jsou schopny detekovat
prvku GUI a predstavi jednotlivé metody computer vision pro detekci prvka. Hlavnim cilem
této prace je vytvoreni modelu, jenz bude schopen identifikovat a klasifikovat jednotlivé
prvky GUI. Bude provedena analyza souc¢asného stavu computer vision se zaméfenim na
analyzu GUIL. V této praci se také vyberou vhodné metriky pro porovnani riznych modeli a

vyhodnoceni jejich tspé&snosti pii detekei prvki GUI.

Klicova slova: GUI, grafické uzivatelské rozhrani, modely, computer vision, Al



Computer vision methods to detect graphical user

Interface elements

Abstract

This study investigates computer vision methods for graphical user interface (GUI)
feature recognition. It reviews the current state of the art of models that can detect GUI
elements and introduces different computer vision methods for element detection. The main
objective of this work is to develop a model that can identify and classifying GUI elements.
An analysis of the current state of computer vision will be performed with a focus on GUI
analysis. This work will also select appropriate metrics to compare different models and

evaluate their success in detecting GUI elements.

Keywords: GUI, graphical user interface, models, computer vision, Al
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1 Uvod

V dnesni dobé, kdy se vSechny informace pienédseji na digitadlni formu, tak se do
popiedi dostava téma, které spojuje realny svét s digitdlnim prostiedim, jde o computer
vision, coz je jedno z nejmodernéjSich odvétvi IT a vyvoje software. Tato disciplina
umoznuje vnimat a li¢it své okoli, coz ma velky vliv na vzajemnou komunikaci realnym
svétem s digitalnim prostfedim.

Diky tomuto stale rozvijejicimu se odvétvi vznika téma této bakalaiské prace, ktera se
zaméfuje na metody computer vision a jejich vyuziti pro rozpoznavani grafického
uzivatelského rozhrani (GUI). S rostouci obtiZnosti a funkcionalitou uZivatelskych
grafickych rozhrani se stava dilezitym bodem porozumét jednotlivym prvkim GUI pro lepsi
uzivatelsky zazitek a diky tomu nésledné rozvijet jednotlivé aplikace.

Tato bakalarskd prace umozni nalézt inovativni feSeni pomoci metod computer
vision, ktera umozni efektivni rozpoznavani a analyzu prvka grafického uzivatelského

rozhrani.
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2 Cil prace a metodika
2.1 Cil préace

Jak bylo zminéno v Uvod, tato bakalaiska prace se vénuje metoddm computer vision
pro rozpoznavani GUI. Hlavnim cilem této bakalaiské prace je vytvofeni optimalniho Al
modelu pro rozpoznavani grafického uZivatelského rozhrani (GUI). Jelikoz se jedna o
rozsahlou préci, tak prace ma, mimo hlavniho cile prace, i dalsi tii diléi cile.

Prvnim dil¢im cilem je: Analyza souCasného stavu v oblasti computer vision se
zamé&fenim na analyzu prvki GUI. Prob&hne detailngjsi popis stavajiciho postupu v oblasti
computer vision a nasledné zhodnoceni metod, které jsou v soucasné dob& pouzivané pro
rozpoznavani GUI.

Druhym dil¢im cilem je: Experimentalni implementace vybranych modelu/modeli pro
rozpoznavani GUI. Pro spInéni tohoto dil¢iho cile se aplikuji teoretické poznatky v praxi.

Ttetim dil¢im cilem je: Vybér vhodnych metrik pro porovnavani. Tento dil¢i cil se
bude zamétovat na vyhodnoceni vysledki experimentii a pomoci vhodné vybranych metrik,

dojde k objektivnimu vyhodnoceni.

2.2 Metodika

Metodika feSené problematiky bakaldiské prace je zalozena na implementaci
vybraného modelu/modelti pro rozpoznavani prvki GUI a jejich nésledné testovani a
optimalizaci. Budou provedeny experimenty s riznymi daty a hyperparametry modeli, aby
se ziskala co nejlepsi piesnost a tispé$nost pro rozpoznavani GUI. Pro vyhodnoceni a vybér
optimalni varianty budou pouZzity vhodné metriky.

Na zakladé¢ syntézy teoreticky a vysledki praktické ¢asti budou formulovany zavéry

préace.
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3 Teoreticka vychodiska
3.1 Graphical user interface (GUI)

GUI lze vysvétlit vzorem model-pohled-ovlada¢, ktery nam oddéluje vnitini
informace od zpusobu, jakym jsou informace prezentovany uzivateli (1). Jedna se tedy o
digitalni rozhrani, kde uzivatel komunikuje pomoci riznych tlacitek, nabidek, ikon.

GUI je systém pro interakci clovéka s mobilem, tabletem, poc¢ita¢em. Funkce jsou vazany
na grafické ikony (2). Existuje spoustu prvkid, které dohromady utvaieji jednotliva
grafického uzivatelského rozhrani a ty nejcetné&jsi z nich jsou vyobrazeny na Obrazek 1.
Obrazek 1 Charakteristické prvky GUI

Button Spinner Chronometer ImageView RatingBar = ProgressBar
(vs B oo O ig | e
N W oy o HE
L =l Select City ~ iU E Rk R &
VideoView | ToggleButton| RadioButton:! Switch |Checkbox |ImageButton

-- R o ® O () %

[ On |
TextView EditText SeekBar
MactUs  Go 1o Todsy =
Beatrix Potter figunnes by _ —
Deswick  —— .

Zdroj: (3)
3.1.1 Vyznam GUI

Uzivatel prostiednictvim GUI komunikuje s elektronickymi zatizenimi (mobily,
tablety, pocitaci). Grafické rozhrani funguje na principu grafického zobrazeni informace,
zatimco textové rozhrani jsou pouze data a pfikazy jen v textové podobé. UZivatel s GUI
komunikuje prostfednictvim mysi u pocitace nebo dotykem u mobilu/tabletu (4). Ptiklad

GUI pocitace je vyobrazen na Obrazek 2.
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Obrézek 2 Priklad GUI
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3.1.2 Historie GUI
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V jednoduché podob¢ a postupem casu se piidavaly nové funkce, az se vyvinuly do podoby,

jak je znamé dnes. Za praotce grafického uzivatelského rozhrani je povazovan Douglas

Engelbart (5). Vyvoj grafickych uzivatelskych zobrazeni je vyobrazen na Obrazek 3.

Obréazek 3 Historicky vyvoj GUI
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3.2 Uvod do computer vision

Computer vision je jedno z nejaktivnéjsich oblasti vyzkumu pro hluboké uceni, jedna
se 0 obor umélé inteligence, ktery umoziuje zafizenim ziskévat informace ze vSech
vizualnich vstupd, na zaklad¢ zpracovanych informaci umoziiuje provadét akce nebo
vydavat doporuceni. Jinymi slovy computer vision umoziuje zatizenim vidét, pozorovat a

chapat (6, 7). Rozdil, jakym zatizeni oproti ¢lovéku ziskava informace pomoci metody

computer vision, je vyobrazen na Obrazek 4.

Obrézek 4 Systém computer vision vs lidsky zrakovy systém

Lidsky zrakovy systém

Vstup

Oko
Snimajici zafizeni, které je
zodpovédné za zachyceni snimku
prostredi

Intepretujici zafizeni, které je
zodpovédné za porozuméni
obsahu ziskaného obrazu

Vstup ‘

Snimaci Intepretujici
zarizeni zarizeni

Zdroj: (8)

3.2.1 Vyhody computer vision

Computer vision se uplatiiuje v celé fadé prlimyslovych odvétvi. Mezi nejvétsi

benefity vyuzivani computer vision patfi:
- ZlepsSeni efektivity prace;

- Automatizace — opakovanych se uloh;

miska, pomerance,
banany, citrény,
broskve

Vystup

miska, pomerance,
banany, citrény,
broskve

Vystup

- Zlepseni piesnosti — algoritmy analyzuji data s velkou piesnosti;

15



- Uspora nakladti — diky automatizaci a vys§i efektivité prace dochazi ke snizeni
naklada,

- Bezpecnost — vyuziti k identifikaci hrozeb, prevenci nehod, ti¢ely dohledu prace;

- Rozhodovani — poskytuje informace v realném case a analyzu dat, pro lepsi vybér

stavajicich moznosti (9).

3.2.2 Historie computer vision

oy e

zaCalo na univerzitich objevovat analogové computer vision. Nasledn&, par let na to, se
uskutecnilo testovani reakce kocky s zapojenymi elektrodami do jeji zrakové kiry, kde se
zjistilo, Ze jeji mozek prednostné reaguje na jednoduché tvary, jako jsou cary a kiivky (8).
Zpusob testovani kocky je vyobrazen na Obrazek 5.
Obrazek 5 Testovani reakce kocky

Elektricky signal

z mozku
Zaznamova elektroda —

Zrakova oblast
mozku

Zdroj: (8)

V 60. letech vznika novy obor uméléd inteligence, kterda ma za cil feSit problémy
lidského vidéni. Jeden z hlavnich pokrokli bylo zavedeni optického rozpoznavani znakd, a
nasledné také inteligentniho rozpoznavani znakd pro ruéné psany text (6).

V roce 2000 se zacalo s rozpozndnim objektd a rok na to se objevuji aplikace pro
rozpoznani obli¢eji v realném case (6). Jednotlive milniky v pokroku v computer vision

jsou zachyceny v ¢asovém vyvoji, ktery je vyobrazen na Obrézek 6.
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Obrazek 6 Stru¢ny popis historie computer vision
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| Rozpoznani ﬂbjekttﬂ —= 2000
Rozpoznani obliceju | = 2001
i AlexMet == 2012

Zdroj: (8)
3.2.3 Smérovani computer vision

Dochézi k zdokonalovani technologie computer vision, ktera umozni plnit vice
funkci. Moznost detekovani vice obrazi. Computer vision se bude integrovat s dal§imi
technologiemi, které navazuji na Al. MozZnost zpracovani stale vice informaci. Velkym
cilem computer vision je spolupracovat s roboty ve fyzickém svété. Pokousi se vytvofit

spolupréci inteligentnich robotu a lidi tak, aby roboti pomahali plnit konkrétni cile (10).

3.3 Prehled computer vision

3.3.1 Convolutional neural network (CNN) (Konvolu¢ni neuronové sité)

Konvolu¢ni neuronové sité¢ je jedno z témat strojového uceni. Jedna se o jednu

ze skupiny metod z umélych neuronovych siti, které se pouzivaji pro rizné aplikace a typy
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dat. Jedna se o druh sitové architektury, ktery se pouzivad zejména pro rozpoznavani obrazu
a ulohy, ktery obsahuji zpracovani jednotlivych pixelta (11).

CNN je typ modelu hlubokého uceni, ktery je navrzen tak, aby se automaticky
adaptivné ucil prostorové hierarchii ryst od vzorti nizké tirovné€ az po vzory vysoké Grovné
(12). CNN nam umoznuje extrahovat rys obrazu a pievést tento rys obrazu do nizsi dimenze,
aniz by ztratila jakékoli vlastnosti. Na Obrazek 7 je zobrazeno, jak probihd proces
zjednoduseni, je zde pivodni obrazek 224x224x3, coz je 100 353 neuront, ktery se nachazi
u vstupniho obrazu, ale po aplikovani konvoluce se rozmér postupné zmensi az na 1x1x1000,
coz je pouze 1000 neuront (13).

Obrazek 7 Zjednoduseni obrazu CCN

224 x224x3 224x224x64

7><Tl><:';12
14x14x 512
- ; N 1x1x4096 1x1x1000

@ convolution+ReLU

EL max pooling
fully connected+ReLU

] softmax

Zdroj: (13)

Architektura CNN se sklada z tady vrstev a ty jsou:

1. Convolutional layer (Konvolu¢ni vrstva): Jedna se o nejvyznamnéjsi slozku CNN,
ktera se sklada z kolekce konvoluénich filtrti (kerneltl). Vstupni obraz je vyjadieny
N-rozmérnymi metriky a je konvolvovan konvolu¢nimi filtry, za uc¢elem vytvoteni
vystupni mapy prvk;

2. Pooling layer (SdruZovaci vrstva): jejim hlavnim tikolem je zmenSovat velké mapy
prvkil a vytvafet menSi mapy prvki a soucasné udrZovat vétSinu dominantnich
informaci v kazdé fazi sdruzovani. Mapy se zmenS$uji pro snizeni vypocetniho

vykonu;
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3. Activation function (Aktiva¢ni funkce): jedna se o mapovani vstupu na vystup,
pomoci zakladnich aktivacnich funkei ve vSech typech neuronovych siti. Vypoctem
vazeného souétu vstupu neuronu spolu s jeho zkreslenim s vypoc¢ita vstupni hodnota;

4. Fully connected layer (PIné ptipojena vrstva): jedna se vétsSinou o posledni vrstvu v
architektury CNN. Spojuje neurony Vv jedné vrstvé s neurony V jiné vrstvé. Pouziva
se ke klasifikaci obrazku do riznych kategorii (12, 14, 15).

Na Obrazek 8 je vyobrazen ptiklad architektury CNN, kde jsou nazorné zobrazeny jednotlivé
vrstvy této architektury.
Obrézek 8 Piiklad architektury CNN pro klasifikaci obrazku

Input image Convolution Layer ~ RelLU Layer Pooling Layer \\\ " Output

\ / Classes

Fully Connected
Layer

Zdroj: (15)
3.3.2 Edge detection (Detekce hran)

Detekce hran pracuje na zpusob, ze vyhledava body, u kterych se radikalné méni
intenzita (jas) obrazu, coZz naznaduje pritomnost pfechodu mezi riznymi objekty ¢i
strukturami v obraze. Detekce hran se vyuziva naptiklad pii segmentace obrazu,

rozpoznavani objektu (16).
3.3.3 Computer vision detection using automatization tools

Metody detekce pomoci automatizovanych nastroji umoznuji sbér dat o struktufe a
prvcich GUI, které nepotfebuji zdsah clovéka. Vyuziti téchto metod je pfi testovani a

optimalizaci aplikaci.
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3.3.3.1 Screenshot Analysis (Testovani snimkii obrazovky)

Testovani snimk obrazovky, funguje na principu pofizeni snimku obrazovky
uzivatelského rozhrani, ktery se nasledné testuje. Hlavnim Ukolem testovani snimki
obrazovky, je zkontrolovat, jak dané uzivatelské rozhrani vypada na jednotlivych zatizeni
an.

Postup pfi této metodé€ je nasledujici, nejdiive dojde k vybéru néstroje pro testovani
snimku obrazovky. Néasledn¢ se definuji scénéfe, kde jde 0 urCeni stranek, poptipadé
obrazovek dané aplikace, ktera ma byt testovana. Zde lze také definovat jednotlivé kroky,
které uzivatel bude na dané strance provadét. Po tomto kroku nésleduje pofizeni snimkil
obrazovky, tuto cast lze provést jak ru¢né, tak i automaticky. Takto pofizené snimky
obrazovky jsou stavebnim kamenem pro jednotlivé testy snimka obrazovky (18).

Po potizeni snimkl nasleduje jednotlivé porovnani snimkii obrazovky, kde se zjisti,
zda testované GUI odpovida ocekavanim, nebot’ se zjistuje, kde se vyskytuji jednotlivée
nesrovnalosti ¢i vizualni chyby. Na zavér dojde k feSeni problému, pokud byl objeven, tak
v tomto bodu dochazi ke zmén¢ kodu nebo designu stranky, tak aby byly jednotlivé chyby
odstranény. Po provedeni Uprav je doporuceno znovu provést celé testovani snimku

obrazovky, aby bylo zajisténo, ze vSechny problémy byly vyfeseny (18).
3.3.3.2 Document Object Model analysis (DOM)

Document object model je v zakladu reprezentace vSech prvkl uzivatelského
rozhrani na webové strance, ktera se vykresluje ve webovém prohlizeci klienta nebo mutze
jit i o dokument XML. V DOM jde tedy o reprezentaci, kterd neni zavisla na platformach a
jazycich a umoznuje interakci s objekty v dokumentech XML, HTML, XML (19).

Priklad modelu, ktery umozni identifikovat jednotlivé prvky GUI je vyobrazen na

Obrazek 9, popisy jednotlivych ¢asti jsou uvedeny v Tabulka 1.
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Obrazek 9 Model pro detekci objektt

GUI Object GUI Hizrarchy Software Testing
Data Store Recogniticn Inference Logic Logic
340 Logic 345 350 355

System 300
GUI Segmentation Logic
220
Layout Analysis
Loai
Image ; 292": Provision Logic
Agcguisition Logic I 330
310
Object Detaction
Logic
d24
Help Logic Content Application Accessibility
380 Repurposing Manitaring Logic Logic
Logic 370 375
365
Zdroj: (20)
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Tabulka 1 Popis modelu pro detekci GUI

300 Prvky spojené s identifikaci komponentt GUI
310 Ziskavani obrazu, kterd generuje obraz GUI
320 Rozdéleni GUI na sadu operacnich segmentt a logiku
322 Logika analyzy rozlozeni — rekurzivné rozdélit ¢asti obrazu GUI
324 Logika detekce objektl
330 Poskytnuti dat identifikujici sadu operacniho systému
340 Datové uloziste
345 Logika rozpoznavani objekti GUI
350 Odvozovani hierarchie GUI
355 Logika testovani softwaru
360 Logika napovédy
365 Logika pretvaieni obsahu
370 Logika sledovani aplikace
375 Logika ptistupnosti
Zdroj: (20)

3.3.4 Image segmentation

Jedné se o0 metodu v oblasti computer vision, kterd pracuje na bazi rozd¢leni obrazu
na jednotlivé segmenty (21). Tyto segmenty lze identifikovat jako jednotlivé objekty,
pozadi, razné hrany. Jedna se o zpiisob rozpoznavani objektli, porozuméni a segmentace
hranic. Zakladnim pfistupem k sou¢asnému rozpoznavani a segmentaci spoc¢iva v formulaci
problému oznaceni kazdého pixelu v oblasti piislusnosti ke téidé objektu (22, 23).

Existuji dva zplisoby segmentace. Jeden zplsob je oznacovani pixell podle objektu
a nasledné¢ je pritazovat k sobé. Kazdy pixel v obraze je bod v trojrozmérném prostoru, jenz
se sklada z intenzity ¢erveného, modrého a zeleného kanalu, jednoduse feceno kazdy pixel
vV obraze se povazuje za samostatny datovy bod (21). Druhy zplisob segmentace je
odvozenim polohy uzavieného obrysu, jenz ohrani¢uje dva objekty (24).

Na Obrézek 10 je vyobrazen piiklad fungovani segmentace v praxi. Na Obréazek 10

(a) madme zkoumanou scénu, ze které pomoci pouziti segmentace ziskame vyobrazeni, které
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je vidét na Obrdzek 10(b). Zde je zkoumany obraz rozdéleny na jednotlivé
segmenty(objekty) (22). Diky tomu Ize po urcité apravé pouzit segmentaci k detekci prvki
GUI.

Obrazek 10 Priklad pouziti segmentace

Computer

Table

(a) Example Scene (b) Visualization of a found seg-
mentation

Zdroj: (22)
3.3.5 Object detection (Detekce objektii)

Obiject detection je technika z oboru computer vision, ktera je schopna identifikovat
a lokalizovat jednotlivé objekty na snimcich. V piipadé, Zze na snimcich je vice objektt
jinych tfid, tak je nutné nejen lokalizovat tyto objekty, ale také je klasifikovat do prislusnych
téid (25). Hlavnim cilem detekce objektt je simulovat poc¢itatem schopnost ¢lovéka, ktery
je schopen pii pohledu na obrazek nebo video okamzité identifikovat a lokalizovat jednotlivé
objekty (26).

3.3.6 Optical character recognition (OCR)

Hlavnim Ukolem OCR je rozeznat s co nejvétsi moznou piesnosti vSechny znaky,
ktery se nachazi na obraze (16). Existuji dva zékladni typy OCR: tradi¢ni a ru¢né psané.
Tyto typy se lisi ve zpusobu extrakce informaci, ale oba zplsoby vedou ke stejnému
vysledku (27).

Systém OCR se déli na hardware a software. Prace OCR se dé Clenit na tii Casti, kde
jedna ¢ast se vénuje predzpracovani obrazu, kde se prevede skute¢ny tvar dokumentu na
obrazek, nasledné se ptevede na cernobily format, kde se posuzuji svétlé a tmavé znaky, poté
pomoci metody OCR je obraz rozdélen na jednotlivé ¢asti (tabulky, text, grafika). Dalsi ¢ast

se vénuje rozpoznavani znaku Al kde se k tomu pouZivaji dvé metody: rozpoznavani vzora
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a rozpoznavani funkci. Posledni ¢ast se zabyva Post-Preprocessing, kde se pomoci Al opravi
chyby v kone¢ném souboru (28).

V dnes$ni dobé se technologie OCR hojné pouziva pro pomoc pii digitalizaci
dokumentti, v bankovnictvi a finan¢nim sektoru, ptevodu textu na fe¢, v oboru lékafstvi pro
piepis lékaiskych stitkt, pro rozpoznavani SPZ u vozidel, pro detekci ulic, silnic a klasifikaci

znacek (27). Metodu OCR lze vyuzit pro rozpoznavani a detekci textu v GUI.
3.3.7 Region-based methods

Jelikoz CNN nejsou schopny se vypoiadat s vétsi frekvenci vyskytu objektd, tak
jednim zptsobem, jak s timto problémem pracovat, je vyhledavani pomoci posuvného okna.
Tento piistup vymezi oblast, kde se nasledn¢ aplikuje CNN. Bohuzel je tento zpuisob velmi
neefektivni, jelikoz stejny objekt, miize byt reprezentovan na obrazku s riznymi velikostmi,
¢1 jinymi poméry stran. Pokud by se kazdy tento objekt zvlast’ zkoumal, tak by to bylo velmi
vypocetné nakladné (29).

V roce 2014 objevuje metoda R-CNN, ktera je pifedstavena védci z kalifornské
univerzity v Berkeley. Na rozdil od klasickych konvolu¢nich neuronovych siti funguje R-
CNN tak, ze pouziva algoritmus selektivniho vyhledavani, ktery rozdé¢li obrazek do regionti
(30).

Regiony jsou mensi oblasti obrazku, které mohou obsahovat objekty, které¢ ve
vstupnim obrazku hleddme. K snizeni poctu navrhi regiont se pouziva algoritmus
selektivniho vyhledavani. Tento algoritmus bere obrazek jako vstup a vystupem je
generovani navrha regionti. Tento algoritmus vygeneruje takto ptiblizn¢ 2000 navrhu.
Postup algoritmu selektivniho vyhledavani Ize rozd¢lit do t¥i bodu:

- Vygeneruje se pocateéni dil¢i segmentaci vstupniho obrazku, naptiklad pomoci
metody Felzenswalben;

- Rekurzivné se kombinuji mensi podobné regiony do vétsich, kde lze pouzit
Greddyho algoritmus;

- Pomoci navrhi segmentovanych regiont se generuji kandidatni umisténi objektd
(29).
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3.4 Modely detekce objekti

Modely detekce objektt jsou trénovany na obrazcich pro detekci, identifikaci objektt
S pfesnym umisténim a ohrani¢enim pomoci bounding boxu. Tyto modely jsou zalozeny na
hlubokém uceni a provadi detekci pomoci konvoluénich neuronovych siti. Existuji dva

druhy modeld, nimiz jsou jednostupiiové modely a dvoustupnové modely (31).
3.4.1 One-stage object detectors (jednostupiiovy modely)

Jednostupiiové modely jsou navrzeny tak, aby provadély detekci objekt v jednom
jediném kroku. Obrazky prochazi neuronovou siti pouze jednou a rovnou se vymezi vSechny
bounding boxy. Jednostupiiové modely jsou rychlej$i nez dvoustupiiové modely, které

detekci rozdé€luji na dva kroky. Nejznaméjsi jednostupiiové modely jsou: YOLO, Single
Shot Detector (SSD), RetinaNet (32).

3.4.1.1 RetinaNet

RetinaNet je jednim z nejlepsSich jednostupniovych modelt detekce objektu, ktery je
efektivni i pii zachycovani malych objektt. RetinaNet byl vyvinut jako vylepSeni stavajicich
jednostupniovych modela detekce objektt Feature Pyramid Networsk a Focal Loss (33).

Tento model se sklada z pateini sité a dvou dil¢ich, z nichz kazda je urcena pro
konkrétni Ukol. Patetni sit’ ma za kol vytvofeni piiznakovych map na zaklad¢ zpracovani
vstupniho obrazku. Prvni dil¢i sit’ se stard o konvolucni klasifikaci objektli na vystupu
pateini sité. Druha dil¢i sit’ provadi konvolu¢ni regresi ohranicujicich poli (34).

Architektura Retina modelu je zobrazena na Obrazek 11 a funguje na principu pyramidy,
na zékladé ¢tyt stézejnych bodi:
- Cesta zdola nahoru: Vypocitava mapy prvki v riznych métitkdch, pticemz nezélezi
na velikosti vstupniho obrazku;
- Cesta shora doll a Lateralni spojeni: Pfevzorkuje nahoru prostorové hrubsi mapy
prvkil z vyssich Grovni pyramidy;
- Klasifika¢ni dil¢i sit: Ma za ukol pfedpovidat pravdépodobnost pfitomnosti objektu

v kazdém prostorovém umisténi;

- Regresni dil¢i sit: Ma za tukol regresovat offset pro ohranicujici ramecky od

kotevnich ramecki pro kazdy skutecny objekt (33).
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Obréazek 11 Architektura modelu RetinaNet

class
subnet

box
subnet

(a) ResNet (b) feature pyramid net (c) class subnet (top) (d) box subnet (bottom)
Zdroj: (33)
3.4.1.2 YOLO (You Only Look Once)

Jedna se o velmi popularni jednostupiiovy model, ktery se pouziva pro detekci
objektu. Je znamy piedevsim diky své piesnosti a rychlosti prace. Model YOLO byl
piedstaven v roce 2016 Josephem Redmonem. YOLO pouziva end-to-end neuronové sité,
které délaji pfedpovédi hrani¢nich ramecku a pravdépodobnosti tiid soucasné (35).

Vyhody modelu YOLO jsou nésledujici:

- Rychlost: YOLO model pracuje velmi rychle, diky tomu dokéze detekovat

jednotlivé objekty v realném case;

- Vysoka presnost: YOLO poskytuje presné vysledky s minimalnimi chybami na

pozadi;

- Schopnost uceni se: Algoritmus YOLO se velmi dobfe uci, coz mu umoznuje

zpracovavat reprezentace objekti a aplikovat tuto znalost pii jejich detekei (36).
Architektura YOLO se sklada z 24 konvoluc¢nich vrstev, zahrnujici ¢étyfi maximalni
sdruzovaci vrstvy a dvé plné propojené vrstvy. Prvnim krokem je zména velikosti vstupniho
obrazu na 448x448, nez projde konvolu¢ni siti. Poté nasleduje 1x1 konvoluce pro snizeni
poc¢tu kanali, po které nésleduje konvoluce 3x3 pro generovani kvadrového vystupu.
Aktivacni funkce je ve spravé ReLU, mimo findlni vrstvy, kterd vyuZziva linearni aktiva¢ni
funkci. Objevuji se zde dalsi techniky, které jsou napiiklad davkova normalizace a dropout,

tyto techniky zabranuji overfittingu (37). Architektura YOLO je vyobrazena na Obrazek 12.
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Obrézek 12 Architektura YOLO u piivodni verze
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Zdroj: (37)
Model YOLO se neustale vylepSuje a ptfinasi nové moznosti, pro lepsi detekci
objektu, v Tabulka 2 jsou uvedené jednotlivé verze, které byly predstaveny.
Tabulka 2 Verze modelu YOLO

Verze Rok Informace
YOLO 2016 Jedna se o ptivodni verzi.

YOLOvV2 | 2016 | Nova technika vicestupniové uceni, ktera umoziuje siti piedpovidat

ruzné velikosti vstupnich dat, a tak dosahovat kompromisu mezi

rychlosti a pfesnosti.

YOLOv3 | 2018 | Piidan odhad objektivity do predpovédi bounding boxu a zlepSeni
vykonu na malych objektech ptidanim detaill na tfech samostatnych

arovnich.

YOLOv4 | 2020 | Ptidany nové funkce pro zlepSeni ptesnosti a rychlosti konvoluéni

neuronove site.

YOLOV5 | 2020 | Nabizi rizné architektury detekce objektti pfedem vycvic¢enych na
datové sadé MS COCO. Tento model je jednim z moderngjsich s

velkou podporou a jednodussim pouzitim.

Zdroj: (38)
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Tabulka 2 Verze modelu YOLO - pokracovani

Verze Rok Informace

PP-YOLO | 2020 Vyuziva regularizace DropBlock, Matrix NMS.

PP- 2021 | Drobné upravy za cilem zlepSeni vykonu, ptidani aktivace mish a

YOLOvV2 sité agregace cest.

YOLOV5- | 2021 | V této verzi se objevuje spoustu novych funkci a oprav. Je mozné s

v6.0 touto verzi pracovat i na mobilnim telefonu.

YOLOvV6 | 2022 | Oproti vS§em piedchozim verzim jsou v této verzi oddélené hlavy,
jinymi slovy ma dalsi vrstvy oddélujici vlastnosti od findlni hlavy,

coz empiricky prokézalo zvyseni vykonu.
YOLOv7 | 2022 | V této verzi se bere v uvahu mnozstvi paméti potiebné k ulozeni
vrstev v paméti a vzdalenost, kterou potiebuje, aby se gradient
rozsifil zpet vrstvami, ¢im je gradient kratsi, tim se sit” efektivnéji
uci.
YOLOV8 | 2023 | Nejnovéjsi model, ktery podporuje vSechny piedchozi verze YOLO,
umoziuje pouzivat nejnovéjsi technologii YOLO, a pfitom stéle
vyuzivat star§i modely YOLO. V této verzi se objevuje nova paterni
sit’, detek¢ni hlava bez kotev a ztratova funkce. Jedna se tedy 0
vysoce efektivni model, ktery miize bézet 1 na rizném hardwaru, od
CPU az po GPU.
Zdroj: (38)

3.4.1.3 YOLOvV8

Jedna se o nejnovéjsi model z rodiny YOLO, je vytvofen spolecnosti Ultralytics.

Architektura YOLOV8 je vyobrazena na Obrdzek 13. YOLOv8 disponuje nékolika

vykonnymi funkcemi. Dava moznost vyuzit predtrénované modely na datasetu COCO, tyto

modely se naucily identifikovat a klasifikovat velky pocet objektl. YOLOv8 umoziiuje

vytvaret vlastni modely, které lze ptizpusobit dle specifickym potiebam pro detekei (39).
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Obrézek 13 Model architektury YOLOvVS8
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3.4.1.4 Single Shot Multibox Detector (SSD)

Head

SSD model je zaloZzen na konvoluéni siti, ktera generuje pevnou velikost souboru
ohrani¢ujicich boxt a skore ptitomnost téidy objektt v téchto boxech. Po tomto kroku

J 4

nésleduje potlaceni bez maximalizace, coz vytvaii finalni vystup detekce. Prvotni vrstvy

SSD si zakladaji na standartni architektufe pouZivané pro vysoce kvalitni klasifikaci obrazu
(41).
SSD nepouziva sité pro navrh regiont, coz mu umoznuje zrychleni procesu, diky tomu

muze byt pouzit v redlném case. Detekce objekti pomoci SSD lze rozdélit na dvé casti:
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extrahovani mapy objekti a aplikaci konvolucnich filtri pro detekci objektt (42).

K extrahovani map se pouziva VGG16, jedna se o typ CNN (43).

3.4.2 Two-stage object detection (Dvoustupiiové modely)

Dvoustupniové modely jsou rozdéleny do dvou krokl. V prvni ¢asti se extrahuje
oblast, ve které se nachazi objekt. Poté nasleduje druha ¢ast, kde dochazi ke klasifikaci a
dalSimu zptesnéni lokalizace objektl. Jedna se o vykonné modely, ale jsou povazovany za
pomalé. U dvojstupiiovych modela doslo k pokroku se sdilenim funkci, diky tomu maji
dvoustupiiové modely podobné vypocetni ndklady jako jednostupiiové modely.
Nejznaméjsi dvoustupiiové modely jsou: R-CNN, Fast R-CNN, Faster R-CNN, Mask R-
CNN, Cascade R-CNN (44).

3.4.2.1 R-CNN

R-CNN je metoda hlubokého uceni, ktera vyuziva konvolu¢nich neuronovych siti ve
spojeni s generovanim regiond. Jedna se o dvoufazovy detek¢ni algoritmus, kde v prvni fazi
se identifikuje podmnozina oblasti ve snimku, ktery mohou obsahovat objekt. V druhé fazi
se klasifikuje objekt v kazdém regionu (45). Na Obrazek 14 je vyobrazeny tento postup.

Nevyhody R-CNN jsou nasledujici:

- Dlouhéa doba pro natrénovani sité, jelikoz se musi klasifikovat 2000 navrhi
regiont;

- R-CNN nelze pouzit v realném Case, protoze testovani kazdého snimku trva
okolo 47 sekund;

- Algoritmus selektivniho vyhledavani je pevné dany algoritmus, tudiz

neprobiha Zadné uceni (46).
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Obréazek 14 Priklad funkce R-CNN
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Zdroj: (46)
3.4.2.2 Fast R-CNN

Stejné jak u R-CNN, tak i Fast R-CNN pouziva ke generovani regiont algoritmus.
Na rozdil od R-CNN, ktery ofezava a méni velikost navrhii oblasti, tak Fast R-CNN
zpracovava cely obrazek. Dava dohromady vlastnosti CNN odpovidajici kazdému navrhu
regionu. Hlavni vyhodou Fast R-CNN je to, Ze pracuje efektivnéji nez R-CNN, jelikoz
provadéné vypocty pro piekryvajici se oblasti jsou sdilené, kdezto v R-CNN kazdy region
provadi vypocty bez sdileni (45).

3.4.2.3 Faster R-CNN

Fast R-CNN pro zvySeni pfesnosti potiebuje generovat mnoho navrhl regionii pfi
selektivnim vyhledanim. Pro sniZeni poc¢tu navrhu regiont bez vzniku ztraty presnosti, tak
Faster R-CNN navrhuje selektivni vyhledavani nahradit generovanim navrhi regiond v siti.
Generovani navrhu v siti je rychlejsi a 1épe se ptizpusobuje datim (45, 47).

Na Obrézek 15 jsou vyobrazeny architektury jednotlivych R-CNN modeli. Oproti
klasickému modelu R-CNN, Fast R-CNN pro objekty s podobnymi vlastnostmi vyuziva
stejny vypocetni algoritmus. Faster R-CNN nahrazuje selektivni vyhledavani generovani

navrhi regionti ptimo v siti (47).
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Obrézek 15 Architektury jednotlivych R-CNN modela
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3.4.2.4 Cascade R-CNN

Jedna se o metodu detekce objektil, jenz se pokousi fesit problémy s niz§im vykonem
pii zvySovani hodnot IoU. Cascade R-CNN pouziva misto jednoho klasifikatoru pro detekci
objekth tf1 klasifikatory(kaskady), které jsou navzajem propojeny, diky tomu Cascade R-
CNN dosahuje lepsich vysledkt nez ptivodni R-CNN modely (44, 48).

3.4.2.5 Mask R-CNN

Pokud se v trénovaci sad¢ dat na snimcich vyskytuji oznacené pozice objektu na urovni
pixelli, tak miZze maska R-CNN efektivné vyuZit téchto podrobnych znacek k dal§imu

zvyseni presnosti detekce objekti (47).
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3.5 Nastroje

3.5.1 Detectron

Detectron je Al model pro detekci objektli vyvinuty spolecnosti Meta. Jednd se o
flexibilni model, ktery podporuje rychlou implementaci a hodnoceni nového vyvijeného
modelu. Detectron umoziuje rychlé nasazeni a moZzné upraveni pro trénovani na
uzivatelskych vytvofenych datasetech (49, 50).

V detectronu jsou implementovany jednotlivé algoritmy pro detekci objektli, mezi nimi
jsou:

- Mask R-CNN;

- RetinaNet;

- RPN;

- Faster R-CNN;

- RPN;

- Fast R-CNN;

- R-FCN.

3.6 Metriky pro zhodnoceni vysledki detekce objektu

Jedna se o kvantitativni meéteni, které slouzi k vyjadieni stavu urcitého systému.
Mohou byt vyuzity k posouzeni kvality, efektivity a vykonnosti urcitého systému.
Interpretace metrik mize probihat v ¢islech nebo v grafické podobé pomoci jednotlivych
grafii (51).

3.6.1.1 Precision (P)

Jedna se o klasifikacni metriku, kterd je znama4 jako precision a vyjadiuje pomér mezi
poctem spravné identifikovanych objekti a celkovym poctem objektli. Tato metrika slouzi
Kk posouzeni schopnosti modelu odlisit skute¢né hledané objekty od nesouvisejicich objektt

¢i pozadi (52). Precision lze ur¢it na zakladé vztahu:

b TP (1)
" TP + FP
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Kde
P je precision;
TP je true positives;
FP je false positives (52).

3.6.1.2 Accuracy (A)

Metrika, kterd poskytuje informaci o tom, jak Casto model piedpoveédél spravny
vysledek. Tato metrika vyjadiuje pomér mezi po¢tem spravné identifikovanych objektt ke
v8em predikcim. Metriku accuracy lze vyuzit k hodnoceni celkové kvality vykonu modelu

(52). Accuracy lze urcit na zakladé vztahu:

CP @)

A=—
AP

kde
A je accuracy;
CP je correct predictons;
AP je all prediction (52).

3.6.1.3 Recall (R)

Metrika, ktera vyjadiuje pomér poctu skute¢né pozitivnich vysledki k celkovému
poctu skutecnych objektii. Metrika recall méfi schopnost modelu zachytit vSechny
skute¢né objekty na obrazku (53, 54). Recall 1ze urcit na zakladé vztahu:

True Positive (3)
True Positive + False Negative

Recall =

kde
R je recall;
TP je true positive;
FN je false negative (53, 54).
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3.6.1.4 F1 score

Jedna se o kombinaci precision a recall, ob¢ hodnoty maji stejnou vahu. Pouziva se
K posouzeni vyvazenosti mezi schopnosti modelu spravné identifikovat pozitivni pfipady a
minimalizovat $patné pozitivy a falesné negativy. Rozmezi vysledné hodnoty je 0-1, kde 1
je maximalni a 0 minimalni (55). F1 score lze uréit na zakladé vztahu:
2 (4)

F1=?
P

| =

kde
F1 je F1 score;
P je precision;
R je recall (55).

3.6.1.5 Mean Average Precision (mAP)

Metrika mAP se pouziva k analyze vykonu systému detekce objektti a segmentace.
Vzorec mAP je zalozen na téchto metrikach: Confusion Matrix, IoU (Intersection over
Union), Recall, Precision (56). Jedna se o kombinaci AP (average precision) pies rizné ttidy
a prahy spolehlivosti. Pro kazdou tfidu a prah spolehlivosti je vypoctena AP, jenz nam dava
informaci, jak dobi'e model detekuje objekty dané tiidy. Nasledné jsou tyto AP hodnoty pro
jednotlivé tiidy, spocteny pomoci aritmetického priméru (54). mAp lze urcit na zakladé

vztahu:

1< (5)
mAP = NZ AP,

i=1

kde
MAP je mean Average Precision;
N je pocet tfid;
AP je primérna ptesnost pro jednu tiidu (54).
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3.7 Obdobné prace s modely pro detekci GUI

3.7.1 Datové sady

3.7.1.1 Dataset 1

Rico dataset obsahuje 66 261 grafickych uzivatelskych rozhrani. Dataset byl
redukovdn o 15737 na finalni pocet 50 524 snimkid. Tyto snimky pochazeji z 8 018
mobilnich aplikaci pro Android. Tato GUI obsahuje 923 404 prvkia GUI, znichz jsou
426 404 netextové prvky a 497 000 textovych prvki (3).

Dataset byl rozdélen do trénovaci/ validacni/testovaci sady s pomérem rozdéleni
8:1:1 (40 K: 5 K: 5 K). Vsechna graficka uzivatelskd rozhrani jsou pouze v jednom
rozdéleni, aby nedoslo ke zkresleni (3).

Celkem je v datasetu definovano 15 tiid objektt: Button, Spinner, Chonometer,
ImageView, RatingBar, ProgressBar, VideoView, ToggleButton, RadioButton, Switch,
Checkbox, ImageButton, TextView, EditText, SeekBar (3).

3.7.1.2 Dataset 2

VINS dataset obsahuje 4800 snimka grafickych uzivatelskych rozhrani. Byl
redukovan o 257 snimkt na celkovy pocet 4543 snimkii. Nasledné byl dataset rozdélen do
tii sekei trénovaci/validacni/testovaci v procentovém poméru 80 %, 10 %, 10 % (57).

Celkem je v datasetu definovano 12 t¥id: Backround image, Checked View, Icon,
Input Field, Image, Text, Text Button, Slidding Menu, Page Indicator, Pop-Up Window,
Switch, Upper Task Bar (57).

3.7.2 Pouzité metody

V obdobnych studii se zkoumaji metody detekce objektti GUI, mezi nimiz jsou
Staromo6dni metody a metody zalozené na hlubokém uceni. Mezi staromodni metody patii
detekce hran a metody zalozené na Sablonach. Mezi metody zalozené na hlubokém uceni
patii jednostupniové a dvoustupiiové modely (3).

V ramci analyzy detekce GUI byla implementovéana a porovnana skala metod. Tyto

metody zahrnuji kombinaci OCR a detekce hran. Metody REMAUI a XIANYU vyuzivaji
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detekci hran k identifikaci prvktt GUIL. U metod FASTER RCNN, YOLOV3 a CenterNet se
vyuziva CNN k detekci a klasifikaci prvka GUI (3, 57).

3.7.2.1 REMAUI

Pro textové prvky pouziva nastroj OCR. U netextovych prvki detekuje strukturalni
hrany prvkt GUI pomoci nastroje Cannyho detekce hran, pomoci Gaussova filtru
k vyhlazeni a snizeni Sumu nasleduje vicestupnova filtrace k identifikaci skute¢nych hran.

Na zavér REMAUI provede slou¢eni hran, ziska obrysy a ziska ohranujici ramecek (3).

3.7.2.2 XIANYU

Binarizuje obrazek a provede horizontalni/vertikalni fezani. Pouziva detekci hran
pomoci Laplaceova filtru a ziska obrys v binarizovaném obraze. Pomoci algoritmu food fill

identifikuje propojené body oblasti a odfiltruje Sum z pozadi (3).
3.7.2.3 FASTER RCNN
Princip této metody byl jiz popséan v kapitole Faster R-CNN.
3.7.2.4 YOLOv3
Princip této metody byl jiz popsan v kapitole YOLO (You Only Look Once).

3.7.2.5 CenterNet

Jednéd se o one-stage model, ktery ptedpovida polohu levého horniho, pravého

dolniho rohu a stiedu objektu a nasledné z toho sestavi ohranujici ramecek (3).

3.7.2.6 Tesseract

Jedna se o nastroj OCR pro texty dokumentt, jenz se sklada z detekce textovych
fadki a rozpoznavani textu. Tesseract prevede obrazek na bindrni mapu a nasledné provede
analyzu spojitych komponentu, aby nasel obrysy prvkt. V poslednim kroku Tesseract model

slouci radky textu, které se horizontalné alespon z poloviny piekryvaji (3).
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3.7.2.7 East

Funguje na principu hlubokého uceni pro detekci prvki. Vstupni obrazek je
zpracovan v pyramidové siti, coz umoziuje zpracovani obrazu Vruznych méftitkach.
Nasledné se pro kazdy bod vypocitava Sest hodnot na zaklad¢ vlastnosti a informaci

ziskanych z vstupniho obréazku (3).

3.7.2.8 Yolovs

Princip této metody byl jiz popsan v kapitole YOLO (You Only Look Once).
3.7.3 Vysledky

Vysledky 5 metod pro detekci oblasti netextovych prvka GUI jsou vyobrazeny v
Tabulka 3, kde jsou zobrazeny vysledky jednotlivych metrik pfi prahové hodnoté IoU>0,9.
Modely jsou trénovany na Dataset 1 (3).

Tabulka 3 Tabulka vyslednych metrik pro jednotlivé modely z obdobné studie pii loU>0,9

REMAUI 54 903 0,175 0,238 0,201

XIANYU 47 666 0,142 0,168 0,154

Faster-RCNN 39 995 0,440 0,437 0,438

YOLOv3 36 191 0,405 0,363 0,383

CenterNet 36 096 0,424 0,380 0,401
Zdroj: (3)

Pii dalsim pokusu byly tii modely (Faster-RCNN, YOLOv3, CenterNet) trénovany
na datech z Dataset 1, pii tfech velikostech trénovacich sad, konkrétn¢ 2000, 10 000 a 40 000
obrazki v sadé. Validace pokazdé probihala na validaénim datasetu, ktery obsahuje 5 000
obrazku. V Tabulka 4 jsou vyobrazeny vysledky jednotlivych modelt pfi trénovani na
riznych velikostech trénovaci sady. Z vysledku je ziejmé, Ze s velikosti trénovaci sady se

zlepsuji vysledky jednotlivych metrik (3).
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Tabulka 4 Vysledky pii rizné velikosti trénovaci sady

2 000 0,361 0,305 0,331
1 000 0,403 0,393 0,398
40 000 0,404 0,437 0,438
2 000 0,303 0,235 0,265
10 000 0,337 0,293 0,313
40 000 0,405 0,363 0,383
2 000 0,319 0,313 0,316
10 000 0,328 0,329 0,329
40 000 0,424 0,380 0,401

Zdroj: (3)

Pro vybér vhodného modelu pro detekci textu v GUI byly porovnany modely
Tesseract, EAST, REMAUI, Xianiyu. V8echny zkoumané modely byly trénovany na
Dataset 1. VSechny zkoumané modely pouzivaji nastroj OCR, jenz je popsan v Optical
character recognition (OCR). Vysledky jednotlivych metrik pro dané modely jsou
vyobrazeny v Tabulka 5 zdaleka nejlepsich vysledka dosahl model East (3).

Tabulka 5 Vyhodnoceni modelu pro detekci textu v GUI

Zdroj: (3)

Porovnani dvou modeld, Bunian, YOLOV5, bylo provedeno na zakladé tréninku
obou modelt na Dataset 2. Oba modely byly trénovany pro detekci 12 tiid. Vysledky
porovnani jsou zobrazeny v Tabulka 6. Zjistilo se, ze ve 10 z 12 ptipadia dosahl model
YOLOVS5 lepsich model. Pro vSech 12 tiid dosahl s celkovou piesnosti pro mAP50 92,1 %,

coz je o 15,7 % vice nez Buniantiv model. (57)
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Tabulka 6 Porovnani modeld pii mAP50

92,1

67,6

94,6

96,3

99,5

95,5

99,5

Zdroj: (57)
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4  Vlastni prace

Kli¢ovym rozdilem mezi zkoumanymi modely a jiz stavajicimi modely uvedenymi v
teoretické ¢asti je pouziti nejnoveEjsi a aktualné nejmodernéjsi architektury pro detekcei prvkd,
kterou je YOLOV8 3.4.1.2. Na rozdil od piedchozich modeli, které jsou zminény
Vv teoretické Casti, novejsi architektura YOLOVS nabizi pokrocilejsi funkce a vylepseni.

Vlastni prace se zaméfovala na konkrétni implementaci a nasledné experimentovanim
s navrzenymi modely YOLOVS8 pro detekci GUI. Pii nastaveni jednotlivych hyperparametrti
se studie inspirovala z obdobnych studii. Postupné se snazila optimalizovat stavajici modely
pomoci zmén trénovacich hyperparametri za Géelem ziskani lepSich vysledkt. Ziskana
vysledna data byla vyhodnocena pomoci jednotlivych metrik a nasledné srovnana s vysledky
dosazenymi v obdobnych pracich. Na zavér probéhlo zhodnoceni vybraného modelu a
porovnani s vysledky z obdobnych praci. Pro praci s modelem byl pouzit programovaci

jazyk Python a framework Pytorch.

4.1 Priprava dat

4.1.1 Datovy soubor

Pro tuto praci byl vybran dataset VINS, ktery byl nasledné¢ upraven na strance
roboflow. Dataset byl rozdélen do tii ¢asti: trénovaci, valida¢ni a testovaci. Pro trénovani
bylo vyhrazeno 3627 obrazki (80 % z celkového datasetu). Pro validaci bylo vyhrazeno 462
obrazku (10 % z celkového datasetu) a pro testovani 453 obrazku (10 % z celkového
datasetu)

Tento dataset Vins byl vybran a takto upraven z 4800 obrazku na 4542 a rozdélen
v poméru (80 % / 10 % / 10 %), coz odpovida Upravdm provedenym v obdobné studii (v
kapitole Dataset 2). Diky tomu je mozné vysledné modely porovnavat s modely z této

obdobné studie.
4.1.2 Anotace a oznaceni dat

Data jsou anotovana ve formatu YOLOV8 a obsahuji informace o 12 tiidach. Tridy
jsou pojmenovany nasledovné: Text, Icon, Image, TextButton, UpperTaskBar, EditText,

Pagelndicator, CheckedTextView, Backgroundimage, Modal, Toolbar, Switch.
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Kazdy obrazek v datasetu ma prislusny anota¢ni soubor v textovém formatu.
V tomto souboru je kazdy bounding box popsan na samostatném tadku, kde prvni hodnota
oznacuje téidu a nasledujici hodnoty definuji okraje bounding boxu. Obrazky z datasetu
spolu s jejich bounding boxy jsou zobrazeny na Obréazek 16.
Obrézek 16 Obrazky z datasetu i s bounding boxy
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Zdroj: (58)
4.1.3 Predzpracovani dat

Anotace je sestavena ve formatu YOLOvV8 pro PyTorch. Byla pouzita metoda
Preprocessing, kde byl aplikovan Auto-Orient. Na datasetu neni provedend zadna
augmentace, coz znamena, ze pocet obrazka v datasetu nebyl zvysen pomoci dalSich uméle

vytvofenych obrazki z jiz existujicich.
4.2 Navrh a implementace modelu

4.2.1 Vybér architektury

Béhem trénovani pracovano se tfemi varianty architektury: YOLOv8n, YOLOVSs,

YOLOv8m. Kazda z téchto architektur mé odlisny pocet vrstev a velikost parametrti. VEtsi

vewr
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4.3 Trénink modelu

Model YOLOvVS8 neni ptuvodné predtrénovan k detekci prvkt GUI, proto bylo potieba
provést trénovani modelu na daném datasetu obsahujicim prvky GUI, aby byl schopen

detekovat jednotlivé prvky grafického uzivatelského rozhrani.
4.3.1 Definice trénovanych hyperparametri

Definovéni trénovacich hyperparametri je kli¢ové pro dosazeni pozadovanych
vysledku, jelikoz hyperparametry stanovuji vychozi bod pro za¢atek trénovani. Prvotni
nastaveni hyperparametri bylo inspirovano nastavenim z obdobnych praci, toto nastaveni je
zobrazeno v Tabulka 7.
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Tabulka 7 Definice parametrt

Nazev

Popis

Nastaveni pro prvni trénovani

Epochs

Uvadi kolikréat se cely trénovaci dataset
projde béhem trénovani. Vyssi pocet
muZe vest k lepSi konvergenci, ale mize

se stat, ze dojde k pretrénovani modelu.

epochs=160

Batch

Urcuje pocet obrazku, které jsou
zpracovany soucasné v jedné iteraci

trénovani (urcuje velikost davky).

Batch=8

Data

Obsahuje konfiguraci pro dataset, jenz je

pouzivany pii trénovani.

data=trainGUl.yaml

Optimizer

Jedna se o algoritmus, ktery je pouzit pii

aktualizaci parametri béhem tréninku.

Optimazer=Adam

Model

Specifikuje cestu k ptredtrénovanym
vaham. Pfedtrénované vahy jsou pouzity
jako vychozi bod pred zacatkem
trénovani, mohou urychlit proces

trénovani a zlepsit vysledky.

model=yolov8n.pt

Patience

Hyperparametr, ktery slouzi
k pfed¢asnému ukonceni trénovani,
pomaha zamezit preuceni modelu.
Patience je znamy také pod pojmem
»Barly stopping®. K pred¢asnému
ukonéeni dojde, pokud se model
ptestane po urcity pocet epoch

zlepSovat.

Patience=10

Zdroj: (59)
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4.3.2 Proces tréninku

Pied spusténim procesu trénovani byla inicializovana sluzba Comet pro sledovani a
zdznam experimentu. Comet Se pouziva pro zaznamenavani a vizualizaci riznych metrik a
poskytne informaci o pribéhu trénovani a vyhodnocovani modelu. API kli¢ se ziskd na
ptihlaSeném uctu sluzby Comet.

Prvotni nastaveni hyperparametrii byla provedeno s ohledem na ptedchozi studie a
bylo nastaveno nasledujicim zpusobem: na 160 epoch s velikosti davkovani (cache) 8
obrazku, pro vstupni vahy byl pouzit yolov8n.pt (model=yolov8n.pt), byl nastaven ,.early
stopping* (patience) na 10, byl nastaven optimizer Adam.

4.4 Optimalizace a zlepSeni modelu

ZlepSeni modelu bylo posuzovdno na zdklad€ ziskanych vyslednych metrik P, R,
MAP50, mAP50-95, které po dokonceni daného trénovani byly ziskany z vysledki
z testovaciho datasetu. Celkem bylo provedeno 9 trénovani s rozdilnymi hyperparametry.
Nastaveni jednotlivych hyperparametri pro jednotlivé trénovani modelu je vyobrazeno v
Tabulka 8.

Tabulka 8 Nastaveni hyperparametrti pro jednotlivé trénovani modelu

model Epoch Batch model patience Imgsz
1 160 8 yolov8n.pt 10 1280
2 160 8 yolov8s.pt 10 1280
3 160 8 yolov8m.pt 10 1280
4 160 16 yolov8n.pt 10 1280
5 160 16 yolov8s.pt 10 1280
6 160 16 yolov8m.pt 10 1280
7 190 16 yolov8s.pt 20 1280
8 190 16 yolov8m.pt 20 1280
9 190 32 yolov8s.pt 20 1280

Zdroj: (Vlastni zdroj)
Postup byl nésledujici: nejdiive se provedl prvni trénink modelu s hyperparametry:
epoch=160, batch=8, model= yolov8n.pt, patience=10. Pro nasledujici dva tréninky (modely

2 a 3) s velikosti modeld yolov8s a yolov8m. Poté nésledovaly dalsi tii tréninky (modely 4,
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5 a 6), kde se zménily vstupni hyperparametry: batch na 16 a bylo provedeny pro tti velikosti
modeli (yolov8n, yolov8s, yolov8m), ostatni hyperparametry zlstaly nezménény. Pro
nasledujici dva tréninky (modely 7 a 8) byl pocet epoch zvednut z 160 na 190 a patience byl
zvednut z10 na 20 a byly vybrany velikosti modelu yolov8s a yolov8m, zbylé
hyperparametry zustaly nezménény. Pro posledni trénink (model 9) byl rozsiten batch z 16
na 32, velikost modelu byla vybrana yolov8s a ostatni hyperparametry ztstaly zachovany.

Vsechny tréninky modeld, které méli nastaven batch na 8, skoncili pfed€asné diky
»early stopingu® (po urcity pocet epoch [10] nedoslo ke zlepSeni modelu). U 1. trénovani
bylo provedeno celkem 64 epoch. 2. trénink byl zastaven po 53 epoch a 3. trénink byl
ukonc¢en po provedeni 70 epoch. Jediny trénink (model 6), ktery také skon¢il pfedcasné a
mél jinou hodnotu batch nez 8, byl ukoncen po 23 epochach. U tohoto tréninku byl pocet
epoch 160, batch byl nastaven na 16, byl vybran model yolov8n.pt a patience byla nastavena
na 10.
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5  Vysledky a diskuse
5.1 Vysledky

Vysledky jednotlivych metrik pro trénované modely jsou vyobrazeny v tab. 6. Na
zaklad¢ dosazenych vysledki byly vybrany modely s nejlepSimi vysledky pro dalsi
porovnani. Nejlepsi dosazené jednotlivé metriky jsou v Tabulka 9 zvyraznény zluté. Nejlépe
si vedly tfi modely: model 5, model 8 a model 9, pficemz model 8 dosahl nejlepsich vysledki
ve dvou ze ¢tyf metrik ve srovnani s ostatnimi modely.

Tabulka 9 Vysledné metriky pro jednotlivé modely

Model P [%] R [%] mMAPS50 [%] | mAP50-95 [%]
1 81,2 85,2 87,5 72,8
2 76,9 81,7 83,7 70,8
3 83,3 83,6 87,4 73,8
4 88,4 89,1 92,7 82,4
5 89,6 89,7 93,1 83,2
6 64,7 73,1 73,5 59,1
7 88,8 89 92,8 82,7
8 89,3 89,6 93,2 83,7
9 88,5 91,6 92,7 82,9

Zdroj: (Vlastni zdroj)

Z trénovanych deviti modelu byly vybrany ti nejlepsi, mezi tyto modely se dostaly
modely 5, 8 a 9, tyto modely méli nasledujici nastaveny vstupnich hyperparametrt:

- Model 5: epoch=160, batch=16, model=yolov8s.pt, patience = 10, imgsz=1280;

- Model 8: epoch=190, batch=16, model=yolov8m.pt, patience=20, imgsz=1280;

- Model 9: epoch=190, batch=32, model=yolov8s.pt, patience=20, imgsz=1280.
Tyto tfi modely byly vybrany, protoze kazdy z nich mél alespon jednu vyslednou metriku

nejlepsi v porovnani se v§emi ostatnimi trénovanymi modely, jak je uvedeno v Tabulka 9.
5.1.1 Precision (PFesnost)

U metriky precision dosahl nejlepsich vysledktt model 5 s 89,6 %. Porovnani této

metriky pro vSechny tifi modely je vyobrazeno v Tabulka 10. Vsechny tfi modely jsou
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vyobrazeny v Graf 1 kde, na 0se x je confidence(Duivéra) a na ose y je precision(Piesnost).

Z tohoto grafu vyplyva, Ze nejlépe si vedl model 9, nasleduje model 8, nejhiie se skoncil
model 5.

Tabulka 10 Precision (Pfesnost)

89,3

Zdroj: (Vlastni zdroj)
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Graf 1 Precision-Confidence
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Zdroj: (Vlastni zdroj)

5.1.2 Recall (Vratnost)
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U metriky recall dosahl nejlepsich vysledktt model 9 s hodnotou 91,6 %. Tabulka pro

porovnani tfech nejlepsich modelt je vyobrazena v Tabulka 11. VSechny tfi modely jsou

vyobrazeny v Graf 2, kde na ose x je Confidence(Divéra) a na ose y je Recall(Vratnost).

Z tohoto grafu vyplyva, Ze si nejlépe vedl model 8, nasledovany modelem 9 a nejhiife model

5.
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Tabulka 11 Recall (Vratnost)

Zdroj: (Vlastni zdroj)

Graf 2 Recall-Confidence
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5.1.3 mAP (mean average precision)

Model 8 v této metrice vychazi nejlépe v obou moznostech. Pro mAP s loU=0,5
dosahl piesnosti 93,2 % a pro mAP s 10U=0,5-0,95 byla vysledna piesnost 83,7 %. Tabulka
pro porovnani metriky mAP mezi jednotlivymi modely je vyobrazena v Tabulka 12.

Tabulka 12 Mean average precision (mAP)

5 93,1 83,2
8 93,2 83,7
9 92,7 82,7

Zdroj: (Vlastni zdroj)
514 F1-score

V Graf 3
Zdroj: (Vlastni zdroj)
jsou zobrazeny hodnoty F1 pro jednotlivé tiidy a také celkové hodnoty F1 pro vSechny
ttidy dohromady. Z grafu je patrné, ze model 5 dosahl nejhorsich vysledkt, zatimco model

9 dosahl nejlepsich vysledktu, model 8 se v tomto grafu velmi ptiblizuje k modelu 9.
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Graf 3 F1-Confidence
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5.1.5 Vysledky jednotlivych tiid

Dle vyslednych tabulek a grafti vychazi celkové nejlépe model 8, pro ktery jsou v
Tabulka 13 uvedeny vsechny vysledky jednotlivych metrik pro vSechny tfidy. Model 8
dosahl celkové piesnosti 93,2 % pro mAP50. Vyskytuji se zde dvé tiidy: Backgroudimage,
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Toolbar, které dosahly nizsi piesnosti, jednim z divodti mtize byt nizké zastoupeni téchto
tfid v trénovacim datasetu.

Tabulka 13 Vysledky jednotlivych metrik pro vSechny tfidy u modelu 8

All 453 6195 83,9 89,6 93,2 83,7
Backgroundimage 453 60 66,6 66,7 75,2 41,3
CheckedTextView | 453 73 83,9 91,8 95,3 85,1
EditText 453 237 96,6 97,9 98,4 94,9
Icon 453 1089 96,8 93,8 98,2 87,8
Image 453 778 88,6 90,9 95,3 90,8
Modal 453 34 77,9 82,8 81,6 67,9
Pagelndicator 453 136 96,3 97 97,8 81,6
Switch 453 13 93 100 99,5 96,4
Text 453 2901 94,9 95,2 97,3 90,2
TextButton 453 473 98,1 96,2 98,5 98,2
Toolbar 453 23 84,2 69,5 82,9 80,8
UpperTaskBar 453 378 94,4 93,7 98,5 89

Zdroj: (Vlastni zdroj)
5.1.6 Identifikace slabych stranek modelu

Nekteré téidy v datasetu byly nedostateéné zastoupené, Coz mohlo vést ke snizeni
presnosti spravné identifikace daného prvku, jelikoz se reprezentace téchto tfid v trénovacim
datasetu objevila v mnohem mens§im po¢tu. Zastoupeni jednotlivych tfid v trénovaci sad¢ je
vyobrazeno v Graf 4.

Jak jiz bylo zminéno v sekci Vysledky jednotlivych tiid, nizsi pfesnost byla dosazena
u tiidy Backgroudimage a Toolbar, tyto ob¢ tfidy jsou v datasetu méné zastoupené. Pro
zvyseni presnosti detekce téchto tfid by bylo vhodné zvysit pocet anotaci danych tfid

v trénovacim datasetu.
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Graf 4 Pocet anotaci jednotlivych tfid pouze v trénovaci sadé
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Zdroj: (Vlastni zdroj)

5.2 Diskuse

5.2.1 Omezeni

Trénovani bylo provadéno na osobnim pocita¢i a v Colab. Nevyhoda osobniho
pocitace je limitace u jednotlivych soucastek pocitace. Pocitac, ktery byl vyuzit ma pouze
16 GB RAM a GPU GTX 1650, coZ neni optimalni pro trénovani. UZ jen pokud se trénovalo
s batch = 16 (davkovani) a modelem YOLOV8s nebo YOLOv8m, tak byla vyZzadovana RAM
alespon 17 GB, coz bohuzel osobni pocita¢ nedokazal splnit. Obrdzek 17 zobrazuje, kolik
paméti bylo potieba pro trénovani s modelem YOLOv8m a s batch=16. Toto trénovani bylo

provadeéno jiz v prostiedi Colabu.
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Obrézek 17 Velikost paméti pouzit pro trénovani

RAM systému RAM GPU Disk
20.6/83.5GB 26.6 /40.0GB 28.5/166.8 GB

Zdroj: (Vlastni zdroj)

Omezeni v Colabu byly dvé. Prvnim omezenim byla ¢asova limitace pro béh
procesu, ktera platila jak pro verzi zdarma (maximaln¢ 12 hodin), tak 1 pro placenou verzi
(maximaln€ 24 hodin). I kdyZ placena verze poskytovala delsi dobu béhu, obcas se stavalo,
ze doslo k neocekavanému odpojeni behu, coz vedlo ke ztraté veskerého pribéhu dané¢ho

tréninku. Pfi ztrat€ pribéhu se musel cely trénink opakovat od zacatku.

5.2.2 Moznosti zlepSeni a budoucim vyzkum

Odstranéni slabych stranek modelu (jak je popsano v 5.1.6) piedstavuje mozny krok
ke zlepSeni stavajiciho modelu. Moznost pfidani anotaci t¥id, které jsou nedostate¢né
zastoupené, do trénovaciho datasetu.

V prub¢hu prace na této studii se vyviji novy model YOLOV9, ktery piedstavuje
vylepSenou verzi stavajictho YOLOVS. Prace s modelem YOLOv9 miiZze poskytnout lepsi
vysledky a ptesnost detekce prvki GUI. VyuZitim nového modelu YOLOV9 by mohla studie

pokracovat a piispét k rozvoji stavajiciho vyzkumu.
5.2.3 Porovnéni s obdobnymi pracemi

V této studii bylo zkoumano 10 tid, které jsou stejné jako ty, které se objevuji
v obdobnych pracich. Vysledné porovnani je zobrazeno v Tabulka 14. Pii Celkovém
vyhodnoceni dosahl model YOLOvS8 (vlastni feSeni, konkrétné model 8) nejlepsiho

vysledku s celkovou piesnosti pro porovnavané téidy 95,3 % (pro mAP50). Za nim nasleduje
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model YOLOV5 s piesnosti 91 %. Nejhiie vysel z porovnani model Bunian s hodnocenim
72,3 %. Model YOLOVS (vlastni feSeni, konkrétné model 8) vysel 7 z 11 porovnani nejlépe.

Tabulka 14 Porovnani jednotlivych modelti pro mAPS50

All 10 classes 95,3 72,3 91

Background Image 75,2 89,3 84,6
CheckedTextView 95,3 445 67,6
EditText 98,4 78,2 94,6
Icon 98,2 50,5 89,6
Image 95,3 79,2 83,9
Pagelndicator 97 59,4 98

Switch 99,5 80 97,2
Text 97,3 64 96,3
TextButton 98,5 87,4 98,8
UpperTaskBar 98,5 90,4 99,5

Zdroj: (Vlastni zdroj)
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6 Zavér

Prvni dil¢i cil se zabyval analyzou soucasného stavu v oblasti computer vision
zam&fenim na analyzu GUI. V praktické ¢asti, konkrétné v kapitole 3.3, byly ptredstaveny
jednotlivé metody computer vision pouzivané v této oblasti. Kapitola 3.4 se pak vénovala
prehledu modeli pro detekci objektii a v zavéru praktické ¢asti, v kapitole 3.7 byly popsany
modely, jez byly pouzity obdobnych praci, které pomoci computer vision detekuji prvky
GUI.

Druhy dil¢i cil se soustiedil na experimentalni implementaci vybranych modelu/modelt
pro rozpoznavani prvka GUI. Tato implementace byla provadéna v kapitole 4.4, kde byla
provedena optimalizace existujicich modelti pomoci zmén jednotlivych hodnot vstupnich
hyperparametrii.

Tteti dil¢i cil se zabyval vybérem vhodnych metrik pro porovnani. Vhodné metriky se
probiraly v praktické ¢asti v kapitole 3.6 a byly nasledné pouzity pro porovnani modelt
v obdobnych praci (3.7.3). Tyto metriky byly dulezité pti vyhodnoceni v§ech modeli béhem
optimalizace v kapitole 4.4 a nasledné prob¢&hlo pomoci téchto metrik vyhodnoceni tfech
nejlepSich modelt 5.1.

Hlavnim cilem této prace bylo nalezeni optimalniho AI modelu pro rozpoznavani prvka
GUI. Nalezeni optimalni modelu se vénovala cela vlastni prace (4). Pro praci byla vybrana
architektura YOLOVS8, kterd v dobé vypracovani studie byla nejnovéjsi. Pro trénovani
modelu na rozpoznavani prvkit GUI byl vybran dataset VINS a bylo rozpoznévano 12
jednotlivych tiid. Bylo provadéno trénovani modeld se vstupnimi hyperparametry, které se
Vv pritbéhu trénovani ménily. Celkové probéhlo 9 trénovani s riznymi hyperparametry (Viz
Tabulka 8). Téchto 9 modeli bylo mezi sebou porovnano pomoci jednotlivych metrik
(Precision, Recall, mAP) a byly vybrany 3 nejlepsi. Tyto 3 modely byly mezi sebou opét
nasledné porovnény a byl vybran nejlepsi z nich (model 8). Na zavér byl model 8 porovnan
s modely s obdobnych praci, kde dosahl lepsich vysledku. Jako nejlepsi model byl v této
studii vybran model 8, nastaveni vstupnich hyperparametri pro trénovani tohoto modelu je
zobrazeno v Tabulka 8. Vysledky tohoto modelu pro jednotlivé metriky jsou zobrazeny v
Tabulka 13.
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