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ABSTRAKT

Tato prace se zabyva bezkontaktnim méfenim rozméri analniho Stitku jestérky obecné.
V praci jsou nejprve stru¢né shrnuty techniky vyuzivané k méteni rozmért objekt a
techniky vyuzivané k segmentaci obrazu. Nasledné prace poskytuje zakladni shrnuti o
neuronovych sitich a konvolu¢nich neuronovych sitich. V praktické ¢ésti je popsan
systém pro méfeni rozmérl analniho Stitku jeStérky obecné. Navrzené algoritmy jsou
implementovany v grafickém uzivatelském rozhrani umoznujici automatické i rucni
méfeni.

ABSTRACT

This thesis deals with non-contact measuring the dimensions of the sand lizard anal
plate. First the thesis briefly summarizes the techniques used to measure object
dimensions and the techniques used for image segmentation. Subsequently, the thesis
provides a basic overview of neural networks and convolutional neural networks. The
practical part describes a system for measuring the dimensions of the sand lizard anal
plate. The proposed algorithms are implemented in a graphical user interface enabling
automatic and manual measurements.
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1 UVOD

Vznik jestért se klade do obdobi prvohorniho permu, tedy do doby pied zhruba 260
miliony let [1]. I pies to, Ze jsou tito Zzivo¢ichové podrobovani mnoha vyzkumim, stale
o nich lidstvo zna velice mélo informaci. Jednim z nejrozsifenéjSich druha jestért
v Ceské republice je jestérka obecna, kterd se projevuje tim, Ze Se V pribéhu jejiho
zivota méni jeji zbarveni V zavislosti na véku a pohlavi [2]. Kromé& toho dochazi
k asymetrii rtstu riznych télesnych ¢asti, véetné Supin [3]. Mlad’ata této jestérky rostou
podobné rychle a v podobnych velikostech bez ohledu na jeji pohlavi. Od urcitého roku
jejiho Zivota se vSak vyvoj zméni. Samclim za¢ne mnohem rychleji a vice rist hlava,
koncCetiny a ocas. Samice naopak investuji vice energie do rastu délky téla mezi
koncetinami, aby zvétsily kapacitu télesné dutiny kvili budoucimu poétu vajec [4]. Tato
vlastnost se nazyva alometrie ristu. Rozdilny rist jednotlivych ¢asti téla v pribehu
jejiho zivota by se mél tykat i Supin. Konkrétné védci ptedpokladaji, ze velikost Supin
by se vpribé¢hu zivota méla meénit, jejich tvar by mél vsak zistat stejny. Jako
nejvhodnéjsi determinacni Supinou pro potvrzeni, ¢i vyvraceni tohoto piedpokladu byl
zvolen analni Stitek. Jedna se o velkou a Sirokou Supinu na ventralni strang, kterou
obvykle obklopuje jedna fada preanalnich drobnéjsich Supin [2]. Index analniho Stitku
urcuje miru protahlosti této Supiny v pfiéném smeéru a Ize jej vypocitat jako pomér Sirky
a délky. Pravé tyto dvé vzdalenosti je dualezité co nejpfesnéji zméfit. Pokud by se
predpoklad védct potvrdil, mohl by analni stitek slouzit jako jednozna¢ny identifikator
téchto jestéri, podobné, jako je tomu v piipadé otisku prsta u lidi.

Uloha méfeni rozmérii analniho $titku jestérky obecné je modelovym ptikladem,
ve kterém je nutné aplikovat robustni metody umozilujici realizovat méteni variabilnich
objektl zachycenych pomoci béznych komer¢nich fotoaparatii. Piesnost bezkontaktniho
meéfeni zavisi jak na kvalité a dostupnosti dat, tak 1 na komplexnosti implementovaného
reSenti.

Piedkladand diplomova prace nejprve struéné uvadi techniky vyuzivané
k méfeni rozméra objektl. Poté jsou popsany vybrané metody vyuzivané k segmentaci
obrazu. Nasleduje kapitola o umé&lych neuronovych sitich, na kterou navazuje kapitola
o konvolu¢nich neuronovych sitich. Poté je rozebran a popsan systém pro automatické
méfeni rozmért analniho Stitku a vyhodnoceny ziskané vysledky implementovaného
feSeni.
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2 TECHNIKY VYUZIVANE K MERENI
ROZMERU OBJEKTU

Méteni rozmérti objektil je Casto feSenym ukolem v fad€ technickych i netechnickych
odvétvi. Rozmérem je zde myslena vzdalenost mezi krajnimi body objektu v urcitém
sméru. V této kapitole jsou popsany nékteré typy méteni rozmérti v rovingé a nasledné
vysvétlen a popsan zékladni princip méfeni rozméeri v roviné pomoci pocitacového
zpracovani obrazu.

2.1 Typy méfeni rozméri v roviné

Mezi zakladni méfici systémy patii ruéni méfici zafizeni, kterd jsou velmi variabilni
svym méficim rozsahem i méfenou presnosti. Kontaktni méfici systémy byly jesté
doneddvna v praxi pouzivané velmi cCasto. S nastupujici digitalizaci, automatizaci
a vyvojem novych technologii se vSak do poptedi vice dostaly bezkontaktni méfici
systémy, které vynikaji napiiklad kvalitn€j$imi vystupy €i lepsi schopnosti vytvoreni
hustéjsich bodt v mistech, kde se méfici dotyk tézko dostane. [6]

2.1.1 Ruéni mérici zafizeni

Pravitka, metry a pasma

Pravitka se stupnici patii mezi zakladni zafizeni uréend K méfeni rozmért. Podle
pozadavkii obsluhy lze vyuzit napiiklad pravitka dfevéna, ocelova ¢i plastova. Pro
meéfeni delSich rozmérii jsou ureny metry. V dnesni dobé se lze nejcastéji setkat
s metry svinovacimi a sklddacimi. Pro méfeni velkych rozmér se nejCastéji vyuzivaji
méfici pasma, rolmetry (tzv. odvalovaci kolecka) nebo riizné laserové dalkoméry.

Posuvna méritka

Posuvné méftitko slouzi pro méfeni riznych rozmérh soucastek a uplatiuje se predevsim
ve strojirenstvi a primyslu. Bézné posuvné meétitko umoznuje métit rozméry do 150
mm. Existuyji vSak méfitka umoziiujici méfeni 1 s vétSim rozsahem. Pfesnost
analogovych posuvnych méfitek se pohybuje do 0,02 mm. Digitalni posuvnad méfitka
umoziuji méteni obvykle s presnosti 0,01 mm. [5]

Mikrometry

Mikrometry jsou méfici pfistroje, které umoziiuji zmétit malé predméty s vysokou
presnosti. Tato méfidla disponuji mikrometrickym Sroubem, jehoz vySroubovanim se
ur¢uje méfeny rozmér. Analogové mikrometry disponuji s piesnosti obvykle 0,01 mm
a digitalni az 0,001 mm. [5]
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2.1.2 Kontaktni mérici zarizeni

Kontaktni méfeni se vyznaCuje zejména tim, Ze je nutny fyzicky kontakt méficiho
pristroje s mé&fenou soucasti. Nejsou tedy vhodné pro vSechny méfené povrchy, nebot’
pfi jejich dotyku s méfenym objektem miize dojit k poskozeni povrchu métené soucasti.
Oproti bezkontaktnim méficim systémum disponuji i niz$i rychlosti méfeni.

Systém spinaciho typu

Jak je vidét na obrazku 1, hlavnimi ¢astmi spinaci sondy je télo, modul a dotyk. Modul
je ktélu obvykle pfichycen pomoci magnetu, coz umoznuje jeho automatizovanou
vyménu a zaroven jej chrani pred narazem. T¢lo sondy je zaSroubovano do hlavice. [6]

HI d
Télo sondy ava sondy

Modul
Meérici dotyk >

Obr. 1: Dotykové spinaci sonda [6]

Elektromechanicka sonda obsahuje uvnitf modulu elektricky obvod s rozpinacimi
kontakty. Tyto kontakty jsou tvofeny kulovymi plochami, které jsou vzajemné
pootoCeny o 120°. V klidovém stavu propojuje vSechny kontakty elektricky vodivy
prstenec. Odecteni polohy nastane v momenté vychyleni méficiho dotyku ze zdkladni
polohy a tim rozpojeni jednoho z kontakti. Pfi meéfeni dochazi k drobné chybé
zpusobené vychylenim méficiho dotyku a soucasnému posunu osy stroje oproti
okamziku skute¢ného kontaktu méticiho dotyku s méfenym povrchem. Této chybé lze
predejit pouzitim piezoelektrické sondy vyuzivajici schopnosti krystalu generovat
elektrické napéti pfi jeho deformaci. V pfipadé¢ malého vychyleni méficiho dotyku ze
zakladni polohy, dojde uvniti sondy k deformaci piezokrystalti, cozZ umozni generovani
elektrickych impulsi a nastane odecteni a docasné uloZeni soufadnic. Pfi veétSim
vychyleni dojde k elektromechanickému rozpojeni elektrického kontaktu, nastane
zastaveni stroje a uloZeni soufadnic. Nevyhodou piezoelektrickych sond je jejich vysoka
citlivost. Mohou tedy vydat signal i pii nahodném zachvéni stroje. [6]
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Systém snimaciho typu

Prikladem systému snimaciho typu je tzv. skenujici sonda. Tato sonda se sklada z téla
umisténého v pouzdie snimaci hlavy, které je ulozeno ve dvojitém nebo trojitém
pruzném paralelogramu. Pfi snimani je méfici hrot v neustdlém kontaktu s méfenym
objektem. Ridici systém v okamziku zaznamenéni kontaktu hrotu s méfenym objektem
vypne pftitlak vyvozujici nastavenou méfici silu a zapne pohony pro piislusné osy.
Skenujici sondu lze provozovat ve statickém rezimu diskrétniho sniméni, nebo
v dynamickém rezimu spojitého snimani. [6]

2.1.3 Bezkontaktni mérici zarizeni

Bezkontaktni méfeni rozmérti objektl se vyznacuje tim, Ze nevyzaduje piimy dotyk
méficiho pfistroje s méfenym objektem. Uplatiiuje se zejména pii méfeni velmi malych
objektl, které mohou byt snimény napiiklad pomoci mikroskopu, nebo naopak pfi
méfeni velmi velkych ¢i vzdalenych objektl. Bezkontaktni meéfeni lze pouzit
1 v oblastech, ve kterych je dotykové méteni nevhodné. Dlivodem miiZze byt napiiklad
poskozeni objektu pii dotyku s méficim piistrojem.

Optické mikrometry jsou zalozeny na principu analyzy mnozstvi dopadajiciho
svétla od vysilace, kterym je obvykle laser nebo LED (light-emitting diode) k pfijimaci,
kterym je nejéastéji CMOS (complementary metal oxide semiconductor) nebo CCD
(charge-coupled device) snima¢. U jednoduchych provedeni se méfi jen mnozstvi
zaclonéného svétla méfenym predmétem umisténého mezi vysila¢ a pfijimac.
U slozitéjSich provedeni se na matici snimace vyhodnocuje zastinéni jednotlivych
pixelt, ¢imz lze zjistit rozmér méfeného predmétu na jednotky mikrometru. [7]

Pii mensich pozadavcich na piesnost uréeni rozméri se 1ze spokojit s rozliSenim,
které je dano rozmérem jednotlivych pixeli snimace (bézné kolem 14 um). Pomoci
komparatoru (realizovaného napft. operacnim zesilovacem) potom sta¢i porovnat kazdou
analogovou hodnotu odpovidajici jasu jednotlivych pixelti s nastavenou analogovou
rozhodovaci urovni. Vystup z komparatoru ptedstavuje pro kazdy pixel logickou
informaci o pfitomnosti snimaného objektu. Pro digitalizaci signdlu ze snimace lze
vyuzit 1 analogové digitalni pfevodnik. Digitalizované hodnoty jast jednotlivych pixeli
Ize k ur¢eni pozice hrany pouzit se subpixelovym rozliSenim, tedy s rozliSenim lep§im,
nez je rozmér jednoho pixelu snimace. [10]

Ultrazvukové systémy vyuZzivaji pro generovani ultrazvukovych vin pulsné-
akustickou techniku. Tyto viny se §ifi na frekvencich mimo c¢lovékem slysSitelné
spektrum [8]. Metody se vyznacuji vysokou spolehlivosti a univerzalitou. Zafizeni jsou
obvykle velmi robustni, takze jsou vhodné i1 do naro€nych podminek primyslovych
provozu. [9]

Pneumatické systémy méti rozdil tlaku vzduchu mezi méfici hlavou a méfenym
objektem. Tento rozdil je poté pieveden na elektricky signal. Tyto systémy disponuji
pomérné nizkou presnosti. Hlavni nevyhodou je mozny vyskyt tzv. nezmétitelnych zon,
které se kvuli kone¢nému pruméru senzorové hlavy mohou vyskytnout. [8]
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Elektrické systémy vyuzivaji principu elektrického odporu, kapacity a vifivych
proudii. Pro vyuziti téchto principi vSak musi byt méteny objekt z vodivého materialu.
Pro méfeni v rozsahu 32—54 mm se piesnost pohybuje do 15 pm. [8]

2.2 Meéreni rozméri pomoci pocitatového zpracovani obrazu

Pro méteni rozmérti pomoci pocitacového zpracovani obrazu je potfeba nejprve ziskat
snimek realné scény, ktery je nasledné tfeba prevést do digitdlni formy. Na
zdigitalizovany snimek je obvykle nutné aplikovat rizné metody pro zpracovani obrazu
a upravit jej tak do podoby vhodné pro dalsi manipulaci. Po jeho Gpravé lze ze snimku
extrahovat dualezité¢ ptiznaky nezbytné pro pochopeni jeho obsahu a ziskani informaci
pro zméfeni rozméra a vyhodnoceni piesnosti.

2.2.1 Vznik obrazu

Nejbéznéjsimi zafizenimi pro sniméani obrazu redlné scény jsou kamery, které I1ze podle
typu snimace rozdé€lit na kamery s CCD ¢ipem a CMOS ¢ipem.

CCD snimaé¢ vznikne uspotfadanim fotodiod do matice. Snimac je doplnén
o fidici elektroniku, horizontalni posuvny registr a pievodnik pro pievod ndboje na
napcti. Svétlo dopadajici na Cip vytvaii v polovodi¢ich elektrony, které jsou
zachytavany do bunék, tzv. ,,potencidlovych jam*“. Kazda buiika reprezentuje jeden
obrazovy bod, ktery se oznaCuje jako pixel. Mnozstvi naboje ulozeného v jednom
obrazovém bodu je dano délkou expozice, tedy Casu, po ktery je ¢ip vystaven svétlu.
Pro ¢teni informaci z Cipu Ize naboje ptesouvat po plose Cipu. Rezimy pfenosu naboje
1ze rozd¢lit na prenos vSech sloupcti haraz, nebo pienos po sloupcich. [11]
nachazeji pfimo na Cipu. Kazda fotodioda obsahuje vlastni pfevodnik naboje na napéti.
Ke ¢teni informaci dochazi pfimo z buné€k, neni tak tfeba zddny posuvny registr. Jejich
vyhodou je vy$si rychlost ¢teni, nizsi spotieba energie, niz$i vyrobni ndklady a moZnost
Cist jen ¢ast ¢ipu. Naopak nevyhodou je vétsi temny Sum. [12]

2.2.2 Vznik digitalniho obrazu

Vystupem ze snimacii je analogovy signdl, ktery je tieba pro zpracovani na pocitaci
digitalizovat. Obraz projektovany do obrazové scény lze popsat pomoci obrazové
funkce, ktera je spojita a obvykle je dana vztahem:

fly) =i(x,y)r(x,y), (2.1)

kde (x,y) jsou prostorové soufadnice, i(x,y) je mnozstvi zafeni dopadajiciho na scénu
ar(x,y) je odrazivost objektu.

Plvodni spojity obraz je vzorkovanim a kvantovanim pteveden do ¢tvercového
rastru o rozmérech M x N vzorki, ktery je funkci diskrétnich soutadnic (x,y) kde x =
0,1,....M—1a y=0,1,..,N — 1. Vzorkovaci frekvence se ftidi Nyquistovym
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teorémem, podle kterého by méla byt vzorkovaci frekvence f; minimaln¢ dvojnasobkem
nejvyssi frekvence f;,,4, nachazejici se v obraze, tedy f; = 2f4x- [13]

Spojita jasova stupnice je obvykle rozdélena do 2¥ stejnych interval®, kde k = 8
bitl, tj. 256 jasovych trovni pro monochromaticky obraz. Tomuto procesu se fika
kvantovani, pii kterém vzdy dochazi k nevratné ztraté¢ ¢asti informace. Jeden vzorkovaci
bod pfedstavuje jeden obrazovy element zachyceného obrazu. Celkové mnoZstvi takto
ziskanych vzorki urcuje prostorové rozliseni vysledného obrazu.

Pro numerické zpracovani obrazu je vhodnd reprezentace pomoci 2D
numerického pole, které 1ze popsat vztahem:

f00) - fON-1)

: . : (2.2)
f(M-10) - f(M—1,N-1)

floy) =

kde element matice f(i,j) odpovida jasovym hodnotam pixelu na soufadnicich (i, j).
Pro spektralni obraz reprezentovany RGB! modelem obsahuje jeden element vektor se
tiemi prvky. [13]

2.2.3 Zakladni vztahy mezi pixely

Necht' p, q a z jsou tii body definované v roving, pak lze funkci D oznadit vzdalenosti,
jsou-li splnény podminky (2.3) az (2.5):

D(p,q) = 0,pricemzD(p,q) =0 p =q, (2.3)
D(p,q) = D(q,p), (2.4)
D(p,z) < D(p,q) + D(q,2). (2.5)

Nejcastéji je pro svoji ndzornost pouzivana Euklidovska vzdalenost, kterd je vsak
vypocetné narocna a Casto vede na necelociselné hodnoty. Pro Euklidovskou vzdéalenost
s pixely p a q na soutadnicich ([,m) a (s,t) plati rovnice (2.6). V piipadé pouziti
Manhattanské vzdalenosti jsou povoleny pouze kroky v horizontalnim a vertikalnim
sméru a plati pro ni rovnice (2.7). Jsou-li povoleny i kroky v diagonalnim sméru, pak se
jedna o CebySevovu vzdalenost, pro kterou plati rovnice (2.8). [14]

Zminéné vzdalenosti jsou zobrazeny na obrazku 2 a popsany nasledujicimi
rovnicemi:

De(p,q) = (L — $)% + (m —t)2 (2.6)
Dy(p,q) =l —s|+|m—t| (2.7)
Dg(p,q) = max{|l — s|,|m — t[} (2.8)

1 Z anglického red (&ervena), green (zelend), blue (modra).
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3 (//. Euklidovska vzdalenost
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Obr. 2: Znazornéni vybranych vzdalenosti [15]

Sousedy pixelu p 1ze oznadit vSechny pixely, které jsou ve vzdalenosti jedna od
pixelu p. Pfi pouziti Manhattanské vzdalenosti ma pixel p celkem ¢tyti sousedy, jejichz
mnozinu lze oznadit jako &tyi-sousedé, tedy N,(p). Pi pouziti Cebysevovy
vzdalenosti ma pixel p celkem osm sousedd, jejichz mnoZinu lze oznacit jako osmi-
sousedé, tedy Ng(p). Princip sousednich pixelli zobrazuje obrazek 3.

° o | o | o

® .p ® ® .p o
° o | o | @
a) b)

Obr. 3: a) ¢tyi-sousedé pixelu p, b) osmi-sousedé pixelu p [16]

Pixely p a q s hodnotami intenzity, které nalezi do mnoziny hodnot intenzity
definujici sousedstvi, jsou ¢tyrF-sousedni (respektive osmi-sousedni), pokud g € N,(p)
(respektive q € Ng(p)).

Cestu z pixelu p na soufadnicich (I,m) do pixelu g na soufadnicich (s,t) lIze
definovat podle vztahu:

(xOIYO)' (xl;y1); (xi;yi) "'l(xn'yn)r (29)

kde (xo,y0) = (L, m), (xp, vn) = (s,t), N je délka cesty zp do q a plati, ze (x;,y;) #
(x5, y;) proVi,j €(1,...,n),kdei # j A (x;¥;) a(x;—1,¥i—1) jsou sousedni pixely pro
Vi e(1,...,n).

Pixely p a g jsou souvislé v podmnoziné pixelt obrazu f(x,y), jestlize mezi nimi
existuje cesta, ktera se sklada pouze z pixelu z této podmnoziny. Souvislou mnozinu
pixeli lze oznacit jako oblast. Sousedni oblasti jsou takové, jejichz sjednocenim
vznikne souvisla mnozina. [14]
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3 TECHNIKY VYUZIVANE K SEGMENTACI
OBRAZU

Segmentace obrazu je proces déleni obrazu do jednotlivych segmenti podle predem
definovanych kritérii. Kazdému obrazovému elementu je pfifazena hodnota vyjadiujici
index segmentu. Cilem segmentace je piiprava vstupniho obrazu a jeho pievedeni do
snadné&ji analyzovatelného stavu uréeného pro jeho pochopeni. Vysledkem segmentace
je soubor vzajemné se nepiekryvajicich oblasti se spole¢nymi vlastnostmi. EXistuje
mnoho moznych pfistupli pro segmentaci obrazu. Tato kapitola poskytuje vybér pouze
zakladnich pouzitelnych technik. [18]

3.1 Prahovani

Prahovani je rozdéleni oblasti podle irovné intenzity jasu. Hlavni myslenkou je rozdilna
uroven intenzity jasu objektli v pozadi a v popiedi. Jak je vidét na obrazku 4, ptivodni
obraz je obvykle nejprve pieveden do odstinli Sedi, na ktery je poté aplikovano
prahovani, které Ize popsat vztahem:

gy = oo r D=1 @)
kde g(i,j) je obrazovy element vystupniho obrazu, f(i,j) je obrazovy element
vstupniho obrazu a T je hodnota prahu. Obrazovy element, ktery ma vétsi hodnotu nez
prah, je urcen jako pixel popiedi. VSechny ostatni pixely jsou naopak povazovany za
pixely pozadi. Vybér vhodné hodnoty prahu neni v nékterych ptipadech viibec snadny.
Hodnotu této hranice l1ze Casto zjistit pomoci histogramu obsahujici informace o poctu
pixelt v obraze s konkrétni hodnotou $edi. [17]

Jak je uvedeno v [17], prahovani lze pouzit n€kolika zptsoby. V piipadé
globalniho prahovani je ur¢ena konstantni hodnota prahu pro cely obraz. Na podobném
principu je zaloZzeno i procentni prahovani, které pracuje s procentnim zastoupenim
obrazovych bodi, které maji byt vétsi, mensi nebo rovny néjakému vhodnému prahu.
V ptipadé poloprahovani se zméni pouze hodnoty pixell, které nedosahuji hodnoty
prahu a ostatnim pixelim se jejich hodnota ponecha. Pfi pouziti adaptivniho prahovani
je obraz nejdiive rozdélen do nékolika ¢asti a pro kazdou €ast se urci hodnota prahu
zvlast. Hysterezni prahovani funguje na principu dvou hodnot prahti — T; a T,. Pixel
s hodnotou mezi uvedenymi prahy se zahrne do oblasti, kdyz sousedni pixel jiz v oblasti
je. Dalsi moznosti je pouziti vicestupiiového prahovani, které umoznuje rozdé€lit obraz
na vice nez dv¢ disjunktni mnoziny a lze jej popsat vztahem:
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g@j) =1prof(i, ) 2T Af(L,)) <T,

g(i,j) = 2 pro f(i,j? 2ToANf(L,))<Ts (32)

g(i,j)=nprof(i,j) =T,

f
Originalni snimek Snimek pfevedeny do Prahovany snimek s
stupni $edi hodnotou prahu 173

Obr. 4: Princip globalniho prahovani [19]

3.2 Metody zaloZené na detekci hran

Jak je vysvétleno v [20], hrana je oblast obrazu, ve které dochazi k vyrazné zméné
intenzity obrazové funkce. Tuto zménu obrazové funkce f(x,y) lze zjistit pomoci
gradientu, ktery je kolmy na vektor udavajici smér hrany. Gradient je popsany rovnici:

0f(x,y)

Vi(xy) = af?;c ) (3.3)

af (xy)
ay

derivace obrazové funkce podle osy y. Velikost gradientu je invariantni vic¢i natoceni

kde % je parcialni derivace obrazové funkce podle osy X a je parcialni

a je dana rovnici:

I7f Gl = J (Ll (o g’;”)z (34)
Uhel y, ktery svira hrana s 0sou x, lze spo¢itat podle vztahu:
m
1 = arctg Eﬁi}’) (3.5
ox

Hranu je Casto obtizné urcit zcela piesné, protoze muze nabyvat riznych podob. Obraz
muze obsahovat pfilis Sirokou oblast, ve které dochdzi ke zméné intenzity a tézko se pak
urcuje, kde se hrana nachazi. Obsahuje-li hrana Sum, miizeme jej eliminovat vhodnym
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pfedzpracovanim obrazu. V Gvahu ptipadd pouziti linedrniho nizkofrekvenéniho filtru
nebo pouziti nelinearniho filtru zalozeném naptiklad na medianu. [20]

Jelikoz se derivace pro diskrétni obrazovou funkci pocita tézko, lze ji
aproximovat vhodnym vypoctem diferencidlu. Obvykle se pro aproximace pouzivaji
centralni diference, které 1ze pro digitalni obraz zjednodusit na tvar:

1
Axf(xJ’)=§(f(x+1')’)—f(x—1:3’))' (36)

1
Ayf(x»}’) =E (f(x:}"" 1) - f(x'y_ 1))

Pro vypocet jednotlivych slozek gradientu lze vyuzit tzv. hranové operatory. Jednd se
o konvolu¢ni jadro, se kterym je provedena diskrétni konvoluce obrazové funkce a lze
tak jednoduse ziskat hledané slozky gradientu. Princip diskrétni konvoluce je vysvétlen
v kapitole 5.1.1. [20]

Pii pouziti Robertsova operatoru jsou K pokryti obou diagonalnich sméra potieba
dv¢ jadra. Jeho nevyhodou je velka citlivost na Sum a vypocet derivaci na souradnicich
(x + % y+ ; ) Operator lze popsat vztahem:

o - 1 —dl @)

Nasledujici operatory pracuji s vétSim poctem pixelt a jsou obvykle méné citlivé na
Sum. Operator Prewittové kombinuje filtraci aritmetického primeéru s centralni diferenci

a lze jej popsat vztahem:
-1 0 1 1 1 1 0 1 1
-1 0 1] [o 0 0] [—1 0 1] (3.8)
-1 0 1 1l-1 -1 -1 -1 -1 o0

Sobeltiv operator vznikne konvoluci centralni diference S aproximaci Gaussova

nizkofrekven¢niho filtru. Tento operator klade vé&étSi diraz na pixely blize
reprezentativniho pixelu, je ¢asto pouzivan pro detekci vodorovnych a svislych hran
a lze jej popsat vztahem:

-1 0 1 1 2 1
-2 0 2 0 0 0
-1 -2 -1

-1 0 1

0 1 2
[—1 0 1] (3.9)

-2 -1 0

Mezi dalsi pouzivané operatory patii napiiklad Laplactv, ktery je zaloZzeny na druhé
derivaci a je invariantni vii¢i nato¢eni. Mezi jeho nevyhody patii velka citlivost na Sum
a dvojité odezvy na tenké hrany v obraze. Operator Ize popsat vztahem:

0 1 0
!1 —4 1] (3.10)

0 1 0
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Canny urcil, Ze idedlni hranovy detektor by mél splhovat nésledujici tii
vlastnosti:

e musi byt detekovany vSechny dulezité hrany, ale zddn¢ faleSné hrany,
e musi byt co nejmensi vzdalenost mezi skute¢nou a detekovanou hranou,

e kazda hrana musi byt detekovana pouze jednou.

Vzhledem Kk témto podminkam Canny navrhnul detektor, ktery pro potlaceni
vlivu Sumu nejprve vytvofi konvolucni jadro Gaussova filtru, nésledné je ve sméru
ptislusnych os obraz rozmazan a jsou vypocteny pfislusné prvni derivace. Z nich je pak
spoCitana amplituda gradientu. Poté je potfeba najit pixely, jejichz okoli je ve sméru

a proti sméru gradientu nejnizSi. Ponechanim lokalnich maxim dojde ke ztenceni
nalezené hrany. Poslednim krokem je aplikace hysterezniho prahovani popsaného

v kapitole 3.1. Porovnani aplikace Cannyho detektoru se Sobelovym operatorem
zobrazuje obrazek 5. [20,21]

Obr. 5: a) Originalni snimek, b) Hrany detekované Cannyho detektorem, c) Hrany detekované
pomoci Sobelova operatoru [22]

3.3 Regionalni metody

Metody orientované na regiony se snazi z hlediska zvoleného parametru roz¢lenit obraz
do maximalné souvislych homogennich oblasti. Metody jsou vhodné pro obrazy, ve
kterych je obtizné detekovat presné hranice. Obvykle je to z divodu Sumu, ktery se
Vv téchto obrazech vyskytuje.

Narustani oblasti

Nejprve jsou v obraze urCeny vychozi body (tzv. seminka), které¢ jsou definovany svymi
vlastnostmi. Ze seminek je segment postupné rozSifovan a jednotlivé pixely z okoli jsou
do oblasti zacleniovany, pokud spliuji podminku:

lps —pj| < T, (3.11)

kde p; je referen¢ni parametr pocateniho bodu, p; je parametr porovnavaného pixelu

a T je rozhodovaci Groven.

24



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné&, 2022

Vyskyt jasové nehomogenity v obraze lze potlacit pomoci vhodnych dynamickych
uprav. Kandidatni pixel nemusi byt porovnavan s pocate¢nim pixelem, ale naptiklad se
stifedni hodnotou z parametra celé oblasti. [23]

Spojovani oblasti

Spojovanim malych homogennich oblasti dochazi k jejich postupnému nariistani.
Pocatecni obraz je nejprve rozdeélen do velkého poctu malych oblasti (nejlépe
o velikosti jeden pixel). Podle zadaného kritéria dochazi ke spojovani sousednich
oblasti, které spliiuji podminku:

pi € (po — Ap,po + Ap), (3.12)

kde p, je stfedni hodnota parametru pocatecni oblasti, p; je stiedni hodnota parametru
porovnavané oblasti a Ap je zvolend tolerance parametru. Pokud jiz nelze bez poruseni
kritéria zadné dvé oblasti spojit, algoritmus kon¢i. Podle zplsobu urceni pocate¢nich
oblasti, kritéria spojovani, pocatku spojovani a potadi spojovanych oblasti miize
dochazet k riznym vysledkiim. [23]

Déleni a spojovani oblasti

Princip této metody spociva ve spojeni dvou segmentacnich metod. Obraz je postupné
délen na mensi oblasti do stanovené struktury a sousedni oblasti jsou spojovany, pokud
spliiuji kritéria homogenity. Nejcastéji pouzivanou strukturou pro déleni je stromové
struktura, ve které se oblast dé€li na Ctyfi Ctvrtinové oblasti. Kritérium homogenity by
meélo brat v potaz druh obrazku a vlastnosti predpokladanych objekti v obraze. [21]

Rozvodi

Metoda rozvodi (watershed) je inspirovana geografii. Obraz je zde chapan jako terén,
ve kterém jas pixelu f(x) ur¢uje vysku terénu, ve kterém je Cernd barva brana za
nejnize polozenou oblast a bila barva za nejvysSe polozenou oblast. Princip je zalozen na
postupném zaplavovani obrazu vodou a vzniku jednotlivych povodi, které vytvari
homogenni oblasti. Na hiebeny obklopujici tyto oblasti jsou umistény tzv. hraze, které
udavaji hranice mezi segmenty. V ramci algoritmu nejprve dojde k uspotfadani pixelt
obrazu podle jejich intenzity jasu, poté k postupnému vybéru pixeld, jejich oznaéeni
Stitkem pfislusné oblasti a prohledani jejich osmi-okoli. Kazdy neoznaceny pixel je
oznacen S$titkem stejné oblasti, pokud v jeho osmi-okoli je oznafen alespon jeden pixel
stejné oblasti. Jako hrani¢ni pixel je oznaCen takovy, v jehoz osmi-okoli se nachazi
minimalné dva pixely z riznych oblasti. Pokud se v osmi-okoli prohledavaného pixelu
nevyskytuje Zadny oznaeny pixel, tak zistava i nadale neoznaéeny. Princip segmentace
rozvodim je zobrazen na obrazku 6. [23]
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Obr. 6: Princip segmentace rozvodim [24]

Shlukova analyza

Jedna se o statistickou metodu analyzy obrazovych dat, kterd spo€ivd ve vytvoreni
podmnozin shlukd, které se utvareji na zakladé podobnosti vlastnosti porovnavanych
parametri. Kazdy pixel obsahuje vektor vlastnosti, kterou miize byt naptiklad stfedni
hodnota ¢i rozptyl intenzity okolnich pixelt. Takto ziskand data jsou obvykle
standardizovana, ¢imz se docili nulové stfedni hodnoty a smérodatné odchylky rovné
jedné. Nasledné se mezi jednotlivymi pary objekti vypoéte matice podobnosti.
Nejcastéjsim kritériem podobnosti jsou metriky vzdalenosti, které jsou vice popsany
Vv kapitole 2.2.3. Pro shlukovéani existuje mnoho algoritml, které lze rozd¢lit na
hierarchické a nehierarchické.

Mezi nejpouzivangjsi metody nehierarchické shlukové analyzy lze zaradit
algoritmus k-sttedi (k-means), jehoz ukolem je rozdélit objekty do kone¢ného poctu
shlukii tak, aby byla co nejmensi suma vzdalenosti jednotlivych objekti od stiedi
shlukti. Vysledek segmentace obrazu pomoci algoritmu k-stfedl je zobrazen na obrazku
7. Nejprve je nutné stanovit pocet shlukii, ke kterym se ndhodné stanovi stredy.
Ptitazeni objektti do shluki je vysledkem minimalizace vzdalenosti mezi objekty vici
vSem stfedtim, kterd probihd podle vztahu:

V = zk: Z (xj - ui)z, (3.13)

i=1xjeS;

kde k je pocet hluki Sj a ui je praimér vech hodnot bodu Xj v daném shluku S;. [23]
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Obr. 7: a) Originalni snimek, b) Snimek segmentovany pomoci algoritmu k-stiedd pro k=3 [25]

3.4 Znalostni metody

oy e

znalosti o objektech. Ziskané znalosti 1ze chéapat jako Sablony objekti, které jsou
srovnavany s priloZzenym obrazem. Srovndvat je mozné celé regiony, ale i jednotlivé
kontury. Podle vlastnosti sledovanych objektii 1ze vytvofit grafy, které jsou pak pomoci
grafovych algoritml srovnany. Nikdy nelze o¢ekdvat absolutni shodu, jelikoz se ¢asto
vyskytuje Sum, rizné zkresleni apod. Proto je snaha najit pouze maximum vhodné
zvoleného kritéria. [26]

Metoda AAM (active appearance models) vyuziva statisticky vytvofeny model
Z manualné segmentovanych vzorovych dat. K vytvofeni modelu je nutny rozsahly
a reprezentativni soubor trénovacich vzord, které je potieba ru¢né anotovat a vyznacit
hrani¢ni body. Trénovani spoliva v zaznamenani vzajemného vztahu mezi polohou
hrani¢nich bodii a intenzitou pixeldi v mnoziné vzorti. Model lze vytvofit napiiklad
pomoci statistické analyzy zpracovani dat (principal component analysis). Vyhodou
této metody je rychlé¢ porovnani obrazu a rychld adaptace modelu na novy obraz.
Nevyhodou je pozadavek na co nejpfesnéjsi pocatecni odhad polohy objektu
Vv prohledavaném obraze a pomérné naro¢nou anotaci trénovacich vzori. [26]

Segmentace vyuzitim atlast tkanovych pravdépodobnostnich map (TPM) je
vhodna predevsim v sofistikovanych problémech, kterymi je ku ptikladu segmentace
Sasti mozku. Casto je potfeba vyuZit poloautomatickych metod vyzadujici ruéné
definované orienta¢ni body, které umozni vyssi piesnost segmentace. [23]

3.5 Hybridni metody

Mezi hybridni metody lze zatadit takové, které jsou primarné urcéeny k jinym ucelim
nebo kombinuji rizné ptistupy metod.

Morfologické operace slouzi piredevsim pro Gpravu a zjednoduseni obrazu pro
jeho dalsi manipulaci. Operace jsou zalozeny na nelinedrnich Upravach obrazu. Mezi
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zakladni operace binarni morfologie patii naptiklad dilatace, eroze, uzavieni ¢i otevieni.
Dilatace zvétSuje objekty a pouZziva se pro zaplnéni malych dér a uzkych zalivi. Eroze
eliminuje izolované pixely a ubira obrysy objektii. Eroze a dilatace jsou vzijemné
inverznimi operacemi. Otevieni pierusuje tenké spoje mezi objekty, zvétSuje v nich
mezery a zjednoduSuje strukturu objektl. Jedna se tedy o provedeni eroze nasledovanou
dilataci. Uzavfeni spojuje blizké objekty, zapliuje malé diry a vyhlazuje tvar objekta.
Princip zminénych morfologickych operaci zobrazuje obrazek 8. [27]

[Essssnusasaans e
I A ST . R
} . Rl
v -
IR 444
H D R Rl
-
- 1
53 H
e e 0+- *+
R . +4
: + 214 >
s e =
S +++++ Dilatace
P . + 1
;%:II;IX;II L] ‘r 1 ..",;" 4
e
=a ¥ HH HHH
- | ++ 4 Aed s
e BT
H ’ Eroze A4 lllllXllilllilill
4 -
H : 1
e RRS 44
=S e 4t
+aad
b ++4 —
..
H H T
e
F _ +H
(23 +1- 111
o#ﬁ&f- 0#’?']
il A A ' |

Plavodni snimek Dilatace

Iae
+

TTTTTT

Uzavreni
Obr. 8: Morfologické operace eroze, dilatace, otevieni a uzavieni [28]

Pro segmentaci obrazu lze vyuZzit i umélé neuronové sité, které nejsou
zaméfeny na konkrétni Ulohu, ale poskytuji velice flexibilni nastroj pro feSeni
ruznorodych problémt. Umélé neuronové sit€¢ umoznuji vysokou skélovatelnost pro
specifické tlohy. Jejich cilem je zpracovavat vstupni data zptisobem typickym lidskému
mozku. Funguji na principu uéeni se z ptikladi, zobectiovani znalosti a vytvofeni
modelu z trénovacich dat, které jsou siti postupné piedkladany. Vice jsou neuronové
sité popsany v nasledujicich kapitolach.
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4 UMELE NEURONOVE SITE

Umélé neuronové sité (artifical neural networks) lze zatradit mezi vypocéetni modely
umélé inteligence, jejichz struktura je urCena pro distribuované paralelni zpracovani dat.
Neuronové sit€ vynikaji schopnosti uéit se, zevSeobeciovat, fesit nelinearni ulohy
a zjistovat zavislosti, které nejsou zcela zfejmé. Aplikaci umélych neuronovych siti
existuje velké mnozstvi a lze je uplatnit takika v jakémkoli oboru. Mezi piiklady jejich
pouziti lze zafadit analyzu textu, rozpoznavani poruch strojl, predikci vyvoje cen,
automatické ovladani zafizeni nebo rozpoznavani vzoru v obraze. [29]

4.1 Historie umélych neuronovych siti

Za vznik oboru zabyvajici se umélymi neuronovymi sitémi je povazovan rok 1943, kdy
McCulloch a Pitts vytvofili jednoduchy matematicky model neuronu. V roce 1949
napsal Hebb knihu, v niz navrhl ucici pravidlo inspirované myslenkou, Ze podminéné
reflexy u zivoCichi jsou vlastnostmi jednotlivych neuront. V roce 1951 Minsky
zkonstruoval prvni neuropocita¢ s ndzvem Snark, coz pozdgji inspirovalo mnoho
dalsich konstruktéri neuropocitac¢ii. Na praci McCullocha a Pittse navazal Rosenblatt,
ktery v roce 1957 vynalezl tzv. perceptron, pro ktery navrhl uéici algoritmus. V roce
1958 sestrojil Rosenblatt ve spolupraci s Wightmanem uspésny neuropocitac s nazvem
Mark | Perceptron, ktery byl navrzen pro rozpoznavani znakid. Kratce po objevu
perceptronu Widrow se svymi studenty vyvinul typ neuronového vypoctu, ktery nazval
ADALINE (adaptive linear neuron). V roce 1969 byl pozastaven vyzkum neuronovych
siti po tvrzeni, ze jeden perceptron neni schopen vyftesit jednoduchou logickou funkci
XOR (vylu€ovaci disjunkci). Dalsi velky pralom nastal az v roce 1982, kdy Hopfield
publikoval své vysledky zneurovypoctl. V roce 1986 byly publikovany vysledky
popisujici ucici algoritmus zpétného Sifeni chyby (backpropagation), ktery je doposud
nejpouzivanéjsi uéici metodou neuronovych siti. [30]

4.2 Formalni neuron

Umélé neuronové sité jsou inspirovany strukturou lidské nervové soustavy. Zakladnim
prvkem biologické 1 umélé neuronové sit€ je neuron, ktery se V oblasti umélé
inteligence casto oznacuje jako perceptron. Jednotlivé neurony jsou podle typu sité
usporadany do vrstev a mezi vrstvami propojeny vazbami, diky kterym dochazi
Kk pfenosu signali mezi neurony. V biologii se témto vazbam fika synapse. Kazdy vstup
do neuronu je nejprve vynasoben piislusnou vahou, poté jsou vstupy secteny a vysledek
je po pficteni prahové hodnoty transformovan prenosovou funkci a posldn na vystup
neuronu. Matematicky zapis je dan rovnici:
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y = f< w; s x; + b), (41)
2

kde x; jsou vstupy do neuronu, w; jsou vahy, b je prah, f je aktivacni funkce a y je
vystup z neuronu. Schéma umélého neuronu zobrazuje obrazek 9. [30]

prah
vahy b

X1 W,
X2 -

W2
X3 oo Z f 0%
w. .

2 aktivacni vystup
funkce
xn
vstupy

Obr. 9: Schéma formalniho neuronu [31]

Pro feSeni jednoduchych tloh lze vystacit s poctem neuront v fddech jednotek ¢i
desitek, které jsou usporadany do jednotlivych vrstev. Prvni vrstva se oznacuje jako
vstupni, posledni vrstva se oznacuje jako vystupni a mezi vstupni a vystupni vrstvou se
nachazi tzv. skryté vrstvy. Pro slozité a komplexni ulohy je mozné pouzit sité slozené
z mnoha skrytych vrstev. Takové sit¢ se oznacuji jako hluboké, jejich pouziti je vSak
velmi vypocetné naro¢né. [29]

4.3 Metody a funkce vyuzivané v umélych neuronovych sitich

4.3.1 Aktivaéni funkce

Aktivaéni funkce (activation functions) urcuji vystup neurond V zavislosti na jeho
vstupech. Aby bylo zajisténo, ze sit' dokaze aproximovat libovolnou spojitou funkei,
mély by byt aktivacni funkce nelinedrni a spojité¢ diferencovatelné. Nekteré aktivacni
funkce vSak tyto podminky nespliiuji. Nize jsou uvedeny nékteré vybrané aktivacni
funkce.

Sigmoid

Jedna se o tradi¢ni aktivacni funkci s oborem hodnot H(f) € (0,1). Kvuli problému
mizejiciho gradientu popsaného v kapitole 4.7 neni vhodné pouzivat sigmoidalni funkci
pro aktivaci neuront ve skrytych vrstvach. Funkce je vSak Casto pouzita pro aktivaci
neurond ve vystupni vrstve sité. Pritbéh funkce je zobrazen na obrazku 10 a jeji predpis
je dan rovnici:

4.2)

169 = 1+e™™*
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Obr. 10: Aktivaéni funkce sigmoid [32]

Hyperbolicky tangens (tanh)

Tato funkce je podobna sigmoidé, 1isi se vSak v oboru hodnot: H(f) € (—1,1). Pro tuto
funkci taktéz plati, ze je vhodna zejména pro aktivaci neuronti ve vystupni vrstve sité.
Prubéh funkce je zobrazen na obrazku 11 a jeji predpis je dan rovnici:

e¥ —e™*

fOO=——= (43)

eX+e™*

Obr. 11: Aktivaéni funkce hyperbolicky tangens [32]

ReLU:

Usmérnéna linearni jednotka (rectified linear unit) se stala velice oblibenou. Oproti
pfedchozim zminénym funkcim umoziuje rychlejsi uceni a niz§i vypocetni naro€nost.
Nevyhodou této funkce je absence derivace v bodé x = 0, coz se fesi predpokladem, ze
f7(0) = 0. Dalsi nevyhodou je nulova hodnota gradientu na intervalu x € (—o,0), coz
vytvaii tzv. ,,mrtvé neurony* neschopné se ucit a neni tak plné¢ vyuzita kapacita sité.
Obor hodnot této funkce je H(f) € (0, o). Priibéh funkce je zobrazen na obrazku 12
a jeji predpis je dan rovnici:

f(x) = max (0,x). (4.4)

Obr. 12: Aktivacni funkce ReLU [32]
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Usmérnéna linearni jednotka disponuje mnoha variantami. Leaky RelLU se lisi
tim, Ze pro hodnoty x < 0 disponuje mirnym sklonem, neobsahuje tak nulovou hodnotu
gradientu. Funkce PReLU (parametric ReLU) je dana ptedpisem:

f(a,x) = max (ax, x), (4.5)

kde a je ucitelny parametr sklonu funkce pro hodnoty x < 0. ZvySenim poctu
ucitelnych parametri vSak dochazi k nepatrnému zvySeni vypocetnich naroki
a pomalejsi konvergenci pii uCeni. Pribéh funkce je zobrazen na obrazku 13.

Obr. 13: Aktiva¢ni funkce PReLU s hodnotou parametru a = 0,1 [32]

Podobnou funkci je ELU (exponential linear unit) kterd obsahuje ucitelny
parametr a. Funkce je definovana predpisem:

a(e*—1)prox <0

4,
X prox >0 (46)

flan = |

Vyhodou této funkce je spojita diferencovatelnost na celém definicnim oboru. Pribéh
funkce je zobrazen na obrazku 14.

Obr. 14: Aktiva¢ni funkce ELU s hodnotou parametru @ = 1 [32]

Softmax
Funkce je vhodna pro pouziti ve vystupni vrstvé sité, kde podle vztahu
X

e
fx) =vn—=

4.7
j=oexj ®.7)

prevede vektor realnych cisel (xq,x,,...,x,) na vektor rozdéleni pravdépodobnosti
obsahujici n hodnot pro i = 1,2...n. Funkce je Casto pouzita pii klasifikaci, kde
jednotlivé hodnoty urcuji miru zarazeni do tfid.
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4.3.2 Ztratové funkce

Ztratové funkce (loss functions), oznacované také jako chybové funkce, slouzi
K vyjadieni miry chyby predikce vici trénovacim datim. Podle typu fesené ulohy lze
vyuzit riznou ztratovou funkci, jejiz volba zna¢né ovlivituje rychlost a kvalitu uceni
neuronové sité€. Nize jsou uvedeny pouze nékteré vybrané ztratové funkce, kde N je
pocet neurontl vystupni vrstvy, Y je oekavany vystup a y je realny vystup sité.

Stfedni kvadraticka chyba (mean squared error) je Casto vyuzivana pro regresni
ulohy a je dana rovnici:

N
1
E= NZ(” —9)2. (4.8)

Raznymi Upravami stfedni kvadratické chyby lze ziskat dalsi ztratové funkce vhodné
pro regresni ulohy. Mezi tyto funkce lze zatadit stfedni absolutni chybu (mean absolute
error), stiedni chybu vychyleni (mean bias error) nebo stfedni kvadratickou
logaritmickou chybu (mean squared logarithmic error).

KiiZzova entropie pro binarni Kklasifikaci (binary cross-entropy) je urCena pro
klasifikaci do dvou tfid. Pfedpis funkce je dan rovnici:

N
1
E = —N;m log(9) + (1 - yo)log(1 - 9,). 9

Pro vyuziti této ztratové funkce je doporuceno pro neurony v posledni vrstve sité pouziti
aktivacni funkce Sigmoid.

KiiZzova entropie pro Klasifikaci do vice tfid (categorical cross-entropy) slouzi
piedevsim pro klasifikaci do tfi a vice tfid, pfiCemz jedna tfida odpovida jednomu
vystupnimu neuronu. Funkce je definovana vztahem:

N
E=—) yilog®). (4.10)
i=1

Pro vyuziti této ztratové funkce je doporuceno pro neurony v posledni vrstve sité pouziti
aktiva¢ni funkce Softmax. [39]

4.3.3 Optimaliza¢ni metody

Optimalizator (optimizer) je metoda, ktera slouzi pro minimalizaci hodnoty ztratové
funkce. Nize jsou uvedeny né¢které pouzivané metody, kde w je optimalizovany
parametr, t je krok uceni (step), a je ucici rychlost (learning rate) a Ve je gradient
chybové funkce.
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SGD

Zakladni metodou je stochasticky gradientni sestup (Stochastic gradient descent), ktery
vyuziva gradientu chybové funkce vii¢i parametrim sité¢ pro zménu vah jednotlivych
neurond. Metoda je popsana rovnici:

Wip1 = Wy —aVe (4.11)

Nékteré optimaliza¢ni metody vyuzivaji hyperparametru, ktery se nazyva momentum.
Tento hyperparametr slouzi pro zvySeni stability, rychlejsi konvergenci a jeho typicka
hodnota je 0,9. Metoda gradientniho sestupu s momentem je popsana rovnicemi:

Ve = YViq + aVe

Wopy = Wy — 0, (4.12)

kde y udava hodnotu momenta. Princip metody gradientniho sestupu je popsan
v kapitole 4.6. [33,34]

Adagrad

Metoda Adagrad (adaptive gradient descent) dynamicky upravuje koeficient u¢eni vici
jednotlivym parametrim. Cim vice se parametry méni, tim mensi je zména udici
rychlosti. V hlubokych neuronovych sitich s velkym poc¢tem skrytych vrstev je riziko
vzniku velmi malé ucici rychlosti, kterd téméf znemoZzni uceni. Metoda je déana
rovnicemi:

ve = vy + (Ve)?

a
—F——V
JVer1 +6

kde & je velmi mala hodnota pro zaruceni, ze nebude déleno nulou. [33]

(4.13)

Wip1 = We — €

RMSProp

Metoda RMSProp (root mean square propagation) se od metody Adagrad 1isi tim, ze
ucici rychlost je exponencidlnim primérem gradientli, namisto kumulativniho souctu
kvadrath gradientti, jak je tomu v piipadé metody Adagrad. Nevyhodou metody je
pomalé konvergence. Metodu popisuji rovnice:

v = yve_q + (1 —y)(Ve)?
e
Jve+6

ze kterych je patrné, Zze tato metoda vznikla ptfidanim hyperparametru momenta do
metody Adagrad. [33]

(4.14)

Wii1 = Wy €

Adadelta
Metoda vychazi z metody Adagrad, ale omezuje soucty piedchozich gradientd na
urc¢itou maximalni hodnotu. Tim je zajisténo, aby ucici rychlost neklesala pfilis rychle.
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Adam

Metoda Adam (adaptive moment estimation) kombinuje vyhody metod RMSProp
a Adadelta. Tato metoda vynikd jednoduchou implementaci, vypocetni uUcCinnosti
a nizkymi pamét'ovymi naroky. Metodu popisuji rovnice:

my = pime_1 + (1 — 1) (Ve)
Ve = Bavi—q + (1 — B)(Ve)?

. m
My = ——
1-p1
A v, (4.15)
’l] = —
fT1-p
a
Wiy = W —

—fﬁ't

Jor+6

s doporu¢enymi po¢ate¢nimi hodnotami: @ = 0,001, 8; = 0,9, , = 0,999, § = 1077,
[33,34]

4.3.4 Metriky

Metriky (metrics) nemaji vliv na prubéh trénovani modelu, ale slouzi pouze pro uréeni
jeho kvality. Jako metriku lze pouzit jakoukoli ztratovou funkci, existuji vSak funkce
navrzené piimo pro ovétfeni kvality modelu. Nejprve je potieba si zavést zdkladni
pojmy. Jak je uvedeno ve [35], pro obrazova data jsou:

e TP (true positive) — predikované pixely, které mély byt predikovany,

e FP (false positive) — predikované pixely, které nemély byt predikovany,

e TN (true negative) — nepredikované pixely, které nemély byt predikovany,
e FN (false negative) — nepredikované pixely, které mély byt predikovany.

Accuracy udava pocet spravnych predikci ku celkovému poctu predikei. V nekterych
ptipadech se jedna o vhodnou metriku, obcas vSak dava falesny pocit vysoké ptesnosti,
ktera nereflektuje skute¢nou kvalitu modelu. Metrika je dana vztahem:

TP+TN
TP+TN + FP +FN (4.16)

Accuracy =

Preccision fika, kolik vzorkii oznafenych jako pozitivnich je skuteéné pozitivnich.
Metrika je dana vztahem:

TP

Preccision = m 4.17)

Recall fika, kolik pozitivnich vzorkd bylo oznaceno jako pozitivni. Metrika je dana
vztahem:

Recall = —F
¢ = TP I EN (4.18)

F1 Score udava harmonicky primér mezi Preccision a Recall a Iépe tak reflektuje
skute¢nou kvalitu modelu. Metrika je dana vztahem:
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F1Score =2+ 1 1

Preccision + Recall (4.19)

IOU (intersection over union) udava prinik (intersection) ocekavaného a realného
vystupu ku sjednoceni (union) ocekavaného a realného vystupu. Metrika je Casto
pouzita v ulohach segmentace obrazu a je dana vztahy:

target Nreal

10U= target U real
4.20
10U = TP o
~ TP+FP+FN

kde target je ocekavany vystup a real je realny vystup. [35]

4.4 Typy uceni

Uceni neuronovych siti spociva ve stanoveni hodnoty vah a prahti s cilem
minimalizovat chybu mezi skuteénym a pozadovanym vystupem. Podle zpiisobu uceni
1ze neuronové sité rozdélit do nékolika kategorii.

V piipad¢ uceni s ucitelem (supervised learning) je siti postupné piedkladana
mnozina vstupnich dat a knim i odpovidajici spravné vysledky. Cilem je vytvofit
pfedpovédni model zaloZeny na vstupnich datech i o¢ekavaném vystupu. Vstupni data
jsou obvykle d¢lena na trénovaci, validacni a testovaci. Siti jsou postupné predkladana
data z trénovaci mnoziny, na zaklad¢ kterych se sit’ u¢i. Velikost trénovaci mnoziny je
zasadni pro spravné nauceni sit€. Validacni mnoZina slouZi pro kontrolu pribéhu uceni.
Pokud by byla vysoka uspésnost predikce pro trénovaci data, ale nizka pro testovaci,
dochazelo by k preucent sité, které je vice vysvétleno v kapitole 4.7. Testovaci mnoZzina
je urCena pro vyjadieni presnosti modelu po skonceni jeho uceni. Uceni s ulitelem
nejcastéji fesi klasifikaci (classification) a regresi (regression). Klasifikace je zafazeni
vstupu do tiid a regrese je odhad konkrétni hodnoty na zaklad¢ znalosti vstupu. [32]

Pii pouziti ufeni bez ucitele (unsupervised learning) je cilem seskupeni
a interpretace dat zalozend pouze na vstupnich datech, kterd nejsou nijak oznacena ani
zafazena do tfid. Typickymi ulohami jsou shlukovani (clustering) a asociace
(association). Shlukovani je zafazeni dat do skupin se spole¢nymi vlastnostmi.
Asociace spoc¢iva v odhaleni skrytych vztahu a pravidel. [32]

Algoritmy zpétnovazebniho uceni (reinforcement learning) jsou zalozeny na
principu lidského wuceni typu pokus/omyl. Softwarovy agent se uci interakci
s prostiedim s cilem dosahnout maximalni hodnoty kumulativni odmény. Casté pouziti
zpétnovazebniho uceni je planovani trasy mobilniho robota. Z diivodu moznych
komplikaci pfi uceni v redlném prostiedi, slouzi vyvojaifiim rizné simulacni nastroje,
které poskytuji velmi vérohodné modelovani realného prostiedi.
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Pi‘enesené uceni (transfer learning) je metoda uéeni vyuzivajici znalosti ziskané
ucenim na podobné uloze. Neni tak tfeba trénovat sit' od nuly, ale vyuzit jiz
predtrénovany model, ktery se jen dotrénuje na specifické detaily feSeného problému.

4.5 Architektury neuronovych siti

Architektura vicevrstvé neuronoveé sit€¢ by méla odpovidat slozitosti feSen¢ho problému.
Sit’ s malym poctem skrytych vrstev nedokaze fesit komplikovany problém, protoZze se
uceni obvykle zastavi v lokdlnim minimu. Naopak sit’ s nepfiméfené velkym poctem
skrytych vrstev $patn¢ generalizuje tréninkové vzory a dochéazi k problémtim, které jsou
popsany v kapitole 4.7. [30]

451 FFN

Doptedné neuronové sité (feedforward neural networks) patii mezi nejjednodussi typy
neuronovych siti a casto byvaji soucasti jinych architektur, napf. konvoluc¢nich
neuronovych siti, které jsou popsany v kapitole 5. Vystupy neuronti z jedné vrstvy jsou
propojeny se vstupy neuront z nasledujici vrstvy. Obvykle se jedna o plné propojenou
sit’ (full connected), coz znamena, ze vSechny neurony z jedné vrstvy jsou propojeny se
vSemi neurony z vrstvy nésledujici. Sifeni vstupniho signalu probihd pouze jednim
smérem, a to od vstupnich vrstev pres skryté vrstvy do vystupnich vrstev. Schéma
dopfedné neuronoveé sité je zobrazeno na obrazku 15. [32]

/ \ . vstupni neuron

. vystupni neuron

O skryté vrstvy

\ /

Obr. 15: Dopiedna neuronova sit’ [36]

45.2 RNN

Rekurentni neuronové sité (recurrent neural networks) obsahuji skupinu neuront, které
jsou spojeny do kruhu a tvofi tak cyklus. Cyklické propojeni mize byt mezi n¢kolika
neurony, nebo jen vramci jednoho neuronu. V tomto piipadé je vystup z neuronu
pfiveden na jeho vstup. Diivodem vytvoreni cyklické struktury je vznik vnitinich stavi,
které jsou vhodné zejména pro sekvencni data. Rekurentni neuronové sité lze vyuzit
napftiklad pro strojovy pteklad, generovani slov nebo pfedpovidani casovych fad.

Mezi rekurentni neuronové sité¢ lze zaradit sité s dlouhou kratkodobou paméti,
které jsou navrzeny primarné pro praci se signaly a casovymi fadami. Hlavni slozkou
téchto siti jsou rekurentni LSTM (long short-term memory) vrstvy, které jsou schopny
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naucit se dlouhodobé zavislosti ze vzdalenych ¢asovych krokd. Schéma rekurentni
neuronové sité je zobrazeno na obrazku 16. [30,32]

/ \ . vstupni neuron

. vystupni neuron

O skryté vrstvy

N /

Obr. 16: Rekurentni neuronova sit’ [36]

453 GAN

Generativni kompetitivni neuronové sité (generative adversarial networks) jsou slozeny
ze dvou hlavnich siti — generator a diskriminator. Ob¢ ¢asti soutézi mezi sebou a tim
dochézi kugeni. Ukolem generatoru je vytvaiet obsah, ktery je predkladan
diskriminatoru. Diskrimindtor mé& naopak za ukol rozeznat, jestli predloZzena data
pochazi z generatoru, nebo z trénovaciho datasetu. Snaha generatoru je maximalizovat
chybu diskriminatoru tim, ze se snazi vytvofit data co nejvice podobna datim
Z trénovaci mnoziny. Diskriminator se naopak snazi svoji chybu minimalizovat lep$im
rozezndvanim generovanych dat od téch redlnych. Generativni kompetitivni neuronové
sit€¢ jsou Casto vyuzivany pro generovani obrazu, textt nebo i neexistujicich lidskych
oblicejli. Zjednoduseny princip generativni kompetitivni sité je zobrazen na obrazku 17.
[32]

—_
— \.

Diskriminator |— | Skuteény/ Falesny

Nahodny
signal Generator |—» | vzorek

Obr. 17: Generativni kompetitivni sit’ [37]
454 CNN

Konvoluéni neuronova sit (convolutional neural networks) je doptedna sit' vhodna
piedev§im pro zpracovani obrazu. Architektura neuronové sit¢ se skladad z rtznych
vrstev, které vykonavaji specifické ukoly. Mezi hlavni vrstvy patii konvolu¢ni
a sdruZovaci, po kterych obvykle nésleduje ¢ast plné propojenych vrstev. Konvoluéni
neuronové sité jsou vice popsany v kapitole 5.
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4.6 Algoritmus zpétného Sifeni chyby

Adaptaéni algoritmus zpétného Siteni chyby (backpropagation) je podle [30]
nejpouzivanéjSim algoritmem pro uceni neuronové sité. Uceni lze chapat jako
optimalizacni proces, v ramci kterého nejprve dojde k doprednému S$ifeni vstupniho
signalu tréninkovych vzor, poté se optimalizator (viz kapitola 4.3.3) snaZzi
minimalizovat chybovou funkci (viz kapitola 4.3.2), kterd vznikne rozdilem mezi
skutecnym a pozadovanym vystupem. Nasledné je spoc€itan gradient chybové funkce,
ktery je zpétné Sifen siti a dochazi k aktualizaci vah a praht neuroni v jednotlivych
vrstvach.

Prvnim krokem uceni je ur€eni vah a praht, které jsou inicializovany na ndhodné
nizké hodnoty. Poté jsou siti piedloZena vstupni data, ze kterych je vypocitan realny
vystup sité. Nasledné je pro konkrétni tréninkovy vzor spocitana chybové funkce. Pro
vSechny dvojice tréninkovych vzort je celkova chybova funkce déana vztahem:

E(w) = Z E(w), (4.21)
k=1

kde k je pocet tréninkovych vzort. Pro Gpravu vah neuronu v i-té vrstvé plati vztah
oznacovany jako gradientni sestup (gradient descent):

— aVe, (4.22)

kde t znaci krok uceni (step), a je uc¢ici rychlost (learning rate) a Ve je gradient chybové
funkce ziskany ze vztahu:

t_ o t=1
w; =w;

0E

= 4.23
. (4.23)

Ve

Gradient chybové funkce 1ze vyjadiit jako soucin dil¢ich chybovych funkci, které jsou
zavislé na jednotlivych neuronech sité a k vypoctu tak lze vyuzit sloZzené parcidlni
derivace. Hodnotu gradientu pro i-tou vahu lze vypocitat podle vztahu:

=N kD (4.24)
an' = aWi =] ay} BE aWL'

9¢; . cw .
kde a—v;‘ je parcialni derivace vnitiniho potencialu j-tého neuronu podle i-té vahy. [38]
l

Pro lep$i pochopeni lze gradientni sestup znazornit obrazkem 18, ve kterém je
vykreslena chybova funkce E(w), kde 0sa x predstavuje vektor vah W a chyba sité je
znazornéna na ose Y. Jak je popsano v uvodu kapitoly, nejprve je vaha w? inicializovana
na nahodnou hodnotu, ocekavd se tedy, ze chyba sité bude pravdépodobné velka.
V bodé¢ wP je ke grafu chybové funkce sestrojen te¢ny vektor Ve, tedy gradient
vyjadiujici smér nejvétsiho ristu funkce. Jelikoz se hleda minimum funkce, posune se
vektor doli proti sméru gradientu o hodnotu a, ¢imz se ziskd nova hodnota
wl = w? — aVe, pro kterou je chybova funkce mensi, neZ pro hodnotu piivodni véhy

w?. Hodnota kroku o je velmi dilezita. V piipadé velkych hodnot miize metoda $patné
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konvergovat, ¢i dokonce divergovat. Zvolenim nizké hodnoty trva trénovani sité¢ velmi
dlouho. V praxi se Casto pouziva dynamického snizovani kroku podle specifickych
pravidel. Proces konstrukce te¢ného vektoru se opakuje, dokud se vektor nedostane do
minima chybové funkce, tedy dokud je splnéna podminka E(w?) = E(w't1). V praxi
je metoda obvykle ukonc¢ena dosazenim pozadované hodnoty chyby sité na validacnich
datech, nebo dosazenim maximalniho poétu zadanych iteraci. [30]

Gradientni metoda téméf vzdy konverguje do minima funkce, mize vsak dojit
k uvaznuti v lokalnim minimu. Pfed¢asné ukonceni hrozi i v ptipadé vzniku nulového
gradientu. Zjednoduseny princip gradientni metody zobrazuje obrazek 18.

Upravami gradientniho sestupu vznikly podobné metody, mezi které lze zatadit
stochasticky gradientni sestup (stochastic gradient descent), davkovy gradientni sestup
(batch gradient descent) nebo gradientni sestup s mensimi davkami (minibatch gradient
descent). [39]

Ew) T DiEs :
pocatecni vaha : gradient
1
krok /
1
J
’
\/ ?,'
/ "
_{_______—-—-’minimum
chybova funkce
w

Obr. 18: Gradientni sestup [40]

4.7 Problémy v neuronovych siti

V idedlnim pfipadé¢ by pfi trénovani sit¢ meéla chyba trénovaci a valida¢ni funkce
rovnomérné klesat do bodu stability, ze kterého jiz pak hodnoty funkce klesaji jen
mirné. Mezi hodnotou trénovaci a valida¢ni funkce by v pribehu trénovani mél byt jen
maly rozdil. [41]

Pieuceni (overfitting) znamena zapamatovani si detaild bez schopnosti jejich
zobecnéni. Sit’ se dobfe nauci trénovaci data, ale pro jind data jiz neni schopné spravné
generalizovat. Pfi¢inou je obvykle mala mnozina trénovacich dat nebo zbyte¢né velka
slozitost sité. Existuje n€kolik moznosti, kterymi lze pieuceni pfedchazet. Jednim
z feSeni je zvétsit pocet trénovacich dat nebo snizit slozitost sité. V piipadé omezeného
poctu vstupnich dat si 1ze pomoci naptiklad pfivedenim nahodného Sumu nebo vyuzitim
augmentaci, coz je vyuziti digitdlnich prostfedkii pro umélé navySeni mnoZiny
vstupnich dat. Pro zjednoduseni modelu sit¢€ 1ze ndhodné€ vynechat nékteré neurony (tzv.
dropout) nebo omezit hodnoty vah do ur€itého rozsahu. Moznosti je i zastavit uceni

40



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné&, 2022

modelu diive, nez zane dochazet k jeho pfeuceni, jak je zobrazeno na obrazku 19.
[32,41]

Nedouceni (underfitting) znamena, Ze se sit’ z trénovacich dat neni schopna
naucit ani spravné generalizovat. Pokud se kifivka chybové funkce Vv zavislosti na
jednotlivych epochdch neméni, znamena to vyuziti pfili§ jednoduchého modelu sité
nebo $patné zvolené hyperparametry pro uceni. Stale se snizujici kiivka chybové funkce
znaci, ze uceni sité¢ bylo zastaveno predcasné. Nedouceni lze teSit zvySenim slozitosti
modelu, aplikaci vhodné&jSich hyperparametri nebo ponechanim del§iho ¢asu pro jeji
nauceni. [32,41]

V ptipadé teSeni slozit¢tho problému je nutné vyuzit hluboké neuronové sité
s vysokym poctem vrstev. S rostoucim po¢tem vrstev vSak roste i problém mizejiciho
gradientu (vanishing gradient problem). Zpétné se Sifici gradient postupné slabne, coz
ma za nasledek, Ze u neuront v hornich vrstvach sit€ dochéazi jen k malé zméné jejich
vah. Tomuto problému se lze vyvarovat vhodnou pocate¢ni inicializaci vah, normalizaci
dat vdavce (batch normalization) nebo vyuzitim topologii obsahujici paralelni
propojeni vrstev (residual networks). [32]

nedouceni preuceni
e B L e . .
1 1 1
chybat i : i | ——— trénovaci data
i\ ' ; bV validaéni data
| ; ; :
LAY ! 1 1
P\ N |
PN ! !
i L 1 !
| i |
| I I B
H 1 —
N J ]
idedlnf potet epoch
konec
uceni

Obr. 19: Uceni neuronové sité [42]
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5 KONVOLUCNI NEURONOVE SITE

Konvoluéni neuronové sit¢ (convolutional neural networks) vychazi z klasickych
neuronovych siti a jsou zaméfeny prevazné na zpracovani obrazovych dat, pro které
Klasické neuronové sité nejsou vhodné. Cernobily obraz je reprezentovan jako matice
hodnot, kterd je popsana rovnici (2.2). Barevny obraz je obvykle reprezentovan tfemi
maticemi, pfi¢emz kazda matice obsahuje hodnoty pro jednu slozku barvy?. Jelikoz
jeden obrazovy pixel odpovida jednomu neuronu, tak takto popsany obraz obsahuje
ptili§ vysoky pocet vstupnich a ucitelnych parametri, pro ktery nejsou klasické
neuronove sité navrzeny.

5.1 Popis konvolucnich neuronovych siti

Oproti klasickym neuronovym sitim, které jsou popsany v kapitole 4, se konvoluc¢ni
neuronové sité vyznacuji riznymi vrstvami, které jsou uspotadédny do blokli a plni
specifické funkce.

Uceni konvolu¢ni neuronové sité je opét zaloZeno na algoritmu zpé&tného Sifeni
chyby (viz kapitola 4.6), ktery je upraveny pro rizné typy vrstev. Informace ze
vstupnich vrstev jsou zpracovavany jednotlivymi vrstvami a postupné Sifeny na vystup
sité. Na zaklad¢ ztratové funkce je vypoctena chyba site, kterd je zpétn€ propagovana na
jeji vstup a upravovany parametry jednotlivych vrstev. V nasledujicich podkapitolach
siti.

5.1.1 Konvolu¢ni vrstva

Konvoluéni vrstva (convolutional layer) patfi mezi zakladni vrstvy konvolu¢nich
neuronovych siti a provadi operaci konvoluce. Na vstup sité je ptiveden obraz, pies
ktery se posouva konvolu¢ni jadro (¢asto oznaCovany jako kernel nebo filtr). Jadro se
postupné posouva po celém vstupnim obraze a probiha nasobeni hodnot, které se
piekryvaji. Poté dojde k seCteni nasobkli a vypoctena hodnota se uloZzi na vystup
konvolu¢ni vrstvy. Tomuto postupu se fika extrakce pfiznaku (feature extraction).
Hlavnim ukolem konvolu€nich vrstev je zachytit co nejvice pfiznakl a jednotlivych
ryst, kterymi je identifikovan vstupni obraz. Princip konvoluce je zobrazen na obrazku
20. Matematicky lze 2D konvoluci popsat rovnici:

k k

9 = fEy) Wiy = ) > fa—iy =D wi) 61
i=—k j=—k

kde g(x,y) je vystupni obraz, f(x,y) je vstupni obraz a w(x,y) je konvolu¢ni jadro.
[43]

2V ptipadé RGB modelu se jedna o barvu ervenou, zelenou a modrou.
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Pocet kanali konvoluéniho jadra odpovidd poctu kanalli vstupniho obrazu a pocet
kanalt vystupniho obrazu odpovida poctu konvolucnich jader. K vysledku konvoluce je
poté prictena hodnota prahu a aplikovana nelinearita.

Mezi hlavni parametry konvoluéni vrstvy patii krok (stride), odsazeni (padding)
a velikost konvolu¢niho jadra (kernel size). Stride udava pocet pixeld, o které se
posouva konvoluéni jadro. Typickou hodnotou posuvu je jeden pixel. Padding je
roz$ifeni okrajli vstupniho obrazu o urcity pocet pixeld. Takto pfidané pixely nejcastéji
disponuji hodnotou nula, jednd se tak o tzv. ,zero padding”. Obvykly rozmér
konvolu¢niho jadra je 3x3, tedy tfi pixely na vySku a tfi pixely na Sitku. Takovy rozmér
jadra je obvykle efektivnéjsi nez jadro o velikosti 5x5. Pro zménu poctu kanala lze
pouzit jadro o velikosti 1x1. [43]

Uceni znamena nastaveni hodnot konvoluéniho jadra a hodnot prahti, k ¢emuz se
vyuziva algoritmu zpétného Sifeni chyby. Kazdé vrstvé vystupu odpovida jedno
konvolu¢ni jadro, pfi¢emz vSechny vahy jadra se podili na kazdé chybé v této vrstve.
Chyby na vystupnich neuronech jsou zpétné Sifeny siti a podle zvolené optimalizaéni
metody upravovany vahy konvolu¢nich jader, které se na konkrétnich chybach podilely.

Pro rozsiteni kontextu sité 1ze pouzit dilataéni konvoluci (dilated convolution),
ktera klade diraz na vzdalené¢jsi pixely. Vyuzitim dilatace tak lze dosdhnout vétsi
zpracovavané oblasti bez zvySovani vypocetnich narokd. V ptipadé Spatného nastaveni
parametru dilatace vSak hrozi generovani neptesnych map piiznakd.

vstupni obraz

fxy)
\,
v( konvolu¢ni jadro . .
g1 2 ] vystupni obraz
[ i ,
[2]° T gx.y)

Obr. 20: Princip konvoluce s hodnotou kroku 1 a bez odsazeni [44]

5.1.2 SdruZovaci vrstva

Sdruzovaci vrstva (pooling layer) snizuje velikost vstupt s cilem snizeni vypocetni
a ¢asové narocnosti. Na kazdou vrstvu je aplikovano sdruzovaci okno, uvniti které¢ho se
provadi vybrana operace tak, Zze skupina sousednich pixelli (okoli) je pfevedena pouze
na jeden pixel, ktery danou skupinu reprezentuje.

Nejcastéjsi operaci je max pooling, ktera z okoli vybere pixel s maximalni
hodnotou intenzity jasu. Operace je popsana vztahem:

g(x,y) = max f(x,y), (5.2)
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kde g(x,y) jsou hodnoty pixeli vystupniho obrazu a f(x,y) jsou hodnoty pixelt
vstupniho obrazu. Podobnou operaci je average pooling, ktera za reprezentativni pixel
vybere pramér intenzity jast pixell z okoli. Tato operace je popsana rovnici:

9(x,y) =%i

=17

n

@D, (5.3)
=1
kde m je vyska okoli a n je Sitka okoli. Princip operaci je znazornén na obrazku 21.
Parametry této vrstvy jsou velikost okna pro sdruzovani, velikost posunu okna, typ
operace a V n¢kterych piipadech i odsazeni. VSechny parametry jsou statické, pii
procesu uceni tak nedochazi k jejich zménam. Nejcastéjsi hodnota parametru pro
velikost okna je 2x2 px a pro velikost posunu 2 px. [43]

Max Pooling Average Pooling
29 | 15 | 28 | 184 31 15 | 28 | 184
0 | 100 | 70 | 38 0 |100| 70 | 38
12 | 12 74 2 12|12 7 2
12 | 12 | 45 6 12 | 12 | 45 6
A 4 A\
100 | 184 36 | 80
12 | 45 12 | 15

Obr. 21: Princip sdruzovani pro velikost okna 2x2 px s hodnotou posunu 2 px [45]

5.1.3 PIné propojené vrstvy

PIn¢ propojené vrstvy (fully connected layers) jsou zafazovany na konec sité¢ a slouzi
pro kone¢né zpracovani informaci a jejich pfevedeni do formy vhodné pro konecnou
klasifikaci. VSechny neurony z jedné vrstvy jsou propojeny s neurony z nasledujici
vrstvy. Po€et neuronll ve vystupni vrstvé je dan feSenou tlohou.

5.1.4 Ostatni vrstvy

Aktivacni vrstva (activation layer) plni stejnou funkci jako aktivacéni funkce
Vv klasickych neuronovych sitich. Nelinearita vSak neni aplikovana na vystup neuronu,
ale na vystup jednotlivych vrstev. Vrstva neobsahuje zadné ucici parametry, pouze
podle zadané aktivacni funkce zpracuje vstupni hodnoty a posle na vystup.

Nadvzorkovaci vrstvy se nachazi v konvolucnich sitich uréenych k segmentaci obrazu.
Tyto vrstvy slouzi pro ziskani ptivodni velikosti obrazu z map ptiznaki vytvotenych pii
podvzorkovéani. K tomu existuje nékolik metod. Metoda nejbliz§iho souseda pouze
rozkopiruje pixely do okolnich oblasti. Metoda bilinearni transformace pocita kazdy
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pixel jako vahovy primér z okolnich pixelll. Tato metoda umoziiuje lepsi aproximaci
dat, ale ma vétsi vypocetni narocnost. Metoda transponované konvoluce, oznacovana
také jako dekonvoluce, je nejpouzivanéjSi metoda pouzivand v nadvzorkovacich
vrstvach. Metoda pracuje s ucitelnymi parametry a umoziiuje tak adaptivni zvétSovani
rozliseni. [46]

Dropout vrstva slouzi ke snizeni rizika preuceni a lep$i generalizaci pfiznakt. Tato
vrstva béhem dopfedného prichodu informaci ndhodné nuluje n€které neurony. Pii
zpétném prichodu se vynulované neurony nepodili na propagaci chyby.

5.2 Architektury konvolu¢nich siti

Obecna architektura konvolucnich siti se sklada z jednotlivych vrstev popsanych
v kapitole 5.1, neni vSak podminkou pouziti vSech vrstev, které jsou v kapitole popsany.
Existuji rizné architektury, které vykazuji dobré vysledky na konkrétni typy tuloh.
Neexistuje vSak Zadna univerzalni architektura, ktera by feSila rliznorodé problémy.
Priklad zjednodusené architektury pro klasifikaci je zobrazen na obrazku 22. Je mozné
si z jednotlivych vrstev sestavit vlastni architekturu, doporucuje se v§ak vyuzit nékterou
z voln¢ dostupnych tzv. ,state of the art” architektur, které funguji dobfe a Casto jiz
obsahuji predtrénované vahy na velkém poctu riznych obrazovych dat. Obecné plati, ze
¢im vice vrstev architektura obsahuje, tim 1épe je schopna feSit zadanou ulohu, roste
vsak riziko vyskytu problémi popsanych v kapitole 4.7.

Pro architektury konvolucnich siti existuji rGznd pravidla. Prvni vrstvou je
vstupni vrstva, na kterou jsou ptivadéna obrazova data. Posledni vrstvou je obvykle
plné propojena vrstva, ktera plni funkci klasifikatoru a slouzi tak pro zatazeni vystupu
do jednotlivych tfid. Mezi vstupni a vystupni vrstvu jsou vlozeny konvolu¢ni vrstvy, za
kterymi se obvykle nachazi aktivacni vrstvy a sdruzovaci vrstvy.

Auto
<] ! ] i = Kolo
= % | 1 H | H Motorka
' Autobus
{ Konvoluce ¢4 Konvoluce  g4ruzovéni PIné propojené
P + RelLU + ReLU vrstvy + Softmax
Vstupniobraz \_ _Z
T '
Extrakce pfiznaki Klasifikace

Obr. 22: Zjednoduseny ptiklad architektury konvoluéni sité pro klasifikaci objekta [43]

5.2.1 Unet

Unet je architektura pln¢ konvolu¢ni sité (fully convolutional network) pro segmentaci
obrazovych dat. Pivodné se jednalo o model uréeny pro zpracovani biomedicinskych
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snimki. Jak je vidét na obrazku 23, struktura modelu je inspirovana modelem
autoenkodéru (autoencoder) a sklada se ze dvou hlavnich ¢asti. Leva ¢ast sité se nazyva
enkodér (encoder) a slouzi pro podvzorkovani (downsample) snimki a vytvareni map
priznakt. Pti priichodu dat se snizuje rozliSeni vstupniho obrazu a zvySuje pocet kanala.
Tato cast sité je nékdy oznacovana jako ,,feature extractore. Prava ¢ast sité se nazyva
dekodér (decoder) a slouzi pro nadvzorkovani (upsample) snimku, pti kterém je snahou
z map priznakt ziskat obraz stolika kanaly, kolik je predikovanych tfid. Mezi levou
a pravou casti se nachazi rezidualni vazby, které slouzi pro spojovani filtrii
(concatenate), coz umozni efektivnéjsi propagaci gradientu chybové funkce i do vyssich
vrstev. [47]

Puvodni Unet architektura byla navrzena se symetrickou levou i pravou casti.
Jelikoz je vsak pro enkodér potfeba vétsi kapacita sité a tim i vice vrstev, tak je tato
mySlenka dnes jiz prekonana. Obvykle se pro levou ¢ast sit€¢ vyuzivaji robustni
architektury vhodné pro klasifikaci, které jsou ob¢as oznacovany jako ,,backbone*.

Enkodér Dekodér
Vstupni I Vystupni
obraz

obraz

4
A4

¢ i
; i 1
Iolol I’l’l =» conv 3x3, ReLU
+ t copy and crop
-l - . # max pool 262
¥ 1b2s & 4 up-conv 2x2
-‘_’_ =» conv 1x1
Obr. 23: Pavodni Unet architektura [48]
5.2.2 LinkNet

LinkNet architektura slouzi pro segmentaci obrazu a vychazi z Unet architektury.
Hlavni rozdil oproti architektufe Unet je ve spojenich mezi enkodérem a dekodérem.
LinkNet architektura obsahuje propojeni, pomoci kterych jsou posilany z kodujici do
dekodujici c¢asti celé priznakové mapy, coz snizuje pocet ucitelnych parametrl
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i vypocetni naro¢nost uceni. Architektura je tak vhodna pro pouziti v aplikacich, kde je
pozadovana vysoka rychlost uceni a nizka doba predikce. [49]

5.2.3 ResNet

Konvolu¢ni sité¢ disponuji problémem, ze ¢im vice vrstev obsahuji, tim hiife je zpétné
propagovan gradient chybové funkce a sit’ se tak hufe uci. ResNet je architektura
konvolu¢ni sité, ktera je schopna i s velkym poctem vrstev dosahovat dobrych vysledki.
Je to diky velkému poctu rezidualnich propojeni, jejichz zjednoduSeny princip je
zobrazen na obrazku 24. Data tak nejsou siti Sifena pouze sériove, ale i paralelng, ¢imz
nedochazi k velkému snizovani gradientu chybové funkce pfi jeho zpétné propagaci.
Podle poctu konvoluc¢nich vrstev lze rozliSit rtzné architektury (napt. ResNet34
obsahuje 34 konvoluc¢nich vrstev). [51]

Mezi odvozené architektury lze zatadit napiiklad ResNeXt, ktera jednotlivé
skupiny vrstev rozd€li do vice cest, coz vede k lepSimu vysledku, ale 1 ke zvySeni
vypocetni slozitosti. DalSi odvozenou topologii je SE-ResNet, kterd vyuziva tzv.
,squeeze and excitation® bloky. Blok rozdéli vstupni mapu pfiznaki na jednotlivé
kanaly a vytvoii vektor, ktery jednotlivym kandlim pfifadi ucitelné vahy podle jejich
dulezitosti. [50,51]

Konvoluce

Davkova
normalizace

RelLU Identita X

Y

| Konvoluce

Davkova
normalizace

T+

F(x)+x

Obr. 24: Princip rezidudlniho propojeni vrstev [51]

5.2.4 EfficientNet

EfficientNet je architektura sité zalozena na Skalovatelnosti tfi hyperparametrt. Podle
hloubky sité (poctu vrstev), Sitky sité (poctu filtrd) a vstupniho rozliSeni 1ze topologii
rozdé€lit do osmi kategorii, od zakladni architektury BO po nejvétsi architekturu B7.
Soucasti architektur jsou ,,squeeze and excitation* bloky a ,,MBConv* bloky, coz jsou
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invertované residualni bloky, které propojuji vrstvy na mistech s nizkym poctem
parametru (tzv. ,,bottleneck®).
Princip architektury je zalozen na tzv. slozeném skalovani, coz umoziuje rovnomerné
Skalovani vSech tfi zminénych hyperparametri v konstantnim poméru, ¢imz se zvysi
efektivita uéeni. Skalovani probih4 podle rovnic:
a-p?-y? =2,
d=a®w=p%r=y°%
za podminek ¢ > 1, § =1, y = 1, kde a je hloubka sité¢ d, § je Sitka sit¢ w, y je
vstupni rozliSeni r a @ je koeficient udavajici kapacitu vypocetnich zdroji. [52]

(5.4)

5.25 YOLO

YOLO (you only look once) je architektura konvolu¢ni neuronové sit¢ zaméiena
pievazné na detekci objektd v obraze. Jeji hlavni vyhodou je vysoka vypocetni rychlost,
diky které je schopna zpracovavat obrazova data v realném case. Oproti klasickym
konvolu¢nim sitim YOLO zpracovava cely vstupni obraz najednou, coz ji umoznuje
pracovat i s celkovym kontextem v obraze. Princip spociva v diskretizaci vstupniho
obrazu na mftizku, kterd se sklada z SxS bunék. Zodpovédnou za detekci je ta buiika,
ktera obsahuje stfed n¢jakého objektu. Pro kazdou buitku je sit’ schopna predikovat
ramecek ohraniCujici oblast zajmu (bounding box) i skore uréujici miru jistoty detekce.
Hodnota skore je zalozena na pravidle IOU daného rovnici (4.20). [53]

Vylepsenim ptivodniho modelu vznikla verze YOLOV2, ktera pro ziskani pfiznakt
vyuziva architekturu Darknet19 obsahujici 19 konvoluénich vrstev. Verze umoziuje
Klasifikovat data s vyssim rozlisenim a umoznuje lepsi konvergenci pii trénovani. Verze
YOLOV3 z roku 2018 vznikla vylepsenim piedchoziho modelu. Pro ziskani ptiznakt
vyuziva architekturu Darknet53, kterd obsahuje 53 konvolu¢nich vrstev, coz umoziuje
piesn¢jsi detekci, niz§i vypocetni Cas, avSak oproti piedchozi verzi niz§i pocet
zpracovanych snimku za sekundu (frames per second). [53,54]
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6 SYSTEM PRO MERENI ROZMERU ANALNIHO
STITKU

Uloha méfeni rozméri analniho $titku jestérky obecné je modelovym piikladem, ve
kterém je nutné aplikovat robustni metody, které umoziuji realizovat méteni
variabilnich objektd zachycenych pomoci béznych komercnich fotoaparati. Presnost
bezkontaktniho méfeni zavisi jak na kvalité a dostupnosti dat, tak i na komplexnosti
implementovaného feseni.

6.1 Analyza problému

Cilem zadaného problému je co nejpiesnéji zméfit délku a §itku analniho $titku jestérky
obecné. Z téchto udaji lze vypocitat tzv. index andlniho Stitku, ktery udavd miru
protahlosti této Supiny. Rozméry, které je tfeba méfit, ukazuje obrazek 25.

Obr. 25: Analni Stitek jeStérky obecné s méfenymi rozméry, modra Sipka znaci délku a zelena
Sipka §itku Supiny [Foto: R. Smolinsky]

Systém pro méfeni rozméri analniho Stitku jestérky obecné se sklada ze Ctyr
riznych kroku, které jsou podrobné popsany v nasledujicich podkapitolach. Nejprve je
potieba z obrazku detekovat pravitko a analni Stitek jeStérky. Na detekované pravitko
jsou aplikovany algoritmy pocitacového zpracovani obrazu, pomoci kterych je zjisténo
meéftitko obrazku. Detekovany andlni stitek je pomoci natrénovanych modeld konvoluéni
neuronové sit€¢ segmentovan do binarni podoby. Takto ziskana Supina je nasledné
upravena do vhodné podoby a pomoci pfedem ziskaného méfitka jsou zméteny jeji
rozmery.

Pro fteSeni problému byl vyuzit programovaci jazyk Python. Jedna se
0 vysokouroviiovy dynamicky interpretovany programovaci jazyk, ktery podporuje
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rizné paradigmata, véetné objektove orientovaného programovani. Mezi vyhody jazyka
patii jeho jednoduchost, ale zaroven i vysoka efektivita.

6.2 Detekce pravitka a analniho Stitku

Pro automatickou detekci pravitka a analniho Stitku byly pomoci konvoluéni neuronové
sit¢ YOLOvV3 natrénovany dva modely umélych neuronovych siti. JelikoZ je potieba
detekovat pouze dv¢ tfidy (pravitko a Supinu), bylo pro zachovani lep$i manipulace
rozhodnuto, ze jeden model bude odpovidat jedné tiidé. Pro vice tiid je vSak obvykle
vhodné&jsi vytvofit pouze jeden model, ¢imz je uSetfen Cas pfi trénovani i pamétové
naroky pro ulozeni modela.

Nejprve bylo potfeba datovou sadu anotovat, tedy oznacit oblast zdjmu ur¢enou
pro detekci. Ktomu byl pouzit graficky nastroj Labellmg?® ktery disponuje
jednoduchym ovladanim, ale pro dany tcel je velmi efektivni. Pro kazdou tfidu zvlast
bylo z datové sady anotovano 200 obrazki, ke kterym bylo vytvofeno 200 soubori
s ptiponou .txt. Kazdy z vytvorenych soubori obsahuje pétici ¢isel ve tvaru:

<class> <x> <y> <w > <h>,
kde class definuje danou tfidu v seznamu tfid, ktery se nachazi v souboru classes.txt, x
(resp. y) udava soufadnice sttedu zajmové oblasti ve vertikalnim (resp. horizontalnim)
sméru a W (resp. h) udava sitku (resp. vysku) zajmové oblasti viuéi celkovym rozmérim
obrazku. Soutadnice a rozméry jsou normovany na hodnoty v intervalu (0, 1).

Pro natrénovani modelli konvolu¢nich neuronovych siti bylo pouZito rozhrani
Google Colaboratory*, také znamé jako Google Colab. Jedn4 se o platformu, ktera
vyuziva programovaciho jazyka Python a je vhodna zejména pro umélou inteligenci
a strojové uceni. Tuto cloudovou sluzbu poskytuje Google Research v zakladni verzi
zdarma. Vyvojové prostiedi umoznuje uzivateli psat zdrojovy kod v Jupyter notebooku,
ktery je hostovan pies uzivatelsky ucet Google. Velkou vyhodou platformy jsou
vypocetni prostredky, predev§Sim vykonné grafické karty, které jsou uZivateli
poskytovany. Vzhledem k vysokym vypocetnim poZadavkim pfi trénovani hlubokych
neuronovych siti se jedna o kli¢ovy dtivod pro vyuziti této platformy. [55]

K ugeni neuronové sité byl vyuzit open-source framework Darknet®, ktery byl
naklonovan do rozhrani Colabu. Pied spuSténim trénovani bylo potieba
v piednastavenych hodnotach konfigura¢niho souboru yolov3_training.cfg provést
n¢kolik zmén. Nejprve bylo potieba zakomentovat fadky 3 a 4 urcené pro testovani
a odkomentovat fadky 6 a 7 urcené pro trénovani modeld. Velikost davky (batch size)
tak byla ptenastavena na 64. Béhem jedné iterace je tak zpracovano 64 obrazki.
Parametr subdivisions byl nastaven na hodnotu 16. Davka je tak bé€hem iterace
rozdélena do ¢tyf malych davek (mini-batches), ktera kazda obsahuje 16 obrazk.
Konkrétni hodnoty téchto parametri jsou voleny podle dostupnych vypocetnich

3 https://github.com/tzutalin/labellmg
4 https://colab.research.google.com/
% https://github.com/pjreddie/darknet
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prostiedkd. Pti pouziti grafické karty s nizkou paméti se voli vétsi hodnota subdivisions,
¢imz je vSak sniZzen pocet obrazkti v mini-batches a tim dojde i k delsi dobé trénovani.
Ve vsech tfech yolo vrstvach byl zménén pocet tfid z 80 na 1 a ve vSech konvolu¢nich
vrstvach nachazejici se v souboru nad yolo vrstvami, tak byl podle vztahun = (¢ + 5) -
3 zménén pocet filtrt na 18, kde n je pocet filtri a ¢ je pocet tiid. VSechny ostatni
hodnoty hyperparametri a nastaveni jednotlivych vrstev sité byly v souboru zachovany.
Konfigura¢ni soubor pro trénovani s pienastavenymi hodnotami je dostupny V piiloze
(Pfiloha 1).

Dale bylo nutné vytvorfit dva nové soubory, které byly pojmenovany obj.names
a obj.data. Do souboru obj.names byl ulozen seznam trénovanych tiid a do souboru
obj.data byl na jednotlivé fadky ulozen pocet trénovanych tfid, cesty k souborim se
seznamem trénovacich a valida¢nich obrazku, cesta k seznamu tiid (tedy k souboru
obj.names) a cesta pro ulozeni natrénovaného modelu.

Cely dataset byl rozdélen na 180 trénovacich (90 %) a 20 valida¢nich (10 %)
obrazku. Pro trénovani byla alokovana graficka karta Tesla K80 disponujici paméti 11,4
GB. U modelu pro detekci pravitka i u modelu pro detekci analniho Stitku probihalo
trénovani, dokud primérna hodnota ztratové funkce (avg loss) neklesla pod hodnotu
0,1. U modelu pravitka bylo trénovani zastaveno po 1200 iteracich s hodnotou ztratové
funkce 0,097 a presnosti MAP (mean average precision) 89,93 % s prumérnou
hodnotou 10U (intersects over union) 63,18 %. U modelu analniho Stitku bylo trénovani
zastaveno po 2600 iteracich s hodnotou ztratové funkce 0,095 a presnosti mAP 87,88 %
s prumérnou hodnotou IOU 65,35 %. Metrika mAP vychdzi z metriky IOU, ktera je
popsana v kapitole 4.3.4. Objekt je povazovan za spravné predikovany, pokud hodnota
IOU ptesahne hranici 0,5. Soubor pro trénovani modelt v rozhrani Google Colaboratory
urcenych pro detekci je ptilozen v ptiloze (PFiloha 2).

6.3 Zjisténi méritka obrazku

Zjisténi méfitka obrazku probiha pomoci dvou metod (dale oznafeny jako metoda A
a metoda B). Tyto metody jsou ureny pro zjisténi poctu pixelt, které¢ odpovidaji realné
vzdalenosti (pixels per metric).

Metoda A

Nejprve je snimek pravitka pteveden do barevného modelu HSV®. K tomu je vyuzita
funkce cv2.cvtColor () zknihovny OpenCV. Argumentem této funkce je obrazek
pro pfevedeni a typ prevodu, ktery je cv2.COLOR RGB2HSV. Takto pfevedeny snimek
umoziuje detekovat objekty ¢erné barvy, coz je provedeno funkci cv2.inRange (),
jejiz argumenty jsou vstupni obraz, dolni mez barvy a horni mez barvy. Jednotlivé meze
jsou dany konkrétni detekovanou barvou a jsou uvedeny ve formatu: [odstin, sytost,
jas]. Pro dolni mez ¢erné barvy byly zvoleny hodnoty [0, O, 0] a pro horni mez cerné

® Z anglického hue (odstin), saturation (sytost) a value (hodnota jasu).
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barvy byly zvoleny hodnoty [180, 150, 100]. Popsanou upravou obrazku vznikne
snimek v binarnim formatu, na ktery je aplikovana dilatace. K tomu je vyuzita funkce
cv2.dilate (). Argumenty této funkce jsou vstupni obraz, jadro a pocet iteraci.
Velikost jadra je 5x5 px a pocet iteraci ma hodnotu jedna. Nasledné se pro
zjednoduseni  struktury  objektli  provede pomoci funkce cv2.erode ()
neékolikanasobnd eroze snimku. Velikost jadra je opét 5x5 px a pocet iteraci byl
stanoven celkem na Ctyfi. Ztakto upraveného snimku jsou  funkci
cv2.findContours () nalezeny vSechny obrysy (kontury). Argumenty této funkce
jsou vstupni snimek, rezim vyhleddvani kontur a metoda pro aproximaci kontur. Rezim
vyhledavani byl uréen cv2.RETR EXTERNAL a metoda pro aproximaci kontur byla
zvolena cv2. CHAIN APPROX SIMPLE.

Nalezené¢ kontury jsou statisticky zpracovdny a vybrany pouze kontury
adekvatni pro nalezeni méftitka. Vybér kontur probihd v nasledujicich krocich. Nalezené
kontury jsou nejprve funkci setazeny sestupné podle velikosti a do pole big_cnts je
ulozeno pouze osm nejvétSich kontur, kterym je funkci cv2.minAreaRect () opsan
obdélnik s minimalnim obsahem. U kazdého obdélniku jsou spocitdny euklidovskeé
vzdalenosti rozmérii hran. Vzdélenosti jsou spocitany funkci dist.euclidean ()
z knihovny SciPy. Argumenty této funkce jsou soufadnice bodd, vuci kterym probiha
vypocet vzdalenosti. Hledané kontury by mély mit rozméry hran v poméru 7:10,
protoze obdélniky na pravitku maji 7 mm na vysku a 10 mm na $itku, proto jsou do pole
ulozeny pouze takové délky hran, které danému poméru piiblizné odpovidaji. Z tohoto
pole je spocitana jedna primérna hodnota pixels_per_mm, ktera pfiblizné odpovida
poctu pixelll na jeden milimetr. Bylo zjisténo, ze tato hodnota je obvykle o néco malo
mensi, nez skute¢ny pocet pixell, ktery odpovida jednomu milimetru. Z toho divodu je
nalezend hodnota méfitka vyndsobena experimentalné zjiSténym koeficientem. Pro
hodnotu métitka mensi nez 15 je koeficient 1,1. Pro hodnotu meéftitka veétsi nez 15
a mensi nez 20 je koeficient 1,08. Pro hodnotu méfitka vétsi nez 20 a mensi nez 25 je
koeficient 1,06 a pro hodnotu métitka vetsi nez 25 je koeficient 1,04. Princip nalezeni
méfitka metodou A je znazornén na obrazku 26.
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Obr. 26: Princip nalezeni méfitka metodou A

Metoda B
Nejprve je snimek pravitka pieveden funkci cv2.cvtColor () na stupné Sedi.
Argumenty funkce jsou vstupni obraz a typ prevodu, ktery je cv2.COLOR RGB2GRAY.
Funkce ptfevede snimek pomoci rovnice ¥ = 0,299-R + 0,587 -G + 0,114 - B, kde Y
je odstin Sedi, R je odstin Cervené, G je odstin zelené a B je odstin modré barvy. Poté je
pomoci Gaussova filtru pro vyhlazeni Sumu aplikovano rozostfeni (blur). Toho je
docileno funkci cv2.GaussianBlur (), jejiz argumenty jsou vstupni snimek
a rozméry jadra, které byly zvoleny na hodnoty 5x5 px. Rozostfeny snimek je funkci
cv2.adaptiveThreshold () prahovan do bindrnich hodnot jasu. Adaptivni
prahovani bylo zvoleno z diivodu velkych jasovych rozdilii na jednotlivych snimcich.
Argumenty funkce jsou vstupni snimek, maximalni hodnota jasu pixelu, metoda
prahovani, typ prahovani, velikost sousedstvi pro vypocet hodnoty prahu a konstanta
pro korekci hodnoty prahu. Maximalna hodnota jasu pixelu byla stanovena na 255.
Metoda prahovdni cv2.ADAPTIVE THRESH GAUSSIAN C pocita hodnotu prahu jako
vazeny prumeér pixell sousedstvi, pfiCemz hodnoty vah jsou dany velikosti Gaussova
okna. Typ prahovani je cv2.THRESH BINARY a Uruje hodnotu jasu pixelu po
prahovani. Velikost sousedstvi bylo stanoveno na 11x11 px a konstanta pro korekci na
hodnotu 2. Z prahovaného snimku jsou funkci cv2.findContours() nalezeny
vSechny  kontury. Stejné¢ jako vmetodé A byly argumenty urceny
cv2.RETR EXTERNAL acv2.CHAIN APPROX SIMPLE.

Vsechny nalezené kontury jsou statisticky zpracovany a vybrany pouze kontury
adekvatni pro nalezeni méfitka. Vybér kontur probiha v nasledujicich krocich. Nejprve
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je vSem nalezenym konturdm pomoci funkce cv2.minAreaRect () opsan obdélnik
S minimalnim obsahem. U kazdého obdélniku jsou spocitany euklidovské vzdalenosti
rozméra hran. Hledané kontury by méli odpovidat c¢tverci, proto jsou z mnoziny
nalezenych kontur uloZzeny do pole cnts_close pouze takové kontury, jejichz strany se
nelisi o vice, nezZ je urcita prahova hodnota, kterd byla experimentalné stanovena na 5
pX. Z ulozenych kontur jsou funkci cv2.contourArea () spocitiny obsahy, které
jsou ulozeny do pole c_area, ze kterého jsou smazany extrémné nizké a extrémné
vysoké hodnoty obsaht. Z pole kontur cnts_close jsou odstranény kontury, jejichz
obsah se od medianu obsahti pole c_area lisi vice, nez je urcita prahova hodnota, ktera
byla experimentalné stanovena na 10 px. Zbylym konturam v poli cnts_close jsou
pomoci funkce cv2.boundingRect () opsany obdélniky. Vysky a Sitky téchto
obdélnikti jsou zprimérovany a je vypoctena jedna hodnota pixels_per_mm, ktera
piiblizné¢ odpovidd poctu pixeli na jeden milimetr. Podobné jako v metodé¢ A je
nalezena hodnota vynasobena experimentalné zjisténym koeficientem. Pro hodnotu
métitka mensi nez 15 je koeficient 1,25. Pro hodnotu méfitka vEétsi nez 15 a mensi nez
20 je koeficient 1,2. Pro hodnotu métitka vétsi nez 20 a mensi nez 25 je koeficient 1,15
a pro hodnotu méfitka vétsi nez 25 je koeficient 1,1. Princip nalezeni méfitka metodou
B je znazornén na obrazku 27.
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Obr. 27: Princip nalezeni méfitka metodou B
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6.4 Segmentace analniho Stitku

Pro segmentaci analniho $titku bylo potieba natrénovat model konvoluéni neuronové
sité. Nejprve vSak bylo nutné vytvofit dataset, na kterém by se sit’ ucila. K 200
ptvodnim obrazkiim s obvyklym rozlisenim 2602x3906 px byly v programu GIMP’
vytvofeny odpovidajici binarni masky ve formatu [0, 255], kde 255 odpovida bilé barvé
a byl tak oznacen analni Stitek a 0 odpovida ¢erné barvé, kterou bylo oznaceno vSechno
ostatni. Z takto ziskanych obrazkl byly kolem andlniho Stitku vytvofeny obdélnikové
vyfezy s rozliSenim 320x480 px a na téchto datech poté byly natrénovany modely
konvolu¢nich neuronovych siti pro segmentaci.

K natrénovéani neuronové sit& byla vyuzita softwarova knihovna TensorFlow?,
ktera byla vytvotena spole¢nosti Google. Jedné se o knihovnu s otevienym zdrojovym
kédem (open-source), kterda programatorim poskytuje spoustu prosttedkii pro praci
s umélou inteligenci a disponuje vysokymi moznostmi pouziti @ podrobné zpracovanou
dokumentaci. Pro praci s neuronovymi sitémi knihovna poskytuje aplika¢ni rozhrani
Keras®, které vynikd relativné snadnym pouzivanim, modularitou, kompatibilitou
a snadnou rozsifitelnosti.

Pro vétsi kontrolu pribehu trénovani neuronové sité byla vyuzita webova sluzba
Weights & Biases'”, ktera je pro nekomeréni vyuziti zdarma. Sluzba poskytuje prehled
0 stavu trénovani, vyuziti vypocetnich prostfedkd, a to v redlném case. Umoziluje
snadné sdileni vysledkli v ramci rlznych projektl, ulozit hotovy model i trénovaci
datasety a poskytuje mnoho dalsich funkci.

Trénovani siti probihalo v rozhrani Colabu na alokované grafické karté Tesla
K80 disponujici paméti 11,4 GB. Pro trénovani neuronové sité byla vyuzita knihovna
Segmentation Models'!, ktera je =zalozena na aplikaénich rozhranich Keras
a TensorFlow a je urcena pro uceni konvolucnich siti pro segmentaci obrazovych dat.
Celkem bylo nau¢eno mnoho modelid, ze kterych byly nasledné vybrany tfi a bylo
provedeno jejich slouceni (ensemble). Mezi fixni parametry sit€é pro nastaveni
spravného uceni byly zatazeny:

e pocet tfid (classes) = 2,

e aktiva¢ni funkce v posledni vrstv¢ sité (activation) = sigmoid,
e inicializované vahy sité: (encoder weights) = imagenet,

e vstupni rozliSeni (input shape) = (320, 480, 3),

e velikost davky (batch size) = 16,

e metrika (metrics): iou score.

Pocet tiid byl nastaven na hodnotu 2, nebot’ byl feSen bindrni problém, ve kterém bylo
potiecba segmentovat analni §titek a vSe ostatni bylo chapano jako pozadi. Z toho

7 https://www.gimp.org

8 https://www.tensorflow.org/

% https://keras.io/api/

10 https://wandb.ai/site

11 https://github.com/qubvel/segmentation_models
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diivodu byla do posledni vrstvy sité zafazena aktivaéni funkce sigmoid. Véhy sité byly
inicializovany na dataset imagenet, ktery obsahuje pfes 14 milioni anotovanych
obrazka. Pro spravny pruchod obrazovych dat siti a vytvafeni map pfiznakd bylo
vstupni rozliSeni obrazk nastaveno na 320x480 px s hodnotou hloubky barevného
formatu 3. Velikost davky (pocet obrazkl pii prachodu siti v rdmci jedné epochy) byla
vzhledem K velikosti paméti na grafické karté zvolena na 16. Metrika pro vyhodnoceni
prubéhu trénovani byla zvolena iou score, ktera je zalozena na principu intersects over
union popsaného v kapitole 4.3.4.

S nésledujicimi parametry bylo pro nalezeni optimalniho modelu rizné
experimentovano:

e obecna architektura modelu,

e architektura enkodéru (,,backbone*),

e optimaliza¢ni metoda (optimizer),

e chybova funkce (loss function),

e augmentace dat,

e pocet krokii za epochu (steps per epoch),
e pocet epoch,

e ucici rychlost (learning rate).

Architektur konvoluénich siti existuje velmi mnoho. Vybrané architektury konvolu¢nich
siti jsou popsany v kapitole 5.2. Mezi obecné architektury trénovanych modela byl
zatazen Unet a Linknet. Architektury pouzité v enkodéru téchto obecnych architektur
byly s ohledem na dostupné vypocetni prostiedky voleny SE-ResNet18, SE-ResNet34,
SE-ResNet50, ResNet50, MobileNetVV2 a EfficientNetB0. Tyto architektury se lisi
zejména svoji robustnosti a poctem vrstev. S tim souvisi riiznéd velikost modelu a doba
trénovani ¢i inference. Architektury dekodért byly ponechiny beze zmény z obecnych
pouzitych architektur. Mezi optimaliza¢ni metody byly pro své vlastnosti zvoleny Adam
a Adagrad. Obé metody jsou vice popsany v kapitole 4.3.3. Mezi zkousené chybové
funkce Dbyly =zatazeny binary cross-entropy, JaccardLoss, BinaryCELosS
a BinaryFocalLoss. Vybrané chybové funkce jsou vice popsany v kapitole 4.3.2.

Z divodu nizkého poctu originalnich trénovacich obrazkl bylo potteba vyuzit
pomérné robustni augmentace, pomoci které¢ dojde k umélému rozsifeni datové sady.
Pro augmentace obrazkdl byla vyuzita knihovna Albumentations'?, ktera disponuje
jednoduchym pouzivanim, ale velmi efektivnimi moznostmi dosahujicimi takika 50
riznych augmentacnich styli. Mezi tyto styly lze zaradit naptiklad rozostieni,
pteklopeni, rotace, pfidani Sumu, posterizace, zmeéna jasu ¢i kontrastu apod.
Augmentacni styly byly voleny primarné s ohledem na datovou sadu. Obecné plati, Ze
vyuZitim augmentaci pro segmentaci obrazovych dat je snaha dosahnout pfiblizng stejné
chybové funkce na trénovacich i valida¢nich datech a vyhnout se tak problémim

12 https://albumentations.ai/
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s preu¢enim nebo Spatnym zevSeobecniovanim pii trénovani modell. Ptiklad pouZiti

augmentaci zobrazuje obrazek 28.

Neaugmentované Augmentované
obréazky obréazky

Obr. 28: Priklad pouziti augmentaci

Pro trénovani finalnich modela byly pouzity nize popsané augmentace. Pro riznorod&;si

generovani obrazkli pro trénovani byly jednotlivé augmentace pouZity s riznou

pravdépodobnosti. Pouziti knihovny Albumentations s nize popsanymi augmentacemi je

zobrazen na obrazku 29.

Rozostieni (Blur) s generovanym jadrem o velikosti 3 az 6 px.

Posterizace (Posterize) se zménou 0 az 7 biti pro kazdy barevny kanal z RGB
modelu.

Sépia filtr (ToSepia).

PietoCeni v horizontalnim sméru (HorizontalFlip).

Vyiezy (RandomResizedCrop) s vystupnim rozlisenim 320x480 px, rozsahem
pro vyfez V poméru mezi 0,7 az 0,8 vici pivodnimu obrazku, rozsahem poméru
stran mezi 0,75 az 1,3 v0¢i plvodnimu obrazku a interpolatni metodou
cv2.INTER NEAREST.

Zména parametrda V HSV modelu (HueSaturationValue) se zménou odstinu
v rozsahu od —20 do 20, sytosti v rozsahu od —30 do 30 a jasem v rozsahu od
—20 do 20 z celkového intervalu od —100 do 100.

Zména kontrastu (RandomContrast) s hodnotami zmény kontrastu v rozsahu od
—0,5do 0,2 z celkového intervalu od —1 do 1.

Posun barev v RGB modelu (RGBShift) s hodnotami posunu pro kazdou barvu
v rozsahu od —20 do 20 z celkového intervalu od —255 do 255.
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import albumentations as A

def augment_albu(image, mask):

t = A.Compose( [

A.Blur(always_apply=False, p=0.5, blur limit=(3, 6)),

A.Posterize(always_apply=False, p=0.4, num bits=[(0, 7), (0, 7), (0, 7)1),

A.ToSepia(always_apply=False, p=0.4),

A.HorizontalFlip(always_ apply=False, p=0.5),

A.RandomResizedCrop(always_apply=False, p=0.5, height=320, width=480,
scale=(0.7, 0.8), ratio=(0.75, 1.3), interpolation=0),

A.OneOf ([

A.HueSaturationValue(always_apply=True, hue_shift limit=(-20, 20),
sat_shift 1limit=(-30, 30), val_shift limit=(-20, 20)),
A.RandomContrast (always apply=True, limit=(-0.5, 0.2)),
A.RGBShift(always_apply=True, r_shift limit=(-20, 20),
g shift limit=(-20, 20), b _shift limit=(-20, 20)),
1,p=1,),
1)

aug = t(image=image, mask=mask)

return aug['image'], aug['mask']
Obr. 29: Ptiklad pouziti knihovny Albumentaions

Parametr steps per epoch udava pocet davek, které jsou predloZeny siti béhem
jedné epochy. Obvykle je tato hodnota volena fixn¢ v zavislosti na velikosti datasetu
a velikosti davky. Pro feSeni byla vytvofena metoda data generator (), kterd
umoziiuje generovat obrazky za b&hu programu, augmentované obrazky tak nebylo
nutné nikam ukladat. Pocet epoch udava pocet iteraci pro trénovani sité. Celkovy pocet
obrazkli podilejicich se na trénovani modela je tedy dan soucinem poctu epoch, poctu
krokii za epochu a velikosti davky. Pro trénovani findlnich modeli bylo zvoleno 200
krokti za epochu a 10 epoch. Velikost davky byla zvolena fixné na hodnotu 16 z diivodu
popsané¢ho vyse v textu. Tento pocet se ukazal byt dostacujici, nebot’ zvySenim poctu
dochazelo k pfeuceni a Spatné generalizaci. Vyznam ucici rychlosti je popsan
Vv kapitole 4.6. Jeji hodnota byla volena dynamicky pomoci funkce
ReduceLROnPlateau (), ktera funguje na principu zpétného volani (callbacks)
a umoziuje po dokonceni kazdé epochy vykonani zadané akce. V ramci této prace byly
vyuzity funkce zpétného voldni pro dynamickou zménu ucici rychlosti, zobrazeni
predikce pomoci aktudlné natrénovaného modelu, pribézné ukladani dosud nejlepsiho
modelu a zaznamenavani pribé¢hu uceni na webovou sluzbu Weights and Biases.
Mozné pouziti funkci zpétného volani je zobrazeno na obrazku 30. Uc¢ici rychlost je ve
vychozim stavu obvykle nastavena podle pouzit¢ optimalizaéni metody. Pro
optimalizacni metodu Adam je to hodnota 0,001. Pomoci zpétného volani funkce
ReduceLROnPlateau () dochazelo ke sniZzeni hodnoty ucici rychlosti na polovinu,
pokud nedoslo ke snizeni chybové funkce béhem dvou po sobé nasledujicich epoch.
Vzhledem K nizkému celkovému poctu epoch se toto nastaveni ukédzalo byt
nejucinnéjsi. Pro zobrazeni predikce pomoci aktudlné natrénovaného modelu byla
vyuzita tfida DisplayCallback () zknihovny TensorFlow a vytvofena metoda
show predictions (). Pribézné ukladani nejlepsiho modelu probihalo pomoci

60



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brné&, 2022

ModelCheckpoint () . Model byl automaticky ulozen, pokud byla nizsi hodnota
chybové funkce na valida¢nich datech trénovaného modelu nez jiz ulozeného modelu.

from tensorflow.keras.callbacks import ReduceLROnPlateau, ModelCheckpoint

class DisplayCallback(tf.keras.callbacks.Callback):
def on_epoch_end(self, epoch, logs=None):
show_predictions()

reduce_lr = ReduceLROnPlateau(monitor='loss', patience=2, factor=0.5, verbose=1)

checkpoint_filepath = "/content/drive/MyDrive/models/best_model.h5"

model checkpoint_callback = ModelCheckpoint(filepath=checkpoint_filepath,
save_weights_only=False, save_best_only=True,
monitor='val_loss', verbose=1, mode='min')

Obr. 30: Priklad pouziti funkci zpétného volani

Pro uceni neuronové sit€¢ je nejprve potieba sestavit model. Ukazka sestaveni
modelu zobrazuje obrazek 31.

import segmentation models as sm

model = sm.Unet (backbone name='seresnet34',
classes=2,
encoder_weights='imagenet',
input_shape=(320, 480, 3),
activation='sigmoid')

Obr. 31: Piiklad sestaveni modelu

Sestaveny model je potfeba s vybranymi hyperparametry zkompilovat. Ptiklad
kompilace modelu ukazuje obrazek 32.
from tensorflow.keras.optimizers import Adam

from segmentation models.metrics import iou_score
from segmentation_models.losses import binary crossentropy

model.compile(Adam( ), 'binary_crossentropy', metrics= [iou_score])
Obr. 32: Priklad kompilace modelu

Po uspésné kompilaci modelu je mozné spustit jeho trénovani. Ptiklad spusténi
trénovani modelu s dynamickym generovanim dat ukazuje obrazek 33. Vybér
hyperparametrii a nastaveni pro trénovani je popsan vyse.

model history = model.fit(gen_train(),
validation_data=gen_val(),
steps_per_epoch=200,
validation_steps=100,
batch_size=16,
epochs=10,
callbacks=[reduce_lr, wandb.keras.WandbCallback(),
model checkpoint_callback, DisplayCallback()])

Obr. 33: Spusténi trénovani modelu
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Prubéh trénovani pro obecnou architekturu Unet a nékteré vybrané architektury
enkodérii je zobrazen na obrazku 34. Grafy zobrazuji hodnotu ztratové funkce binary
cross-entropy a hodnotu metriky iou score pro trénovaci a validaéni data pro 10 epoch
pti 200 krocich za epochu a optimalizatni metodu Adam. Z grafi je patrné, Ze
u nekterych modelt by bylo dobré pokracovat v trénovani, avSak jedna se pouze
o ukazku.

loss val_loss
— EfficientNetB@ = MobileNetV2 — EfficientNetB@ = MobileNetV2

iou_score val_iou_score

— EfficientNetB@ = MobileNetV2 =— EfficientNetB@ = MobileNetV2

Obr. 34: Prubéh trénovani pro neékteré architektury enkodéru

Ze vSech natrénovanych modeld byly vybrany tfi a bylo provedeno jejich
slouceni (ensemble). Vybér natrénovanych modeli probihal v zavislosti na hodnoté
pouzité metriky. Nevyhodou slouceni vice modeld je del$i doba pro predikci a potieba
vice pameéti, které tyto modely zaujimaji, coZ miize byt problém napiiklad u mobilnich
aplikaci. Kombinaci modelti vSak vznikne mnohem robustnéjs$i systém, ktery casto
umozinuje presnéjsi predikci a Ize tak dosahnout lepSich vysledkt. Pribéh trénovani
findlnich modelii je zobrazen na obrazku 35. Nastaveni vybranych modelt popisuje
tabulka 1. Nejvice se pro feseny problém osvédcila architektura enkodéru SE-ResNet34,
proto byla pouzita ve vSech modelech. Obecné se vSak pro kombinaci modela
doporucuje pouzivat riiznorodé nastaveni. Ztratové funkce vSech modelt byly
optimalizovany metodou Adam. V pfiloze jsou piiloZzeny obrazky architektur modelu 1
(P¥iloha 3) a modelu 3 (Priloha 4).

Tab. 1: Nastaveni vybranych modeld

Obecna architektura | Architektura Ztratova funkce
modelu enkodéru
Model 1 Unet SE-ResNet34 | Binary crossentropy
Model 2 Unet SE-ResNet34 JacardLoss
Model 3 LinkNet SE-ResNet34 | Binary crossentropy
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loss val_loss
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Obr. 35: Prubéh trénovani modeld urenych pro slouceni

ZjednoduSeny princip predikce a ndsledné kombinace modeld zobrazuje obrazek

36. Pro kombinaci modeld je vyuzita funkce np.tensordot () z knihovny NumPy,
kterd jednotlivé modely kombinuje pomoci zvolenych vah. Pro feSeny problém byly
vahy jednotlivych modelt zvoleny rovnomérné. Vysledna predikce tedy zavisi na
kazdém modelu stejné. JelikoZ trénovani modelu probihalo na davkach obsahujicich
nékolik obrazkd, tak je pro predikci potieba rozsitit vstupni obrazek o jeden rozmeér.
Ktomu je uréena funkce np.expand dims (), jejiz argumenty jsou vstupni obraz
a osa, podle které dojde k rozsifeni. Pro zobrazeni predikovaného obrazu je potieba pro
kazdy pixel urcit hodnotu tfidy, k ¢emuz je vyuzita funkce np.argmax (), jejiz
argumenty jsou vstupni obraz a osa, podle které funkce vrati indexy maximalnich
hodnot pole. Soubor pro trénovani modeld v rozhrani Google Colaboratory uréenych
pro segmentaci je ptiloZen v ptiloze (P¥iloha 5).

img _expand = np.expand dims(detected img, axis = 0)

predl = modell.predict(img_expand)[0]

pred2 model2.predict(img expand)[0]

pred3 model3.predict(img expand)[0]

preds=np.array([predl, pred2, pred3])

weights = [1,1,1]

weighted preds = np.tensordot(preds, weights, axes=((0),(0)))
ensemble pred = np.argmax(weighted preds, axis=-1)

Obr. 36: Predikce a kombinace modelu

6.5 Zméreni analniho Stitku

Pro zméteni rozmérii segmentovaného andlniho Stitku je potfeba v obrdzku nejprve
provést nasledné zpracovani (postprocessing). Po segmentaci Supiny je v obrazku
potieba nalézt nejvétsi konturu, u které je predpoklad, ze se jednd o hledanou Supinu.
Pro nalezeni kontury je potfeba obrazek nejprve prevést na stupné sedi, toho je docileno
funkci cv2.cvtColor () s typem pfevodu cv2.COLOR RGB2GRAY. Na takto ziskany
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snimek je aplikovan Cannyho hranovy detektor, ktery je popsan v kapitole 3.2. K tomu
je ur€ena funkce cv2.Canny (), jejiZ argumenty jsou vstupni obraz a hranice pro
hysterezni prahovani. Dolni hranice byla stanovena na hodnotu 50 a horni hranice na
hodnotu 100. Z prahovaného snimku jiz 1ze snadno funkci cv2.findContours ()
nalézt jednotlivé kontury. Rezim vyhledavani byl uréen cv2 .RETR TREE a metoda pro
aproximaci kontur byla zvolena cv2.CHAIN APPROX SIMPLE. Ze vSech nalezenych
kontur je ponechiana pouze nejvétsi kontura, protoze se predpokladd, ze se jedna
0 konturu analniho stitku. VSechny ostatni kontury jsou z obrazku vymazany. Takto
upraveny obrazek je pfipraven pro zméteni rozmeérii Supiny.

Pro spravné zméteni rozméri Segmentovaného analniho Stitku je potieba natocit
ji kolmo na osy. Na nalezenou konturu S$titku je pomoci piikazu cv2.fitEllipse ()
napasovana elipsa, jejiz tvar nejlépe odpovida nalezené kontute. Pomoci ziskané elipsy
je nalezen uhel, o ktery je potfeba konturu $titku otocit. Matice pro nato¢eni obrazku je
ziskdna funkci cv2.getRotationMatrix2D (), jejiZz argumenty jsou stied rotace,
uhel rotace a faktor méfitka pro Skalovani, ktery byl ponechan na hodnoté¢ jedna. Rotace
je provedena funkci cv2.warpAffine (), jejiz argumenty jsou vstupni obraz, ziskana
matice natoCeni a rozméry vystupniho obrdzku, které byly nastaveny na hodnotu
vstupniho obrazku. Spravné natocené kontuie Stitku je pak pomoci funkce
cv2.boundingRect () opsan obdélnik, jehoz Sitka a vySka odpovida hledanym
rozmérim andlniho $titku. ZjednoduSeny princip jednotlivych krokli zobrazuje obrazek
37.

Segmentovana Supina Napasovani elipsy Rotace Supiny a

zméreni rozmérl

Obr. 37: Princip méfeni Supiny

6.6 Grafické uzivatelské rozhrani

K naprogramovanym algoritmiim bylo pomoci knihovny PyQt vytvofeno i jednoduché
grafické uzivatelské rozhrani zobrazené na obrazku 38, které umoziuje automatické
i ruéni méfeni rozméru analniho Stitku. Graficka cast s ovladacimi prvky byla vytvotrena
v programu QtDesigner a lze ji nalézt v pfiloze (P¥iloha 6). V piiloze je také obsazen
soubor s ovladacimi prvky pfevedenymi do scriptu V programovacim jazyku Python.
(Priloha 7).
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Po spusténi aplikace se uzivateli otevie hlavni rozhrani programu a konzolové
okno pro vypis vykonanych akci. Po stisku na tlacitko ,,Select folder..“ se otevie
prazkumnik Windows, ve kterém si uzivatel vybere slozku s obrazky. Tyto obrazky se
uzivateli ulozi do kombinovaného pole (combo box), ze kterého si muze jednotlivé
obrazky snadno zobrazit a pracovat s nimi.

Pro ru¢ni méfeni slouzi dolni ¢ast rozhrani ,,Manual®“. Do textového pole (text
box) ,,Number of mm* uzivatel zadd pocet milimetrti, které odpovidaji realné
vzdalenosti mezi body vlozenymi do obrazku. Tyto body lze snadno vlozit zvolenim
prepinacu ,,Ruler1* a ,,Ruler2* a kliknutim do obrazku. Aby byl andlni Stitek natoCen
kolmo na osy, lze cely obrazek otaCet pomoci nastroji oznacenych jako , Rotate*.
Tlacitka s Sipkami umoznuji natoCit obrazek o 1° doleva nebo doprava a po kliku na
tlacitko ,,Rotate* se obrazek otoci o uhel uvedeny v textovém poli nad timto tlacitkem.
Pod obrazkem se nachazi nastroje pro snadnéj$i manipulaci, které umoziuji vratit
obrazek do puvodniho zobrazeni, vracet se mezi jednotlivym zobrazenim, posun
obrazku do stran, pfiblizeni (zoom) vybrané Casti obrazku a piipadné i ulozeni aktualné
zobrazeného obrazku.

Pro automatické méfeni slouzi prvky oznacené jako ,,Automatic*. Uzivatel si
z kombinovaného pole ,,Select method* zvoli, jestli chce uréit métitko pomoci metody
A, nebo metody B a po kliku na tla¢itko ,,Find PPM* se uré¢i métitko obrazku. Pokud je
pfed nalezenim métitka aktivovano zaskrtavaci pole (checkbox) ,,Show ruler®, zobrazi
se uzivateli pro kontrolu dané pravitko s nalezenymi konturami, podle kterych se
meéfitko zjistuje. Nasledné si uzivatel z kombinovaného boxu ,,Select zoom* vybere,
jestli se na obrazku nachdzi jeStérka ve velkém nebo malém pftiblizeni. Pro trénovani
modell ur¢enych k segmentaci Stitku obsahovala vétSina datasetu jestérky ve velkém
ptibliZzeni. Z toho diivodu je pro pfesné€jsi segmentaci analniho Stitku u jestérek s malym
ptiblizenim potieba detekovany Stitek vice pfiblizit. Poté jiz staci kliknou na tlacitko
»Measure plate”, které umozni zméfeni segmentovaného Stitku. Pokud je pied
zméeienim Stitku aktivovano zaskrtavaci pole ,,Show plate”, zobrazi se uzivateli pro
kontrolu detekovany Stitek s konturou segmentované ¢asti, podle které se méfitko
zjistuje. Veskeré relevantni udaje jsou v prubéhu pouzivani aplikace prubézné uzivateli
vypisovany do konzolového okna. V Casti aplikace ,Info* jsou navic uzivateli
vypisovany aktudlni idaje o hodnoté méfitka a hodnotach rozméra anélniho Stitku. Pro
uloZeni namétenych hodnot slouzi tlacitko ,,Save to file®, které¢ ulozi ziskand data do
souboru ve formatu CSV (comma separated values) vytvoreného ve stejné slozce, ve
které se nachézi dand aplikace.

Vyhodou této aplikace je jeji modularnost, kdy si uZivatel automaticky zjisti
mefitko a rozméry andlniho Stitku, které si nechd zobrazit a v piipadé nespokojenosti
s nékterou z naméienych hodnot, miize tuto hodnotu sdm jednoduse premétit a zmeénit.
Cela aplikace je ve spustitelném EXE (executable) formatu. V pfiloze je ptiloZen soubor
obsahujici nastaveni platna pro zobrazovani obrazki (PFiloha 8) a soubor obsahujici
vSechny algoritmy potiebné pro automatické a ru¢ni méfeni (Priloha 9).
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Obr. 38: Grafické uzivatelské rozhrani

6.7 Vyhodnoceni vysledki implementovaného FeSeni

Pro vyhodnoceni vysledkii implementovaného fteSeni byly Ing. Radovanem
Smolinskym, Ph.D. et PhD. ru¢né zméfeny rozméry analniho Stitku na 49 obrazcich.
Tyto obrazky slouzily pouze pro testovaci ucely a vyhodnoceni vysledkd. Ru¢ni méteni
bylo provedeno pomoci vytvoreného grafického rozhrani popsaného v predchozi
kapitole. Nasledné bylo na testovacim datasetu provedeno zméteni rozmérti analnich
Stitki pomoci vytvofeného systému automatického méfeni s nasledujicimi vysledky.
Pravitko bylo spravné detekovano na vSech 49 obrazcich. Analni Stitek byl spravné
detekovan na 47 obrazcich.

Z 49 detekovanych pravitek bylo metodou A zjisténo méfitko u 36 obrazkd,
nebot’ nékteré obrazky disponuji pouze ¢astmi pravitek bez obdélnikil potfebnych pro
tuto metodu. Metodou B bylo zjisténo méfitko u 42 obrazkl, protoze tfi obrazky
obsahovaly pravitka v pfiliS nizké kvalité obrazu a &tyfi obrazky obsahovaly
nerozpoznatelna pravitka, pro které neni systém vytvoren. Ze ziskanych udaji byly
pomoci rovnice:

A= |x0 — xl (61)
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spocitany absolutni chyby A, kde x, je referen¢ni hodnota a x je automaticky naméfena
hodnota vytvofenym systémem. Referencnimi hodnotami jsou mysleny ru¢né¢ zmeétené

rozméry odbornikem. Relativni chyba § je dana rovnici:

B 100 (6.2)

|0
Vyhodnoceni metod zjist'ujicich méfitka obrazku je uvedeno v tabulce 2. Vysledky jsou
uvedeny pro 36 obrazkl, ze kterych bylo mozZné zjistit méfitko obéma metodami.
V tabulce jsou pro jednotlivé metody uvedeny primérné absolutni chyby a pramérné
relativni chyby.

Tab. 2: Vyhodnoceni metod zjist'ujicich metitko obrazku
Prumérna Priumérna
absolutni relativni chyba

chyba [px/mm] [90]
Metoda A 0,442 3,4
Metoda B 0,381 2,3

V tabulce 3 je uvedeno vyhodnoceni segmentace analnich Stitki bez vyuziti
meftitka obrazku. Tabulka pro nalezené rozméry Sitek a délek 47 segmentovanych Supin
uvadi primérnou absolutni chybu a primeérnou relativni chybu.

Tab. 3: Vyhodnoceni segmentace analnich stitkt
Priamérna Primérna
absolutni relativni chyba
chyba [px] [%6]

Siika 3,376 4.8
Délka 2,403 51

V tabulce 4 jsou uvedeny primérné hodnoty chyb zméfenych analnich $titka
s vyuzitim nalezenych meétitek obrazkii. Pro vypocet byla vyuzita mefitka zjisténa
pomoci metody B, protoze se jedna o robustnéjsi metodu umoziujici nalezeni métitka
na vice obrazcich. V tabulce jsou uvedeny vysledky pro celkem 40 zméfenych Supin.
Tabulka pro zméfené rozméry Sifek a délek Supin uvadi primérnou absolutni chybu,
pramérnou relativni chybu a smérodatnou odchylku chyb o vypocitanou podle rovnice:

N
o= %-Z(xi —%)? (6.3)
i=1
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kde N udava celkovy pocet zmétenych Supin, x; udava jednotlivé chyby spocitané ze
vztahu x, — x a X udava prumér chyb x;.

Tab. 4: Vyhodnoceni zméfenych rozméri
Pramérna Primérna Smérodatna
absolutni relativni chyba odchylka
chyba [mm] [%0] [mm]
Sitka 0,261 5,6 0,29
Délka 0,188 6,2 0,23

Pro hodnoty chyb zméfenych rozméri analnich $titka byl vykreslen histogram
neboli graf Cetnosti a spo¢itan median neboli stiedni hodnota. Pro chyby Sifek median
¢ini pfiblizn¢ 0,041 mm a pro chyby délek priblizn¢ 0,089 mm. Obrazek 39 zobrazuje
graf Cetnosti chyb pro sifku a median téchto chyb. Obrazek 40 zobrazuje graf cetnosti
chyb pro délku a median téchto chyb.
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Obr. 39: Histogram chyb sifek
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Obr. 40: Histogram chyb délek
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7 ZHODNOCENI A DISKUZE

Systém pro méfeni rozméeri andlniho Stitku jestérky obecné se sklada ze Ctyt
ruznych krokl. Nejprve je potieba z obrazku detekovat pravitko a analni Stitek jestérky.
Na detekované pravitko jsou aplikovany algoritmy pocitacového zpracovani obrazu,
pomoci kterych je zjiStetno meéfitko obrazku. Detekovany andlni Stitek je pomoci
natrénovanych modeld konvolu¢ni neuronové sit¢ segmentovana do binarni podoby.
Takto ziskana Supina je nésledné upravena do vhodné podoby a pomoci predem
ziskaného meéfitka jsou zméteny jeji rozméry. Kazdy ze zminénych kroki, které jsou
pro zméfeni Supiny pomoci vytvofené¢ho systému potiebné, je zatiZzen urcitou chybou.

Jak vyplyva z vysledkli popsanych v predchozi kapitole, modely pro detekci
pravitka a andlniho Stitku jsou natrénovany dostate¢né, nebot Uspé$nost detekce
pravitka na testovacim datasetu dosahla 100 % a Uspé&Snost detekce andlniho Stitku
dosahla na testovacim datasetu piiblizné¢ 96 %. V pfipad¢ potieby presnéjsi detekce
nebo potieby detekovat i odliSna pravitka, tak staci rozsifit trénovaci dataset a ptislusny
model dotrénovat i na nova data.

Pro nalezeni méfitek obrazku byly vytvofeny dvé metody pocitacového
zpracovani obrazu. Vysledky téchto metod jsou zobrazeny v tabulce 1, ze které vyplyva,
ze metoda B disponuje nizsi absolutni i relativni chybou. Tato metoda je i robustnéjsi,
protoze pro zjisténi méfitka obrazku nepotiebuje, aby se na obrazku nachdzelo pravitko
s velkymi ¢ernymi obdélniky, které jsou pro metodu A nezbytné. Vytvorené metody pro
zjisténi méfitka obrazku bylo potifeba délat dostateCné robustni, protoze fotografie se
nachazi v raznych formatech a nejednotnych obrazovych stylech, jejichz piiklad
zobrazuje obrazek 41. Na obrazku 41 a) je zobrazeno pravitko, pomoci kterého dokaze
vytvofeny systém ziskat métitko metodou A i B. Obrazek 41 b) az d) zobrazuje ptiklad
pravitek, na kterych dokaze vytvofeny systém zjistit méfitko, ale s vétSi hodnotou
chyby, protoze tyto pravitka obsahuji velké mnozstvi ruSivych elementli, mezi které
patfi naptiklad rizné natoCeni pravitka, rtizny jas obrazkl, ptekryvajici se kontury,
nedostateCné zaostfeni pravitka ¢i Spatné osvétleni. Obrazek 41 e) zobrazuje pravitko,
pro které neni vytvofeny systém piizplisoben a nelze tak pomoci n¢j ziskat méfitko
obrazku. Pro zajiSténi vétsi presnosti by bylo potieba zajistit jednotny obrazovy styl bez
riznych rusivych elementi, které se na nékterych fotografiich nachéazi. Pro jednodussi
a pfesn¢jsi nalezeni méfitka by bylo vhodné vyuzit i rGzné referencni objekty, které
maji fixni rozméry a je snadné je detekovat.
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d)
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Obr. 41: Ptiklad nejednotnych obrazovych styld s rusivymi elementy

Pro segmentaci analniho S$titku byly natrénovany tii modely konvoluénich
neuronovych siti, jejichz predikce jsou zkombinovany a vytvoren jeden segmentovany
obraz. Vysledky segmentaci andlniho Stitku z testovaciho datasetu obsahuje tabulka 3,
ze které je patrné, Ze relativni chyba segmentace je v obou hledanych rozmeérech
piiblizné stejna a pohybuje se kolem 5 % z hledanych rozmér. Primérna absolutni
chyba je mirné€ vyssi u rozméra Sifek, protoze hodnota sitky Supiny je obvykle vétsi nez
hodnota jeji délky. Pro pfesnéjsi natrénovani modeli konvoluéni neuronové sité by bylo
potieba rozsitit trénovaci dataset o vice binarnich masek. Tento krok by pomohl pro
presnéjsi segmentaci analnich §titkli, coz by umoznilo piesnéjsi zméteni jejich rozmeéri.
Ru¢ni tvorba téchto masek je vSak velmi pracnd a Casové naro¢nd. Pro natrénovani
modeltl umoznujici presnéjsi predikci by bylo vhodné vyuzit 1 robustnéjsi architektury
konvolu¢nich neuronovych siti, kter¢ z diitvodu nedostate¢nych vypocetnich kapacit
nebylo moZné pouzit.

Vyhodnoceni zméfenych rozmérti popisuje tabulka 4, ze které vyplyva, ze
automaticky zmeéfené rozméry vytvofenym systémem se od zmeéfenych rozméri
odbornikem 1i8i pfiblizné o 6 %. VEtsi primérna absolutni chyba 1 smérodatna odchylka
u rozméru Sitky je zptsobena tim, Ze rozmér Siiky Supiny je obvykle vétsi nez rozmér
jeji délky, jak je popsano i v predchozim odstavci. Graf 1 zobrazuje cetnost chyb pro
rozmér Sitky a graf 2 zobrazuje Cetnost chyb pro rozmér délky. Oba grafy podle
oCekavani pfiblizn¢ odpovidaji normdlnimu (Gaussovu) rozdéleni. Medidn chyb
rozméra Sitky je pfiblizné 0,04 mm a rozméri délky piiblizné¢ 0,09 mm. Obé tyto
hodnoty jsou kladné, coz znaci, Ze automaticky zmétené rozméry jsou obvykle nizsi nez
manudlné zmétené rozméry odbornikem, ¢emuz odpovidaji i zobrazené grafy Cetnosti.
Pro ptesnéjsi a prikazngjsi vysledky by vsak bylo potieba vice testovacich snimki.
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8 ZAVER

Cilem zadaného problému bylo vytvofit systém pro méteni Sitky a délky analniho Stitku
jestérky obecné. Z téchto Udaju lze vypocitat tzv. index analniho Stitku, ktery udava
miru protahlosti této Supiny. Tento index slouzi védctiim z Ustavu biologie obratlovcii
Akademie véd CR, v. v. i. a Pedagogické fakulty Masarykovy univerzity pro ovéfeni
hypotézy, jestli se v prub&hu Zivota jestérky obecné méni pouze rozméry jejich Supin,
nebo i tvar.

V ramci prace byla vypracovana reSerSe mapujici techniky vyuzivané k méfeni
rozméru objekti a reSerSe mapujici techniky vyuzivané k segmentaci obrazu. Nasledné
JSOu Vv praci popsany neuronové sit€ a konvolu¢ni neuronové sité, které davaji struény
prehled o metodach pouzitych v implementaci vytvofeného systému pro automatické
méfeni rozmért andlniho Stitku. Systém je implementovan v grafickém uzivatelském
rozhrani, které wuZivateli umozfiuyje manudlni 1 automatické méfeni. Systém
automatického méfeni se sklada ze Ctyt zakladnich krokd — detekce analniho Stitku
a pravitka, nalezeni méfitka obrazku, segmentace analniho S$titku a zméfeni jeho
rozmg&ru.

Nejprve bylo pro natrénovani modelt uréenych pro detekci pravitka a analniho
Stitku anotovano 200 obrazkl. Pro trénovani modeli byla vybrana architektura
YOLOV3 a trénovani probihalo Vv rozhrani Google Colaboratory pomoci frameworku
Darknet. Na detekované pravitko jsou aplikovany algoritmy pocitacového zpracovani
obrazu, pomoci kterych je zjisténo métitko obrazku, tedy pocet pixeld, ktery odpovida
realné vzdalenosti jednoho milimetru. Pro natrénovani model ur€enych pro segmentaci
analniho $titku bylo vytvofeno 200 binarnich masek. Pro segmentaci detekovaného
analniho $titku byly natrénovany tfi modely konvolu¢nich neuronovych siti, které se
podileji na vysledné segmentaci Supiny do binarni podoby. Takto ziskana Supina je
nasledn¢ upravena do vhodné podoby a pomoci piredem ziskaného méfitka jsou
zméteny jeji rozmery.

Pro automatické méteni nebyla stanovena zadna pozadovanéd hodnota ptesnosti.
Pro zvySeni piesnosti by bylo potieba zajistit snimky ve vySSim rozliSeni, coz by
umoznilo ziskat vétSi detaily analniho Stitku. Dale by bylo potifeba zajistit jednotny
obrazovy styl bez ruSivych vlivli, ¢imZ by se vyrazné zvysila ptesnost nalezeného
méfitka. VEtSi presnost méfeni by zajistila i jednotna ohniskové vzdalenost a jednotna
vzdalenost objektivu od snimaného objektu.
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