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ABSTRAKT

V diplomové praci je popsan navrh a implementace programu pro pocitani sekun-
darnich Supin v obrazovych datech ventralnich stran tél jestérek obecnych. Program
respektuje pozadavky védci z Ustavu biologie obratlovett Akademie véd CR a Pe-
dagogické fakulty Masarykovy univerzity na ovladatelnost a na presnost vysledkii.
Program se sklada z nékolika casti. Na vstupu prijima fotografie jestérek obecnych,
ve kterych vyfizne zajmovou oblast. Orientaci téchto vyrezi unifikuje pomoci de-
tekovanych objektt. Detekci objektt zajistuje YOLOv4. Dalsi ¢ast programu zvané
Centroid detektor urcuje v unifikovanych vyrezech pozice stredii sekundarnich supin.
Tato cast vyuziva konvoluéni neuronové sité U-Net, kterd je specialné modifikovand
pro detekci stfed objekt v tésné blizkosti. Posledni ¢asti programu rozdéli dete-
kované pozice stfedl Supin na levou a pravou sekundarni fadu a zapisi jejich pocty

do vystupniho souboru.

ABSTRACT

The diploma thesis describes the design and implementation of a program for count-
ing secondary scales in the image data of the ventral sides of the bodies of sand
lizards. The program respects the requirements of scientists from the Institute of
Vertebrate Biology of the Czech Academy of Sciences and the Faculty of Education
at Masaryk University for the controllability and accuracy of results. The program
consists of several parts. In input receives photos of sand lizards, in which he cuts out
an area of interest. Unifies the orientation of these sections using detected objects.
Object detection is provided by YOLOv4. Another part of the program called the
Centroid Detector determines the position of the centers of the secondary scales in
the unified sections. This part uses the U-Net convolutional neural network, which
is specially modified to detect the centers of objects in close proximity. The other
parts of the program divide the detected positions of the scale centers into left and

right secondary rows and write their numbers to the output file.
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1 UVOD

Jestérka obecné (Lacerta agilis Linnaeus, 1758) zije v ruznych typech prostiedi mir-
ného podnebného pasu euroasijského kontinentu. Je dilezitou soucasti potravniho
fetézce. Patii k plazim, u kterych se pohlavi vylihnutych jedincti urcuje teplotou
prostfedi. Pomér pohlavi nedospélych jestérek nemusi odpovidat poméru pohlavi
starsich jedinct. Pric¢inou je odlisné chovani samcii a samic, které vede k rizné zra-
rok [1].

Pro sledovani klimatickych zmén a zmén pomért v potravinovém retézci védci
z Ustavu biologie obratloveit Akademie véd CR (UBO AV CR v.v.i.) a Pedagogické
fakulty Masarykovy univerzity (PdF MUNI) dlouhodobé monitoruji pomér pohlavi
juvenilnich a subadultnich jedincu (dale jen nedospélych jestérek). Problémem je, ze
u nedospélych jestérek nelze pohlavi urcit jednoznacné podle sekundarnich pohlav-
nich znaku (zbarveni, velikost hlavy, pfitomnosti femoralnich péru atd.). Pohlavi
nedospélych jestérek védei v soucasnosti zjistuji pomoci analyzy DNA [2], ktera je
nakladné a c¢asové velmi narocna.

Vyzkum Eplanové a Roitberga ukéazal korelaci mezi poc¢tem sekundarnich su-
pin na ventraln{ strané téla (na bfise) jedince a jeho pohlavim [3]. Védei z UBO AV
CR v.v.i. a PAF MUNI jestérky dlouhodobé fotografuji a vedou zéznamy o pohlavi
dospélych jedinci. Dostupnost téchto zdznamt umoznuje vytvorit automatizovany
systém, ktery dokéaze predikovat pohlavi vSech vyfocenych jedinct, tedy i téch ne-
dospélych (pokud jsou na fotografii viditelné fady sekundérnich Supin). Zékladnim
predpokladem takového systému je schopnost presné spocitat sekundarni Supiny
v barevnych fotografiich ventrélnich stran jestérek obecnych.

Cilem diplomové prace je navrhnout a implementovat funkéni program pro
pocitani sekundarnich Supin v obrazovych datech ventralnich stran tél jestérek obec-
nych. Prace netesi uréeni pohlavi jedincii na fotografiich ani pocet jinych nez sekun-

déarnich Supin.
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2 VYMEZENI CILE PRACE

Primarni Supiny se nachazeji u linie stfedu téla na ventralni strané téla jestérky
(vyznaceno zelené na obr. 1). Sekundarni Supiny sousedi s primarnimi a jsou ve
dvou pédsech na levé a pravé strané (vyznaceno ¢ervené na obr. 1). Pocitaji se od
limce (vyznaceno ¢erné na obr. 1) az po Supiny s femordlnimi péry na zadnich
koncetindch (vyznaceno modfe na obr. 1). Pocet sekundarnich Supin na levé a pravé
strané nemusi byt stejny. Ventrdlni strana jestérky je Casto skvrnitd. Variabilitu
poctu sekundéarnich supin vyrazné ovliviiuje poslednich nékolik supin pred Supinami
s femoralnimi poéry, které jsou vyznacené cervené na obr. 2. Ty jsou velmi malé

a obtizné rozpoznatelné.

Obr. 1: Vyznacdeni primarnich Supin (zelené), sekundarnich Supin (ervené), limce
(Cerné) a supin s femoralnimi péry (modre) na ventralni strané téla jestérky obecné.

Prevzato a upraveno z [4].

Obr. 2: Detail (¢ervené) poslednich ventrélnich sekundérnich supin. Pfevzato a upra-

veno z [4].
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2.1 Pozadavky

Po konzultaci s védci z UBO AV CR v.v.i. a PAF MUNI byly na vysledné feseni
v podobé ovladatelného programu vysloveny nasledujici pozadavky:

e Program musi byt ovladatelny technicky mirné pokrocilym uzivatelem, ktery
umi pracovat s prikazovym radkem.

e Vstupem do programu jsou neupravené fotografie z fotoaparatu nebo z data-
baze ve formétech jpg, psd a CR2.

e Program vysledky ulozi do txt souboru, kde bude kazdy radek odpovidat jedné
fotografii. Bude obsahovat informace v nasledujicim potradi oddélené tabula-
torem:

— cesta k fotografii,

— pocet detekovanych sekundarnich Supin na levé strané,
— pocet detekovanych sekundarnich supin na pravé strané
— a informace o zpracovani (validita apod.).

o Vysledky budou vizualizovany v podobé novych obrazovych dat jestérek s vy-
znacenymi pozicemi detekovanych supin. Tato funkce je pozadovana zejména
kvuli kontrole a analyze vysledkii.

e Program musi detekovat i posledni ventralni sekundarni Supiny.

e Program na zakladé detekovaného poc¢tu supin posoudi validitu vysledki pro
kazdou fotografii.

» Roitberg a Eplanova [3] uvadéji, Ze rozdil poctu sekunddrnich Supin u samct
a samic je 2-3 na jednu sekundérni fadu. To znamend, ze 4-6 Supin na obé
sekundérni fady. Po konzultaci s védci z UBO AV CR v.v.i. a PAF MUNI bylo
dohodnuto, ze pruimérna odchylka skutecného poctu sekundérnich Supin od
detekovaného miize byt maximalné 2 Supiny na obé fady. Namérené odchylky
budou popsany relevantnimi statistickymi metodami pro zhodnoceni vysledku
a presnosti reseni.

Program, ktery bude funkéni a zaroven bude vyhovovat vSem uvedenym pozadav-
ktim, bude validnim vyslednym fesenim. Navrh, implementace a zhodnoceni vysled-

ného reseni povede k tispésnému naplnéni cile této diplomové prace.

2.2 Navrh resSeni

Program bude obsahovat systém strojového vidéni, ktery na vstupu prijme fotografii
jestérky a na vystupu vrati pocet sekundarnich supin. Zakladem systému bude Cen-
troid detektor, ktery z obrazovych dat jestérky vytvori souradnice hledanych Supin.
Vstupni fotografie vsak bude potfeba co nejvice homogenizovat tak, aby byl Cen-

troid detektor co nejpresnéjsi. Homogenizaci fotografii se mysli napriklad jednotné



rozméry, ofiznuti nepotiebnych ¢asti a orientace jednim smérem. Ke spravné homo-
genizaci bude potieba urcit polohu jednotlivych c¢asti jestérky vhodnym detektorem
objektt. Urceni poc¢tu a polohy Supin muze byt docileno naptiklad vhodnou obra-
zovou transformaci. Pti ndvrhu Centroid detektoru a detektoru objektii se vyuziva
hluboké uceni. Aby byly detektory robustnéjsi, muze byt pfi trénovani modeli pou-
zita augmentace vstupnich obrazovych dat ¢i vice natrénovanych modelt (souborové
ucent).

Protoze je strojové uceni relativné novym a rychle se ménicim védnim oborem,
nékteré pojmy nejsou v odborné literature definované cesky. V téchto ptripadech

budou v textu pouzité anglické vyrazy, aby nedochézelo k nedorozuméni.






3 RESERSE POUZITYCH METOD

Kapitola obsahuje teoretickou resersi vSech pouzitych metod, které jsou potrebné

k navrhu systému strojového vidéni.

3.1 Obecné pristupy k pocitani podobnych objektti v obraze

V obrazovych datech byva nékdy potieba spocitat urcité podobné objekty nebo
oblasti. Pokud nemaji hledané objekty homogenni tvar, velikost nebo barvu, je ¢asto
jedinou moznosti, jak je lokalizovat a spocitat, pristoupit k metodam hlubokého
uceni.

Obvyklym pristupem k tomuto problému je pouziti detektoru objektt. De-
tektory objektl nejsou tc¢inné pro pocitani podobnych objektti, které jsou v obrazu
blizko u sebe (buriky, smitka, stromy z letadla apod.), vynikaji vsak v detekci ne-
homogennich objekti ruznych t¥id (pes, kocka, auto apod.) [5]. Hsieh, Lin a Hsu
prisli s myslenkou vylepseni detektorti objekt pro pocitani homogennich objektii,
které jsou umisténé v fadach [6]. U objektu shlukujicich se v pravidelnych tvarech
se d& prioritizovat prostor pro hledani novych objekti. Algoritmus dokonce imple-
mentovali pro pocitani aut na parkovistich v redlném case. Dokazali tak dulezitost
vhodného vybéru prohledavanych oblasti.

Pocitani objekti se da realizovat i segmentaci obrazu. Mezei a Darabant apli-
kovali segmentaci pro pocitani chodci [7]. Ackoli jejich algoritmus spravné spocital
92 % lidi, v zavéru prace uvaddji, ze velmi Spatné zvladal skupiny chodcu jdoucich
velmi blizko u sebe. Nizozemskd studie, ktera se zabyvala pocitanim stromu z le-
teckych snimkt, prokazala uc¢innost kombinace segmentace obrazu a nasledné vy-
kresleni vektorového pole, které ukazuje na stfedy hledanych lokaci (CentroidNet),
oproti detektoru YOLOvV3. [§].

Pro pocitani objektt v obraze se neda urcit jeden Gcinny zptsob. Ackoli se
muze zdat, ze znamé detektory objektii, jako je napriklad YOLO, jsou pro tyto typy
uloh témér univerzalni, pro nékteré aplikace byvaji ucinnéjsi specificky navrzené
detektory.

3.2 Umeélé neuronové sité

Tato prace vyuziva umélych neuronovych siti, coz je podoblast strojového uceni.
Strojové uceni je podoblasti umélé inteligence. Jde o algoritmy, které mohou zptes-

tiovat své vysledky bez zdsahu ¢lovéka za pouziti dat [9].



3.2.1 Obecny popis umélych neuronovych siti

Umeéla neuronova sit je metoda inspirovana strukturou neuronti v biologickém mozku.
Poprvé ji popsal McCulloch v roce 1943 [10]. Slouzi predevsim k feseni slozitych vy-
pocetnich operaci, které je naro¢né provadét analyticky. Neuronova sit se skladé z na
sebe napojenych vrstev neuront. Koncept umélého neuronu poprvé definoval Frank
Rosenblatt jako perceptron v roce 1958 [11].

V soucasnosti pouzivany umély neuron, vizualizovany na obr. 3, pfijima na

vstupu nékolik hodnot u a vraci vystupni hodnotu

Ju
2:a<Z(wi-ui)+b>, (1)

i=1
kde a(-) je aktivacni funkee, J, je pocet vstupi, w jsou védhy jednotlivych propojeni,
b je bias neboli prahova hodnota aktivace neuronu. Hodnota v na obr. 3 predstavuje

sumu vsech soucinti vah w; s hodnotami na né napojenych vstupt u; a biasu b.

Uy
w1

U9 Wy

Uus w3 v a (1)) L}
w Ju

u Ju

b

Obr. 3: Model umélého neuronu odpovidajici rovnici (1).

Aktivacni funkce a(-) transformuje hodnotu v na vystupni signdl 2. Mezi

pouzivané aktivacni funkce zobrazené na obr. 4 patti funkce sigmoid

1

- 2
al)= )

funkce RELU
@ (v) = max (0, ), 3)

funkce mish [12]

a(v) =v-tanh (In(1+e")), (4)

a funkce leaky
a(v) =wv,prowv € (—00,0); f (v) = a; - v,pro v € (0,0), (5)

kde a; je volitelny parametr zdporné casti.
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Obr. 4: Ruzné typy aktivacnich funkei.

Uméla neuronova sit spojuje vice neuronti usporadanych ve vrstvach. Prvni

vrstva je vstupni a prijima vstupni hodnoty u. Dalsi vrstva prijima vystupy 2 neu-
ronu vstupni vrstvy a nasledujici vrstvy vzdy prijimaji vystupy neuronti vrstev pred-

chozich. Tyto vrstvy se nazyvaji skryté. Skrytych vrstev mize byt v siti vice, stejné

tak jako neuronii ve vsech vrstvach. Kazdy neuron ptijima vystupy ze vsech neuronti

predchozi vrstvy. Posledni vrstva se nazyva vystupni. Hodnoty Z neuronii vystupni

vrstvy jsou vystupy celé umélé neuronové sité. Priklad neuronové sité je na obr. 5.

Usporadani vrstev, propojeni vrstev, pocty a vlastnosti neuront pak definuji

architekturu sité. Pokud ma umeéla neuronova sit desitky vrstev, hovorime o hluboké

neuronové siti. Hluboké neuronové sité se pouzivaji k feseni slozitych problém.

Nevyhodou je, ze nelze analyzovat jejich vnitini zptsob vypoctu.

skryta
vrstva

vstupni
vrstva

vystupni
vrstva

Obr. 5: Priklad umélé neuronové sité s jednou skrytou vrstvou.
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3.2.2 Uceni

Schopnost umélé neuronové sité fesit uréity typ problému nezavisi jen na architek-
ture, ale i na hodnotach vah w mezi neurony. Hodnoty vah je potieba adaptovat
ucenim neboli trénovanim. Uceni probihd za pomoci datové sady (datasetu), coz je
mnozina vzorku (samples). Vzorky jsou piiklady hodnot vstupi, které mohou do-
provazet i oc¢ekavané hodnoty vystupt, které by méla uméla neuronova sit vracet
na vystupu. Datovou sadu délime na trénovaci sadu, kterd je urcend k uceni, a tes-
tovaci sadu, pomoci které se po ukonceni uceni vyhodnocuje, jak presné odpovidaji
vystupy umélé neuronové sité oc¢ekavanym hodnotam.

Dva zakladni typy uceni jsou uceni s ucitelem a uceni bez ucitele. Uceni
bez ucitele znamena ucit neuronovou sit bez zpétné vazby, tedy bez ocekavanych
hodnot vystupt. Ptikladem takového uceni je shlukova analyza. Umélé neuronové
siti se predkladaji polohy bodi v prostoru, které jsou v zavislosti na architekture
rozdéleny do shlukti. Pokud sif u¢ime s ucitelem, znamena to, ze poskytujeme modelu
sité zpétnou vazbu, tedy vzorky véetné ocekavaného vystupu.

Matematici se dlouho zabyvali vhodnym zptsobem uceni neuronovych siti.
V roce 1974 popsal P. Werbos ve své disertacni praci prvni pouzitelny algoritmus pro
trénovani umélych neuronovych siti nazyvany zpétné siteni chyby (backpropagation)
[13] a v roce 1982 jej zdokonalil [14]. Princip tohoto algoritmu se pouziva do dnes.
Algoritmus zpétného Siteni chyby je rekurzivni algoritmus, ktery srovna hodnoty
aktivacnich funkci neuronti vystupni vrstvy po reakei sité na urc¢ity vzorek ve vstupni
vrstvé s ocekavanym vystupem (uceni s ucitelem). Pomoci ztratové funkee C(-) (loss
function) je vypocitana chyba sité. Existuji riizné ztratové funkce, kazda se pouziva

na jiny typ problému. Nejznaméjsi je kvadraticka ztratova funkce
C=(2-2), (6)

kde z je ocekavand hodnota vystupu. Hodnota ztratové funkce je vypocitana pro
vSechny neurony vystupni vrstvy a znamena, jak by se méla zménit hodnota kazdého
neuronu, aby byl vystup sité spravny. Hodnoty aktivac¢nich funkci neuronti jsou vsak
zavislé na vahach spojeni s neurony v predchozi vrstvé. Rovnice algoritmu zpétného

siteni chyby urcuje novou hodnotu vahy

W; = Wi—1 — ,uwTJ (7)
i—1

kde w; je nova hodnota vahy, w; ; je predchazejici hodnota vahy a u je learning
rate.

V algoritmu zpétného §ifeni chyby jde o minimalizaci ztratové funkce. Cim
mensi je p, tim mensi jsou zmény vah ve sméru lokalnitho minima ztratové funkce.
Zpusobu, jakymi algoritmus zpétného sireni chyby upravuje vahy pomoci parametru

W, je vice a oznacCujeme je jako optimaliza¢ni algoritmy (optimizers). Vyse pospany



optimaliza¢ni algoritmus (7) se nazyva gradientni sestup (gradient descent). Pokud
pouzijeme jen ¢ast vzorku, které jsou urceny k trénovani, hovorime o stochastickém
gradientnim sestupu (Stochastic Gradient Descent, SGD), ktery je vypocetné méné
naroény. Optimalizacni algoritmy mohou byt doplnény o momentovou vétu, neboli
hybnost (momentum). Hybnost zavisi na tom, jak moc se vaha w méni (podobné

jako ve fyzice). Stochasticky gradientni sestup s momentovou vétou je dan jako
w; = w;—1 — pVC (wi_1) + - w;_1, (8)

kde o je konstanta momentové véty, pro kterou plati o € (0,1) [15]. Castéji pouzi-
vany optimalizacni algoritmus publikovany v roce 2014 Kingmou a Baem je Adam
[16]. Adam upravuje vdhy nejen pomoci parametru pu, ale i podle hybnosti podobné

jako SGD s momentovou vétou. Jeho zjednoduseny zapis je dan jako
Wi = Wiy — f———, (9)

kde m,, a 0, jsou funkce hybnosti a derivace ztratové funkce podle vahy a € je velmi
maly parametr, ktery zajistuje, aby nedoslo k déleni nulou [16].

Nové vahy se principem zpétného siteni chyby postupné vypocitaji mezi vsemi
neurony umeélé neuronové sité. Algoritmus zpétného siteni chyby vice upravuje hod-
noty vah spojeni mezi neurony s vysokou hodnotou ztratové funkce a neurony, jejichz
hodnota aktivacni funkce vyrazné ovliviiuje dany neuron. Tomuto principu se rika
Hebbovské uceni, které poprvé popsal D. O. Hebb v roce 1949 [17].

3.2.3 Techniky trénovani

Pokud spocitame zmény vah celé umélé neuronové sité pro soubor nékolika vzorki
najednou, a az poté upravime vahy, nazveme soubor vzorku davkou (batch). Tré-
novani pomoci davek zrychluje uceni diky nizsi vypocetni naroc¢nosti. Jakmile op-
timalizac¢ni algoritmus pouzije k trénovani celou trénovaci sadu, tedy soubor vSech
vzorkil, vykond jednu epochu. V kazdé epose je trénovaci sada rozdélend na tréno-
vaci a evalua¢ni podmnozinu. Rozdéleni probéhne predem (muze probihat i pred
kazdou epochou) a trénuje se jen na trénovaci podmnoziné.

Po kazdé epose se vypocita hodnota metriky vzorkl z evaluac¢ni podmnoziny.
Metrika miuze byt napiiklad hodnota ztratové funkce. Metrika slouzi pouze pro
posuzovani natrénovanych vah, nikoliv pro jejich ipravu. Hodnota metriky miize
byt pouzita pro ukonceni trénovani. Pokud zacne stoupat, hovorime o nezadoucim
pretrénovani sité a trénovani se zastavi. Mezi dalsi metody ukonceni trénovani patii
napriklad maximalni pocet epoch.

Vedle trénovaci sady existuje sada testovaci, ktera nema vliv na trénovani, ani
na jeho ukonceni. Vypoctem metriky testovaci sady po ukonceni trénovani modelu

hodnotime tspésnost trénovani.



3.3 Digitalni obrazova data

Digitalni obraz vznika osvicenim svétlocitného ¢ipu, ktery je tvoren miizkou fotodiod
o rozliseni M x N [18]. Tim se obraz z realného svéta navzorkuje. Kazda fotodioda
se béhem osviceni nabije nabojem o urcité hodnoté. Hodnota naboje je prevedena
na napéti, které je pomoci A/D prevodniku kvantovano na digitdlni hodnotu. Roz-
mezi digitalnich hodnot je uré¢eno poctem bitii na jeden kvantovany element, ktery
se nazyva pixel. Nejcastéjsi pocet bitil je 8, pixel tak mize nabyvat hodnot 0 az
2% — 1. Hodnoty pixelti jsou uspoiddany do matice o rozmérech M x N, coZ odpo-

vida usporadani fotodiod. Tato matice se popisuje obrazovou funkei

f(0,0) f(O7N—1)
fzy) = : : : (10)
fM-10) -+ f(M—=1,N—-1)

kde f(-) je obrazova funkce a (z,y) jsou prostorové souradnice obrazové funkce f(-)
[18].

Obrazova data reprezentovana v kazdém pixelu obrazové funkce jednou hod-
notou jsou vsak ¢ernobild. Obrazova funkce f(-) barevného obrazu se rozsituje v kaz-
dém pixelu o hodnoty barevného prostoru. Nejc¢astéji pouzivanym barevnym prosto-
rem je RGB (Red Green Blue), ktery ma v kazdém bodé obrazové matice hodnoty
pro ¢ervenou, zelenou a modrou barvu v rozmezi 0 az 255 (8 biti).

V bézné pouzivanych softwarech pro zpracovani obrazu, jako je naptiklad
volné dostupny OpenCV, se pouziva opacné orientovany souradny systém znézor-

nény na obr. 6, nez jak jej definoval Gonzalez rovnici (10).

£(0,0)

Obr. 6: Ukazka souradného systému pouzivaného v softwaru OpenCV pro zpraco-

vani obrazu.

3.4 Konvoluc¢ni neuronové sité

Konvoluéni neuronové sité se pouzivaji predevsim ke zpracovani obrazovych dat.
Principy konvoluéniho chovani biologickych neuront poprvé popsali Hubel a Wiesel

v roce 1959 na zékladé pozorovani vizudlntho vniméni kocek [19]. Jejich praci se



inspiroval Kunihiko Fukushima a v roce 1980 popsal prvni konvoluéni neuronovou sit
[20]. Princip fungovani je podobny umélym neuronovym sitim. Vrstvy neuront jsou
usporadany do 3D numerickych poli. Vstupni vrstva bézné byva obrazova funkce.
Konvoluéni neuronové sité ve skrytych vrstvach obsahuji konvolucéni vrstvy, vrstvy

sjednoceni, vrstvy s uplnym propojenim a mohou obsahovat i vrstvy rozsiteni.

3.4.1 Diskrétni dvourozmérni konvoluce

V konvolucnich vrstvach se vyuziva metoda zvana diskrétni dvourozmérna konvo-
luce. Jde o matematickou operaci, kterd vytvari ze vstupni obrazové funkce f(-)
o rozmérech M x N a konvoluéni masky A(-) o rozmérech M, x M, vystupni obra-

zovou funkci (mapu)

Mp/2  Np/2

g(xy)=f(@y)xh(zy)= > > [fl@e—iy—jh(ij), (11)
i=—Mp /2 j=—Np/2
kde ¢(-) je funkce popisujici vystupni obrazovou funkci (mapu) a * je operédtor
diskrétni konvoluce [18].
Rozméry vystupni obrazové funkce g(+) se diskrétni dvourozmérnou konvoluci

zmensi z M x N na rozméry M, x N, dané rovnicemi

M, 1

My =M - =2 (12)
N, 1

N, =N — "; . (13)

Aby zustaly rozméry vstupni a vystupni obrazové funkce stejné, vstupni obrazova
funkce f(-) se po okrajich rozsiti o nuly. Tato operace znazornénd na obr. 7 se nazyva
zero-padding. Rozsiteni okraji zavisi na rozmérech konvoluéni masky M, x M.
Horizontalni okraje se rozsiti o (M, — 1)/2 a vertikalni o (NN, — 1)/2. Pokud maji

byt rozméry M, x N, stejné jako M x N, tak musi byt hodnoty M), a M, vzdy liché.

3.4.2 Popis konvoluénich neuronovych siti

Konvolu¢ni vrstvy jsou dvourozmérnou diskrétni konvoluci transformovany na vy-
stupni mapy ¢(-), tak jako je to ukdzano na obr. 8. Na konvoluéni vrstvu se aplikuje
konvolu¢ni maska h(-). Pixely obrazovych funkei (konvoluc¢nich vrstev a vystupnich
map) jsou ekvivalentni neuronim v umélych neuronovych sitich. Hodnoty v konvo-
luéni masce by se pak daly chapat jako vahy spojeni mezi neurony [18]. Rovnici pro
diskrétni dvourozmérnou konvoluci (11) doplnime o aktivaéni funkei a(-), prahovou

hodnotu bias b a dostaneme vztah mezi neurony konvoluc¢ni vrstvy a vystupni mapy

Mu/2  Nyp/2
g(fc,y)zf(x,y)*h(x,y)za( > X f(:v—%',y—j)h(%j)er)- (14)

i=—My/2 j=—Ny/2
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Obr. 7: Zero-padding obrazové funkce (vlevo) pro dvourozmérnou konvoluci konvo-

luéni maskou h(-) o rozmérech M, a M, = 3 x 3.
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konvoluéni vrstva f (z,y)
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Obr. 8: Ukazka prvniho kroku diskrétni dvourozmérné konvoluce konvoluc¢ni vrstvy

rozsitené zero-paddingem (viz obr. 7) na rozméry 6 x 6 konvolu¢ni maskou 3 x 3.
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Vrstvy sjednoceni (pooling) v konvoluénich neuronovych sitich zmensuji roz-
méry obrazové funkce shlukovanim skupiny pixeli do jednoho pixelu ve vystupni
mapé [18]. Obrazova funkce f(-) je rozdélena do mfizky tak, aby vytvorila sku-
piny pixelt o rozmérech M, x N,. Existuje vice typil vrstev sjednoceni, napiiklad
max-pooling a avg-pooling. Vrstva max-pooling vybere z kazdé skupiny pixelti ohra-
nicenych mriizkou vzdy ten s nejvyssi hodnotou a zapise ji do vystupni mapy, jak
je zndzornéno na obr. 9 nahore. Vrstva avg-pooling zapise na odpovidajici misto
v mapé aritmeticky prumér vsech hodnot skupiny pixeli (viz obr. 9 dole). Opakem
vrstvy sjednoceni je vrstva rozsiteni (up-sample). Ta pro kazdy pixel vstupni obra-
zové funkece f(-) vytvori ve vystupni mapé skupinu pixelit o rozmérech M, X N4 se
stejnymi hodnotami, kterou ma pixel ze vstupni funkce (viz obr. 10) [18]. Skupiny

pixell jsou ve vystupni mapé umisténé stejné jako jim odpovidajici vstupni pixely.

( 5 2} (7 | 7| siednoceni (max-pooling) g
LO 1J - M, x N, =2x2 9
9 )

4
J

0

)
L

sjednoceni (avg-pooling) > @
M, x N, =2x2 6

Obr. 9: Ukazka dvou variant vrstvy sjednoceni. Vlevo je ptivodni obrazova funkce

8
4 6 7
]

o rozmérech M x N = 4 x 4, vpravo jsou obrazové funkce po sjednoceni max-pooling
miizkou M, x N, = 2 x 2 a average-pooling miizkou M, x N, = 2 x 2. Barevné jsou

vyznaceny skupiny sjednocenych pixeli.

rozSifeni > L5 S J \7 7 ),

Obr. 10: Ukézka vrstvy rozsiteni. Vlevo je ptivodni obrazova funkce o rozmérech
M x N = 2 x 2, vpravo je obrazova funkce po rozsiteni skupinou pixelti o rozmérech

M,s X Ny, =2 x 2. Barevné jsou vyznaceny skupiny rozsitenych pixeli.
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Vrstva s iplnym propojenim se bézné umistuje pred posledni vystupni vrstvu
konvoluéni neuronové sité. U konvoluc¢nich vrstev, vrstev sjednoceni a rozsiteni ne-
byly navzdjem propojeny vsechny neurony (pixely) vrstvy predchézejici se vSemi
neurony vrstvy nasledujici, protoze konvoluéni masky a skupiny pixelt vrstev sjed-
noceni a rozsiteni nepokryvaji celou sit najednou. Zména hodnoty urcitého neuronu
vrstvy predchazejici nemusi mit vliv na zménu hodnoty vSech neuront ve vrstvé na-
sledujici. Vrstva s iplnym propojenim propoji vSechny neurony vrstvy predchazejici

se vSemi neurony vrstvy nésledujici [18].

3.4.3 Augmentace

Pro ucinné trénovani vSech hlubokych siti je potfeba obsahnout velké mnozstvi
riznorodych vzorkl v trénovaci sadé. Pocet i riznorodost lze navysit augmentaci.
Augmentované vzorky vzniknou obrazovou transformaci vzorku ptivodnich [21]. Site,
které jsou natrénovany na augmentovanych datech, byvaji robustnéjsi [21]. Nejcas-

téjsi typy augmentaci jsou geometrické a fotometrické.

Geometrické transformace
Geometricka augmentace vytvari synteticky vzorek geometrickou transformaci sou-

radnic (z,y) obrazové funkce f(-) na souradnice

(') = Tz, y)], (15)

kde (z/,y") jsou soutadnice vysledného augmentovaného obrazu a T (-) je transfor-
macni funkce. V tlohéach strojového vidéni se vSak pouziva maticovy zapis této
transformace
[:C’ Yy’ 1} = [x Y 1} T, (16)
kde T je matice afinni transformace [18]. Obecné se d4 Fict, ze geometricka trans-
formace prevadi jeden souradny systém do druhého.
Podoba transformacni matice 7" se méni v zavislosti na typu transformace.

Transformace rotace (rotation) zndzornénd na obr. 11 s matici afinni transformace

cos(f) sin(f) O
T = |—sin(f) cos(d) 0 (17)
0 0 1

rotuje pixely kolem stfedu souradného systému o tihel 6. Kladny thel 6 rotuje s ob-

razem proti sméru hodinovych rucicek.
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Obr. 11: Ukazka rotace o kladny thel 6.

Transformace translace (translation) na obr. 12 posouva obraz v roviné sou-
radného systému ve sméru osy x a osy y. Jeji transformacni matice je definovana
jako

1 0
T'=10 1
te t,

(18)

_ O O

kde ¢, je pocet pixeld, o ktery se ma obraz posunout ve sméru osy z, a t, je pocet

pixelil, o ktery se obraz ma obraz posunout ve sméru osy y.

T
T
_—
y y

Obr. 12: Ukézka translace o zapornou hodnotu ¢, a kladnou hodnotu ¢,,.

!
Z

Dals$im typem afinni transformace je prevraceni (flipping). Obraz se prevraci
horizontalné, nebo vertikalné. Ukazka horizontalniho prevraceni obrazu je na obr. 13.

Matice afinni transformace pro horizontalni prevraceni je definovana jako

1 0 0
T'=10 -1 0], (19)
0 N 1
a pro vertikalni prevraceni je
-1 0 0
T'=10 1 0]. (20)
M 01

Zkoseni (shearing) obrazu, které je ukdzano na obr. 14, se realizuje pomoci

matice afinni transformace

T=1|s, 1 0|, (21)



X
T
—>
Yy Yy

Obr. 13: Ukazka horizontalniho prevraceni.

kde s, je pomér zkoseni obrazu ve sméru osy x a s, je pomér zkoseni obrazu ve

BEEEY

Obr. 14: Ukazka zkoseni o kladny parametr s,.

smeéru osy y.

Posledni uvddénou afinni transformei je skdlovani (scaling). Jeji matice 7' ma

podobu
cy 0 0
T=10 ¢ 0f, (22)
0 0 1

kde ¢, je skdlovani ve sméru osy z a ¢, je skadlovani ve sméru osy y. Ukazka skélovani

[ =—[=

Obr. 15: Ukézka geometrické transformace skalovani o kladny parametr c,.

je na obr. 15.

Fotometrické transformace

Zatimco geometrické augmentace méni polohy jednotlivych pixeli, tedy je prevadéji
do jiného souradného systému, sumy, coz jsou specialni typy fotometrickych trans-
formaci, méni hodnoty pixelt [22]. Zména kazdého pixelu na jinou hodnotu je dana

pravdépodobnostnim modelem.
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Mezi zakladni typ Sumu patii gaussovsky sum

_ ey —a)?
2

1 20
: (23)

2mo?

P(f (z,y)) =\/

kde P(-) je funkce hustoty pravdépodobnosti zmény hodnoty pixelu, ¢ je stfedni
hodnota Gaussova rozdéleni pravdépodobnosti a ¢ je smérodatna odchylka Gaus-
sova rozdéleni pravdépodobnosti. Sum speckle je odvozeny od gaussova Sumu, jeho
podoba je k nahlédnuti v [22, 23]. Sum stl a pepi méni hodnoty nékterych pixeli

na 0 (¢ernd), nebo 255 (bild). Jeho pravdépodobnostni funkce je definovana jako
P, pro f(x,y) = 255,
P(f(z,y)) =B pro f(z,y) =0, (24)
0, jinak,
kde P; je pravdépodobnost zasuméni daného pixelu soli tedy zména jeho hodnoty na

255 a P, je zasuméni pepfem, coz znamend zménu hodnoty pixelu na 0 [22]. VSechny

zminéné sumy jsou ukazany na obr. 16.

nezaSumeny obraz gaussovsky Sum

Obr. 16: Ukazka Sumi. Gaussovsky Sum s hodnotami ¢ = 0 a ¢ = 20. Speckle
s hodnotami ¢ = 0 a ¢ = 1. Stl a pepi s hodnotami P; = 0,05 a P, = 0,05.
Fotografie na obrazku byly prevzaty a upraveny z [24].
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3.5 Klasifikace obrazu

Klasifikace obrazu je tloha strojového vidéni. Klasifikator obrazu je vétsinou kon-
voluéni neuronova sit, kterd slouzi k rozpoznani predmétu v obraze [25]. Obrazu
pritazuje urcitou tridu n. Ttida je souhrnné oznaceni pro urcity typ obrazovych
dat, ktery ma podobné rysy (kocka, pes, slon apod.). Nevyhodou této metody je, Ze
v obraze nerozpozna vice predmeétu.

Vstupni vrstva klasifikdtoru obrazu ma stejné rozméry jako obrazova funkce
f(+) vstupniho obrazu I a nabyva i stejnych hodnot. Architektura sité obvykle ob-
sahuje konvolu¢ni vrstvy, vrstvy sjednoceni a vrstvy s tplnym propojenim. Pocet
neuront vystupni vrstvy odpovida poctu tiid, které je klasifikator schopny rozeznat.
Mnozina vsech moznych tfid se oznacuje jako X, kde n € X. Hodnoty neuronti
v posledni vrstvé urcuji odhad jistoty Z. (confidence), s jakou klasifikator ptiradi
I jednotlivym tifdam. Cim vyssi hodnotu Z. ma neuron posledni vrstvy reprezentu-

Vv

Klasifikator vraci na vystupu mnozinu L, ktera obsahuje usporadané dvojice
[ = (n, %), (25)

kde 7 je odhadovana tiida a 2. je odhad jistoty. Na obr. 17 je ukazano, jak klasifikator

funguje.

klasifikator
obrazu

\ 4

I1= (P, %c1)

Iy = (R, Ze2)

Obr. 17: Ukazka klasifikdtoru, ktery klasifikuje vstupni obraz I tridy pes. Fotografie

na obrazku byla prevzata a upravena z [24].

Trénovani klasifikatorti probiha formou uceni s ucitelem. Ocekavané vystupy,
které se pouzivaji jako zpétna vazba béhem trénovani a jsou prirazené ke kazdému

trénovacimu vzorku, tvori mnozinu L usporadanych dvojic
| = (n’ ;L'C), (26)

kde z. je ofekdvana jistota. Hodnota x. nabyva pouze 0 (obraz I nendlezi této
trideé) nebo 1 (obraz I nalezi této tTidé). Procesu oznacovani vzorki trénovaci sady

oc¢ekavanymi vystupy se fika stitkovani.
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3.6 Detekce objektt

Detekce objektii v obraze je tloha strojového vidéni zalozena na konvolucnich neu-
ronovych sitich [26]. V jednom obraze I se vyhledévaji bounding-boxy (pozice) ob-
jekti, které jsou si podobné v urcitych rysech [27] (tvar, barva, prostfedi vyskytu
apod.) a roziazuji se do t¥id n z mnoziny X . Bounding-box obsahuje odhad soutad-
nic levého horniho a pravého spodniho bodu, které definuji obdélnikovou podoblast
nalezeného objektu v obrazové funkci f(-). Do detektoru objekti vstupuje obraz

I a vystupuje z néj mnozina K, ktera obsahuje usporadané Sestice

- o Tu Gu Tor Oor
k= n7x07l777777 ) 27

( M N M’ N ) (27)

kde Z,; a 7, je odhad soutradnic levého horniho rohu bounding-boxu, Zp. a . je
odhad souradnic pravého spodniho rohu bounding-boxu pro kazdy nalezeny objekt

v obraze. Ukazka detektoru objektl je na obr. 18.

A~

I detektor K

objektd

>

. o Twl Yui Terd Yo
kl = | "N1,%Tc1, M ) N ’ M ) N
iul,2 yul,2 ibr,2 Yor2

"M’ N’ M’ N

Obr. 18: Ukéazka detektoru objektii. Ve vstupnim obraze I jsou detekovany objekty
tridy pes (¢erveny bounding-box) a ¢lovék (zeleny bounding-box). Fotografie byly

prevzaty a upraveny z [24].

Stejné tak jako trénovani klasifikator1, i trénovani detektorti objektt probiha
formou uceni s ucitelem. Kazdému vzorku se pritazuje mnozina K, kterd obsahuje

usporadané Sestice

Tyl Yul Tor Yor
k = _ ., — — 2
(n’xc’M’N’M’N>7 (28)

kde x,; a 1, jsou o¢ekavané souradnice levého horniho rohu bounding-boxu a xp, a yp,
jsou ocCekavané souradnice pravého spodniho rohu bounding-boxu. Pred trénovanim

se trénovaci sada stitkuje ocekavanymi bounding-boxy.
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Nejpouzivanéjsi ztratovou funkci pro detekci objekti je Intersection over
Union (IoU), ktera je dané vztahem
A, N Ay,

o = 29
U= A, U A, (29)

kde Crou(-) je ztratova funkce IoU, A, je plocha plocha vystupniho bounding boxu
detektoru objekti a A, je plocha ocekdvaného bounding-boxu (ground truth) ve

vstupnim obraze I [28].

3.6.1 mean Average Precision

Pro evaluaci detektoru objektu se nejc¢astéji pouziva metrika mean Average Precision
(mAP). Pro jeji definovani je potieba zavést nékolik pojma.

Meéjme prahovou hodnotu t,;. Detekce je pravdivé pozitivni (TP), pokud
Crou > trou, nepravdivé pozitivni (FP), pokud Cpoy < t1or, nebo nepravdivé nega-
tivni (FN), pokud objekt nebyl detekovan vibec. Presnost P je pak

~ |TP| +|FP|’
kde |-| je pocet prvki. Recall R je dén vztahem
| TP|
= . 31
|'TP| + |FN| (31)

Hodnoty P a R se spocitaji pro vSechny evaluacni vzorky pro radu prahovych
hodnot t;,y. Pocet pocitanych prahovych hodnot t;, je Jpgr, kde 0 > t;,p > 1
a hodnoty ¢,y jsou na tomto intervalu rovnomeérné rozlozené. Vznikne tak funkcéni
zavislost presnosti P na recallu R, které se v odborné literature rika kiivka precision-

recall [29]. Plocha pod touto kfivkou je hodnota average precission (AP)

Jap

Py=) (Ri—Ri1)P, (32)

i=2

kde P, je hodnota AP, R; a P; jsou hodnoty i-té prahové hodnoty 7,y na intervalu

krivky precision-recall. Metrika mAP je aritmeticky praimér hodnot P4 pro vSechny

tridy n

Donex AP,
| X]

kde P, 4 je hodnota mAP, AP, je hodnota AP tridy n [28, 29].

PmA = ) (33>

3.6.2 YOLO

Existuje mnoho riznych detektorti objekti. Lisi se ve zptisobu zpracovani dat, po-
uzivanymi ztratovymi funkcemi apod. Obecné délime detektory objekt na jedno-
fazové (one-stage) a dvoufazové (two-stage) [26]. Dvoufdzové detektory objekti nej-

prve vytvori mapu podobnych oblasti, pomoci které pak detekuji objekty v obraze.



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

Mezi nejvyznamnéjsi detektory objektt patii YOLO (one-stage) a R-CNN (two-
stage). R-CNN (Region-based Convolutional Neural Network) poprvé popsal Gir-
shick v roce 2014 [30]. Fast R-CNN [31] a Faster R-CNN [32] vyuzivaji pro tvorbu
mapy podobnych oblasti konvolu¢ni neuronové sité a tim algoritmus urychluji. Ro-
dina R-CNN je obecné povazované za pomalé algoritmy [26].

YOLO (You Only Look Once) poprvé predstavil Redmon a kolektiv v roce
2016 [33]. Tento detektor je jednofdzovy, proto nevytvaii mapy podobnych oblasti,
diky ¢emuz je mnohem rychlejsi. Algoritmus rozdéli vstupni obraz miizkou na S x S
segmentt (viz obr. 19 vlevo). Pro kazdy segment vraci YOLO na vystupu informaci,
zda v ném pomoci klasifikdtoru obrazu nasel néjaky objekt, jaké je t¥idy (viz obr. 19
dole), s jakou jistotou . a jaké mé souradnice jeho bounding-box. Objekt muze
presahovat i do sousednich segmentti. Na obr. 19 nahote je ukézéno, ze jeden objekt
muze byt detekovany vicekrat. YOLO spocita hodnotu IoU pro vsechny bounding-
boxy prekryvajicich se tiid. Nasledné odstrani vSechny bounding-boxy, které neptre-
kroc¢i prahovou hodnotu ¢, svou hodnotou . (viz obr. 19 vpravo). Tato operace se
nazyva non-maxima suppression. YOLO muze v kazdém segmentu detekovat vice
objektu.

| e — (! Ll

bound 1- oxXy
a jejich jistoty x.

d i "_!
- — g

finalni detekce

vstupni obraz
I rozdéleny na
S x S segmenti

mapa nejpravdépodobnéjsich tiid
v jednotlivych segmentech, rizova je auto,
zluta je kolo, modra je pes a zbylé barvy
nejsou autorem specifikované

Obr. 19: Schéma procest detektoru YOLO. Nalevo je vstupni obraz rozdéleny na seg-
menty, napravo jsou v obrazu vyznacené detekované bounding-boxy po non-maxima

suppression. Prevzato a upraveno z [34].
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YOLO byl postupné vyvijen az do ¢tvrté verze YOLOv4, ktera je optima-
lizovand pro paralelni vypocty, je rychlejsi a presnéjsi nez verze predchozi. Byla
predstavena Bochkovskiym v roce 2020 [34]. Nejnovéjsi verze YOLOv4 se lisi od

ostatnich predevsim architekturou konvolu¢nich neuronovych siti.

3.7 Segmentace obrazu

Segmentace obrazu je metoda strojového vidéni, ktera rozdéluje pixely vstupniho
obrazu I do segmentu t¥id n [35]. Vystupem segmentace obrazu je mnozina U od-
hadovanych map 1, které mapuji pixely vSech t¥id v obrazové funkei f(-) vstupniho
obrazu I. Jedné ttidé nélezi jedna vystupni mapa, existuji vsak i metody segmentace
obrazu, které mapuji do jedné vystupni mapy vice tfid odlisSnymi hodnotami, jak je

to ukédzano na obr. 20.

I U

segmentace
obrazu

Obr. 20: Ukazka segmentace obrazu tiid pes a ¢lovék. Napravo jsou dvé vystupni
mapy. Cervenou barvou je mapovana tiida pes a zelenou barvou tifda ¢lovék. Foto-

grafie na obrazku byla prevzata a upravena z [24].

Trénovani modelil pro segmentaci obrazu probiha formou uceni s ucitelem.
Kazdému vzorku se pritadi o¢ekavana mnozina U vystupnich map u. Mezi pouzivané

ztratové funkce patii lIoU a kiizova entropie (CE, cross entropy)

1 .
Ec = _@ Z Z Zi,nlog (Zi,n) ) (34>

iedneX
kde E¢ je hodnota CE, ® je mnozina vSech hodnot pixeli vstupniho obrazu I, z;,
je ocekdvand hodnota pixelu t¥idy n a Z;, je vystupni hodnota pixelu tf¥idy n [36].
Déle pak bindrni kiizovéa entropie (BCE, binary cross entropy)
1

e > zilog (2) + (1 — z) log (1 — 2)], (35)

i€P

Epc =

kde Epc je hodnota BCE [36]. BCE je specidlni ptipad CE, kde | X| = 2. Pro evaluaci
se pouzivaji ruzné funkce, jako jsou napriklad CE, BCE nebo mAP.
Existuje mnoho modeli s riznymi architekturami pro segmentaci obrazu.

Témér vsechny jsou zaloZené na hlubokych konvoluénich sitich [35]. Nejpouzivanéjsi



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brng&, 2022 m

z nich jsou rozdélené na cast enkodér a dekodér. Tyto Casti jsou razeny za sebou.
Enkodér zmensuje rozméry konvolucnich vrstev a zvysuje pocty konvlucnich ma-
sek, dekodér pak rozméry zpét zvétsuje a redukuje pocet masek. Mezi nejznaméjsi
architektury patii SegNet [37], V-Net pro 3D segmentaci [38] a U-Net [39].

3.7.1 TU-Net

U-Net poprvé popsal Ronneberger a kolektiv v roce 2015 [39]. Jednd se o jednu
z nejefektivnéjsich metod segmentace obrazu. U-Net funguje na principu hluboké
konvoluéni sité. Pivodni icel U-Netu byl segmentovat ve fotografiich z mikroskopu

urc¢ité tkané v lidském mozku. Na obr. 21 je ukazana segmentace biologickych bunék.

Obr. 21: Ukézka segmentace obrazu pomoci sité U-Net. Vpravo je vstupni obraz,
vlevo je vystupni mapa tridy bunka, na které jsou bilou barvou namapovany burnky.
Cernd barva jsou mista, kde U-Net buiiky nedetekoval. [39]

Obr. 22 popisuje architekturu sité U-Net tak, jak ji definoval Ronneberger
[39]. Vstupni obraz I je pfijimén dvéma konvoluénimi vrstvami (C). Autor ptuvodni
architektury nepouzil zero-padding, a proto maji vystupni mapy za kazdou kon-
voluéni vrstvou mensi rozméry. Nésledné jsou vystupni mapy sjednocovény (P).
Vstupni obraz timto prosel jednou trovni sité U-Net. V dalsi arovni se cely proces
opakuje, ovsem vzdy s dvojnasobnym poctem konvolu¢nich masek v jedné vrstvé, jak
je ukazano na obr. 22. U-Net na obr. 22 ma definovanych pét trovni. Na posledni
urovni se vystupni mapa konvoluéni vrstvy nesjednocuje, ale zacina se rozsirovat
(dojde tedy ke snizeni urovné) (U) a k vysledku je nakopirovana jedna konvoluéni
vrstva, kterd odpovidd stejné trovni (viz obr. 22). Této operaci se ¥ika skip con-
nection. Vysledek je prijiman dvémi konvoluénimi vrstvami s dvakrat nizsim poctem
konvoluénich masek nez v predchozim kroku. Jakmile probéhne tento proces toli-
krat, kolik ma sit U-Net definovanych tirovni, na vystupni mapu posledni konvoluéni
vrstvy se aplikuje konvoluéni vrstva, ktera ma praveé tolik konvoluénich masek, kolik

sit U-Net detekuje tiid n. Vystupem je mnozina odhadovanych vystupnich map U.
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U9=0U9+C1

64 64 392 x 392 x 128 64 64
vstup [ C1 vstup O
572 x 572 x 1 ;_)568><568><64 NIIN|N 388 x 388 x 2
U8 = U8 + C2
- 128 128 200 x 200 x 256 128 4 B L
v - A
C2
P1 280 x 280 x 128 5 Cs
284 x 284 x 64 U7 — U7+ O3 196 x 196 x 128
- I 256 256 C3 104 x 104 x 512 256 —
140 i% 1o 136 x 136 x 256 ~ c7
Shndted U6 — U6 + C4 | 100 x 100 x 256

P3 512 512 A 34 56 x 56 x 1024 512 0
64 x 64 x 512
68 x 68 x 256 > L P | C6
A 52 x 52 x 512
P4 I \ 4 o 1024 o I Cs
32 x 32 x 512 28 x 28 x 1024
rozsiteni (U) sjednoceni (max-pooling) (P) diskrétni konvoluce (C) diskrétni konvoluce ) )
—>» skip connection
Mys X Nys =2 x 2 M, x N, =2 x2 My, x N, =3 x 3;a = RELU My, x N, =1x1;a = RELU

Obr. 22: Architektura sité U-Net o péti trovnich a 64 konvolué¢nimi maskami v konvolu¢nich vrstvach prvni trovné. Sit prijima
cernobilou fotografii o rozmérech 572 x 572 x 1 pixelu a vraci dvé mapy @ pro kazdou t¥idu n o rozmérech 388 x 388 x 2 pixeli. Prevzato

a upraveno z [39].



Ustav automatizace a informatiky, FSI VUT v Brng&, 2022 m

3.8 Centroid detektor

Centroid detektor je zvlastni typ detektoru objekti, ktery nedetekuje bounding-
boxy, ale pozice stfedu objektt [40]. Nebylo by sice narocné prepocitat souradnice
vystupnich bounding-boxt klasického detektoru objekt na stredy, v nékterych apli-
kacich pro poc¢itani velmi malych objektt, které jsou blizko u sebe, by to vsak nebylo
ucinné [7]. Centroid detektor na vstupu ptijiméa vstupni obraz I a vraci mnozinu I,
pro kterou plati:

(s oy Yoa) € T, (36)

kde 7.4 a yzq jsou odhady souradnic sttedu objektu tiidy n, jak je ukazano na obr. 23.

I I

centroid
detektor

>

(’fll ) jcd,l ) gcd,l )

(N2, Zed,2, Yea,2)

Obr. 23: Ukazka Centroid detektoru, ktery prijima vstupni obraz I a vraci mnozinu

I. Fotografie na obrazku byla prevzata a upravena z [24].

V podkapitole 3.1 bylo zjisténo, ze vhodnym zptsobem pro detekci homo-
gennich objektli je nejprve provést jejich segmentaci a vystup zpracovat vhodnym
algoritmem podle typu feseného problému. Centroid detektor je vhodny pro de-
tekci polohy a poc¢tu homogennich objektti, které jsou velmi blizko u sebe, protoze
je rozdéleny pravé na ¢ast segmentacni (generator lokalizacnich map) a ¢ast, kterd

v lokaliza¢nich mapéch detekuje stfedy objekti (Centroid counterpoint).

3.8.1 Generator lokaliza¢nich map

Generator lokaliza¢nich map je konvoluéni neuronova sit zalozena na architekture
U-net. U-Net vraci mapy, ve kterych jsou tfidy mapovany jednou hodnotou. Docent
Dolezel provedl experiment, ve kterém trénoval sit U-Net na mapach s hodnotami
0 az 255 [40]. Hodnoty v mapéch byly stitkovany tak, aby mél kazdy stitek ve svém
stfedu hodnotu 255 a do stran od néj hodnoty postupné klesaly az na nulu. Vystupem
jsou tedy namisto skvrn s jednou hodnotou pro kazdou tfidu rozostiené gradienty
s maximem uprostied. Dolezelovi se experiment povedl. Generator lokaliza¢nich map

ma za cil zjednodusit pocitani detekovanych objektt tim, Ze zabrani jejich splyvani.
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Generator lokaliza¢nich map prijimana vstupu vstupni obraz I a vraci odhad

lokaliza¢ni mapy ﬁ, jak je ukézano na obr. 24. Pro kazdou tridu vraci jednu mapu.

A

I generator L
»{lokaliza¢nich

gl | o

RS

Obr. 24: Ukazka generatoru lokalizacnich map, ktery vytvaii odhad lokaliza¢ni mapy
Ls rozostrenym gradientem uprostied dvou objektt. Lokaliza¢ni mapy rtiznych t¥id
jsou spojeny a barevné rozliseny. Cerveny gradient lokalizuje stfed objektu t¥idy pes
a zeleny gradient lokalizuje stfed objektu tiidy c¢lovek. Fotografie na obrazku byla

prevzata a upravena z [24].

Trénovani generatoru lokalizacnich map probiha formou uceni s ucitelem.
Vzorkim se pritazuje ocekavana lokalizaéni mapa L. Stitkovani lokalizacnich map
L probiha vykreslovanim gradient do mist s o¢ekavanymi stiedy objekt mnoziny

I'. Jako ztratova funkce byla pouzita bindrni kiizova entropie (BCE).

3.8.2 Centroid counterpoint

Centroid counterpoint je druha ¢ast Centroid detektoru, kterd ma za tikol lokalizovat
polohy lokélnich maxim gradient v lokaliza¢nich mapach. Gradienty nemusi byt
homogenni, mohou mit rtiznou velikost, riznou hodnotu maxima a nepravidelny
tvar. Na vstupu pfijiméa odhad lokaliza¢ni mapy £ a na vystupu vraci mnozinu I

Chod Centroid counterpointu je znazornén na obr. 25.

A

r

£ centroid
counterpoint

(M1, Zed,15 Yed1)

(ﬁ2’ icd,? ) ch,Z)

Obr. 25: Ukazka chodu Centroid counterpointu.

Vsechny hodnoty pixeli v lokaliza¢ni mapé jsou linearné interpolovany tak,

aby nejvyssi hodnota byla 255. Hodnoty jsou pak zaokrouhleny dolt na celd cisla.



Takto upravena mapa je pripravena pro dalsi zpracovani. Matematickymi operacemi
se vytvari pomocné obrazové funkce [40]. Posledni funkce vytvaii mnozinu I
Prvni operaci je maxfiltr

B (z,y,n) = max {ﬁ (s,t,n)} , (37)

(s,t)ESzy

kde S, je soubor prostorovych souradnic v masce maxfiltru o rozmérech Mp x Np
se stfedem v bodé (z,y). Maxfiltr B (-) zvyrazni nenulovd mista v lokaliza¢ni mapé
L a pFitom nezmén{ hodnoty lokalnich maxim. Nasledné se vytvori maska

255, pokud B (z,y,n) = L (s,t,n),

Bl (ZE, Y, n) - (38)
0, jinak,

ve které jsou mapovana mista, kde maji B (-) a L stejné hodnoty. Pixely s hodnotou
255 mohou byt stfedy gradientt, v By () se vSak muZze nachézet i spousta dalsich
nenulovych pixeltt mimo mista s gradienty. K jejich odfiltrovani slouzi maska

255, pokud £ (s,t,n) =0,

Q(z,y,n) = (39)
0, jinak.

VSechna mista s nulovou hodnotou v ptuvodnim obrazu se vyzna¢i do masky € (-).
Maska
Qg (z,y,n) = min {Q(z+ s,y +1,n)}, (40)

(s,t)€e
kde ¢ je okoli eroze o nastavitelné velikosti M. x N, je eroze masky € (-). Maska
Q¢ (+) mapuje pixely, které mizeme vyloudit z potencialnich stredi gradientu lokal-

nich maxim. V masce
BQ (Ivyan) :Bl (x,y,n)EBQ@ (xayvn) (41)

je logicky XOR masky B (+) a masky g (+). Hledané stiedy gradientti maji hodnotu
255 v mapé

_ 255, pokud Bq (z,y,n) = 1A L (s,t,m) > tp,

E(x,y,n) = B (42)

0, jinak,

kde t,, je prah citlivosti, = € Xz, y € Yz, n € Ng, Xz = {0,..., Mz — 1},
Y== {0,...,N=z— 1}, Nz ={0,...,|X| — 1}, Mz je sitka a x N= je vyska mapy =.
Prah citlivosti ¢,, byl definovan proto, ze gradienty v = nemusi mit ve svém maximu
hodnotu 255. Souradnice poloh nalezenych gradientii jsou ve vysledné mnoziné

f = arg max {E (I7 Y, TL)} ) (43)

(mvyﬂl)esocyn

kde Szyn = XE X YE X NE-



3.9 Souborové uceni

Souborové uceni se v zahranicni literature oznacuje jako ensemble learning. Princip
souborového uceni poprvé pospali Dasarathy a Sheela v roce 1979 [41]. Jde o vyuziti
nekolika modeli, které jsou natrénované na stejné trénovaci sadé jinym zptsobem
[42]. Souborové uceni lze chapat jako rozhodovaci strom, ve kterém se podle predem
daného algoritmu rozhoduje, ktery model bude pouzity [43].

Modely se mohou lisit v topologii i parametrech, mohou byt vytvoreny na
odlisnych principech. Rizné modely mohou mit odlisné vystupy na stejny vstup.
Vyhoda souborového uceni spoc¢iva v moznosti vybéru jednoho nejlepsiho vystupu
nebo ve slouceni nékolika vystupt v jeden (napiiklad priamérem hodnot). Principy
souborového uceni jsou hojné vyuzivany pro feseni riiznych typt problému. Ve stro-
jovém uceni je to napriklad oprava chyb, doplnéni vysledki, zvyseni presnosti apod.
[44].
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4 RESENI
Pro vysledné feseni v podobé ovladatelného programu byl navrzen systém strojového

vidéni, ktery je popsan v této kapitole. Celé Teseni bylo vytvoreno v jazyce Python
3.8.10 64-bit.

4.1 Popis dostupné datové sady a jeji analyza

V rdmei spolupréce s védei z UBO AV CR v.v.i. a PAF MUNI bylo poskytnuto 3 564
fotografii jestérek obecnych. Autorem vsech fotografii je Ing. Radovan Smolinsky,
Ph.D., z PAF MUNTI [4]. Fotografie se nachézely v adreséarich roztiidény podle data
a mista porizeni. Fotografie byly ve formatech jpg, psd a CR2.

Béhem fotografovani byly jestérky pokladany na standardni fotografickou ta-
bulku 18 % seda, diky ¢emuz jsou dobte viditelné [45]. Snimky byly pofizovany pro
minimalizaci variability svételnych podminek ve stinu. I presto fotografie vykazuji
jisté znamky variability. Databédze fotografii byla vytvarena 4 roky riznymi fotoapa-
raty, prevazné s Cannon EOS 450D. Rozmeéry fotografii proto nejsou jednotné. Na
obr. 26 je ptiklad fotografie jestérky.

Obr. 26: Priklad fotografie jestérky obecné [4].
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4.2 Popis navrzeného reseni

Do navrzeného systému strojového vidéni vstupuji jednotlivé vstupni fotografie I.
Klicovou metodou navrzeného systému jsou konvoluéni neuronové sité. Aby byly vy-
sledky presnéjsi, tak je potieba sif trénovat na fotografiich se stejné orientovanymi
jestérkami podobné velikosti. Z tohoto duavodu je potreba vyfiznout téla jestérek
v I a vyTezy pak orientovat jednim urcitym smérem. Takto pripravené vytezy Y jsou
pro trénovani vhodnéjsi, protoze poskytnuté fotografie jsou riizné orientované, maji
ruzné rozméry a velikosti jestérek. Pro tento kol byla vybrana sit YOLOv4, a to
kvili jeji rychlosti a presnosti oproti ostatnim alternativam. Pro detekci Supin ve
vytezech Y byl pouzity Centroid detektor, protoze diky zvyraznéni hledanych Su-
pin pomoci gradientti v lokaliza¢nich mapéach L a az nasledné detekci pozic r jejich
stredii 1épe detekuje Supiny, které jsou blizko u sebe. Detekované pozice jsou nasledné
rozdélené na levou a pravou fadu sekundéarnich Supin ¥, a Wp. Pocty detekovanych
pravych a levych Supin |V| a |¥Up| jsou vystupem systému. Na obr. 27 je navr-
zeny systém strojového vidéni rozdélen do ¢asti. Jednotlivé ¢asti budou popsany

v nasledujicich podkapitolach.



JA%

detekce hlavy,

1P|, |¥p|

bficha a ocasu

>

spocitani pravych

LEVA: 30
PRAVA: 32

a levych Supin

‘IILa\IIP

unifikace orientace

a vyfiznuti zajmové
oblasti

rozdéleni detekovanych
Supin na pravé a levé

>

detekce
sekundarnich
Supin

generovani
lokaliza¢nich
map

vyhledavani
stfedd

sekundarnich
Supin

Obr. 27: Znazornéni navrzeného systému strojového vidéni. Sipky zobrazuji smér toku dat mezi operacemi v obdélnicich. Nad Sipkami

jsou promeénné reprezentujici data, pod Sipkami jsou priklady obrazki, které tato data vizualizuji. Fotografie na obrazku byly prevzaty

a upraveny z [4].
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4.2.1 Detekce hlavy, bricha a ocasu

Aby byly vstupy pro detektor sekundarnich Supin co nejpodobnéjsi (unifikované), je
potieba ofiznout a pretocit kazdou vstupni fotografii I. Model topologie YOLOv4
byl natrénovan na vyhledavani brich, ocast a hlav na ventralni strané jestérek.
Podrobny popis trénovani modelu je v podkapitole 4.4.1.

Systém strojového vidéni na vstupu prijme barevnou fotografii o libovolnych
rozmérech. Rozméry fotografie zméni na 416 x 416 pixell, coz bylo ovéreno jako
idedlni kompromis mezi rychlosti vypoctu a kvalitou fotografie. Rozmeéry odpovidaji
rozmérim vstupni vrstvy modelu YOLOv4. Natrénovany model YOLOv4 vyhleda
ve fotografii zminéné objekty (viz obr. 28 vlevo). Po pouziti metody non-maxima
suppression zbudou jen ty objekty, kterymi si je systém nejvice jisty na dané pozici
(viz obr. 28 vpravo). Nastaveni systému tak, aby ve vystupni mnoziné K vracel
nejvyse jednu usporadanou sestici k pro kazdou tfidu n, bylo inspirovano tvorbou
De Boevera [46].

Obr. 28: Vystup YOLOv4. Vlevo jsou zobrazeny detekované objekty pred pouzitim
non-maxima suppression a vpravo jsou objekty po pouziti této metody. Fotografie

byly prevzaty a upraveny z [4].
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4.2.2 Unifikace orientace a vyriznuti zajmové oblasti

Pro unifikaci orientace je potieba, aby byla vyfiznuta zdjmova oblast (télo jestérky)
a vytez otoCit hlavou na jednu stranu (byla vybrana levd).

Pomoci souradnic bounding-boxu detekovaného bficha z mnoziny K je ur-
¢ena kratsi strana obdélniku tohoto bounding-boxu. Ta je zvétSena tak, aby mél
bounding-box rozmeéry ¢tverce (aby byl vyTez pouzitelny v dalsi ¢asti systému). Obé
strany Ctverce jsou zvétSeny parametrem ENLARGE_BODY (voli uzivatel programu),
aby v pripadé nedokonalé detekce nedochazelo k vyriznuti bricha bez nékterych su-
pin. Pokud jsou hrany étverce za hranami fotografie, je vytez doplnén cernou (pixely
s hodnotou 0). Cely vyfez je pfeveden na rozmér 512 x 512 pixela. Tento rozmér
odpovida rozméru vstupni vrstvy detektoru sekundarnich Supin.

Bounding-boxy detekovanych objekt z mnoziny K jsou prepocitany na sou-
radnice jejich sttedli. Souradnice stfedit btich, ocasti a hlav slouzi k unifikaci ori-
entace. P¥iklad unifikovaného vyfezu Y je na obr. 29. Uhel otodeni vyfezu je uréen
podle nasledujicich pravidel:

o V pripadé, Ze je detekovana hlava i ocas, pouziva se k urceni thlu pouze ocas
(na zékladé analyzy vysledku bylo zjisténo, ze YOLO detekuje pfesnéji ocas).

» Souradnice stfedii detekovanych objektli jsou porovnany v obou oséch. Foto-
grafie se otoc¢i tak, aby na ose x mély detekované stredy objekt mezi sebou
vétsi vzdalenost nez na ose y. To zajisti, ze fady supin jestérky budou rovno-
bézné s osou x. Nasledné se porovnaji nové vzniklé souradnice stiedi objekti
v ose x a obraz se otoc¢i o 180°, pokud je stfed ocasu detekovany napravo od
stfedu bricha, nebo stfed hlavy nalevo od stfedu bricha. Diky této operaci
bude obraz jestérky orientovany hlavou vzdy na levou stranu.

« Pokud je detekovano pouze bticho, je tithel natoceni uréen ndhodné tak, aby byl
jeho bounding-box orientovany delsi stranou ve sméru osy x. Tato informace
je zapsana do vystupniho txt souboru.

o Pokud neni detekovan zadny objekt, systém zapise informaci do vystupniho txt
souboru a zpracovani fotografie je i pro dalsi ¢asti systému strojového vidéni

ukonceno.
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Obr. 29: Unifikovany vytez Y vstupni fotografie I z obr. 26 o rozmérech 512 x 512
pixelii. Velikost a umisténi vifezu zaloZena na vystupech YOLOv4 detektoru. Cerny
pruh v horni ¢asti obrazu vznikl doplnénim ptivodniho obrazu ¢ernou. Fotografie byla
prevzata a upravena z [4].

4.2.3 Detekce sekundarnich supin

Pro detekci sekundarnich supin byl pouzity Centroid detektor popsany v podkapitole
3.8, ktery se sklada z generatoru lokalizacnich map a Centroid counterpointu. Vstu-
pem do této casti systému strojového vidéni je hlavou na levou stranu orientovany
vyTez bficha jestérky Y o rozmérech 512 x 512 pixela (viz obr. 29).

Rozmeéry vstupt je vhodné volit co nejvétsi, aby byly co nejviditelnéjsi detaily
v obrazu. Velké rozméry pak ale prodluzuji ¢as trénovani a odpovédi vysledného

modelu. Rozméry 512 x 512 byly zvoleny jako vhodny kompromis.

Generator lokalizac¢nich map

Architektura modifikované sité U-Net byla iterativné ménéna tak, aby jeji modely
meély co nejlepsi vysledky. Vysledna architektura na obr. 30 ma pét trovni, na
vstupu prijimé barevny vytez Y o rozmérech 512 x 512 x 3. Konvoluéni vrstvy
na prvni urovni maji 16 konvolu¢nich masek. Aby mély vystupni mapy a konvoluéni
vrstvy stejné rozmeéry, jsou konvolucni vrstvy doplnény o zero-paddding. Modifiko-
vany U-Net vraci na vystupu lokaliza¢ni mapu sekundarnich supin L o rozmérech
512 x 512 x 1. Priklad lokaliza¢ni mapy je na obr. 31.
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Obr. 31: Priklad lokaliza¢ni mapy L o rozmeérech 512 x 512 vyfezu Y z obr. 29

s hodnotami 0 (¢ernd) az 255 (bild). Lokalni maxima jsou pozice detekovanych supin.

Aby nebyla navysovana délka vypoctu, budou ve vysledném feseni vybrany
nejvyse tfi nejlepsi natrénované modely sité U-Net. Kazdy bude trénovan s jinak
upravenou datovou sadou (viz podkapitolu 4.4.2), a proto bude mit kazdy model
jiny vystup pro stejnou vstupni fotografii I. Vyuziti souborového uceni (pouziti vice
modelit) zptesni vysledky, protoze bylo zjisténo, ze kazdy jinak natrénovany model
pracuje lépe s jinym typem jestérky. Pokud vystup prvniho modelu nebude validni,
systém pouzije jiny model. Validita vystupu se urcuje maximalnim a minimalnim
poctem detekovanych Supin, ktery uzivatel programu nastavi vstupnimi parametry
MAXIMUM SCALES a MINIMUM SCALES pred spusténim programu. Nenajde-li se v zad-
ném z modelu validni Teseni, systém zapise informaci do vystupniho txt souboru
a zpracovani fotografie je i pro dalsi casti systému strojového vidéni ukoncéeno. Po-
radi volani modeli bude urceno analyzou vysledkii. Schéma pouziti tii nejlepsich

modeli je na obr. 32.
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Obr. 32: Schéma pouziti souborového ucéeni tii zvolenych model.

Centroid counterpoint

V lokalizaén{ mapé £ jsou pomoci Centroid counterpointu vyhledany soutradnice
stfed vSech gradienti mnoziny [. Uzivatel programu zvoli hodnotu prahu ¢,, para-
metrem TM. Vizualizace metody pro lokaliza¢ni mapu je na obr. 33.

Uzivatel programu zvoli pomoci parametru MINIMUM_DISTANCE minimalni
pripustnou vzdalenost v pixelech bodi z mnoziny r. 7 mnoziny jsou vymagzany
vsechny body, které maji euklidovskou vzdalenost od ostatnich bodi rovnu nebo
mensi zadanému parametru. Tim se zlepsi vysledky u hiite vygenerovanych lokali-

zacnich map gradientii v mistech, kde je vice lokalnich extrému na jedné supiné.
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Obr. 33: Grafické znézornéni Centroid counterpointu pro mapu z obr. 31. Rovnice pro zobrazené obrazové operace jsou popsany
v podkapitole 3.8.2. Hodnota prahu t,, = 0,1 a parametr MINIMUM_DISTANCE byl zadan 2.



4.2.4 Rozdéleni detekovanych Supin na pravé a levé

Detekované souradnice sttedi sekundéarnich supin v mnoziné I', které jsou zobrazeny

na obr. 34, je potfeba rozdélit na levé a pravé Supiny
f — \I[L> \I/P. (44)

Jelikoz jsou vSechny jestérky hlavou natocené na levou stranu, tak leva rada sekun-
darnich Supin bude vzdy spodni a prava fada vzdy vrchni pas bodt. Vzhledem
k jednoduchosti problému bylo pristoupeno k prosté algoritmizaci namisto Feseni

pomoci neuronovych siti (napiiklad shlukovou analyzou).

Obr. 34: Ukazka detekovanych soutradnic stfedi Supin mnoziny [ v lokalizaéni mapé
gradientt L z obr. 31. Cervené krizky oznacuji nalezené stiedy lokalnich maxim

gradientii. V levém hornim rohu je znazornén souradny systém.

Navrzena metoda vybere z mnoziny r bod, jehoz soutadnice x méa ze vsech
vstupnich bodi nejnizsi hodnotu (tedy ten nejvice nalevo). Néasledné najde jeho
nejblizsiho souseda euklidovskou metrikou. Iterativné hledd dalsi nejblizsi sousedy
posledniho nalezeného souseda. Vzdalenosti sousedi se ukladaji a pred hledanim
dalsiho souseda se pocitd jejich aritmeticky primeér pg. Pokud je vzdalenost dalsiho
souseda alespon dvakrat vétsi nez pg, hledani nejblizsich sousedii se zastavi a zna-

mena to, ze dalsi bod se uz nachézi v jiné radé supin. Experimentalné bylo zjisténo,



ze praveé dvojnasobek pg je idedlni prahova hodnota pro oddéleni levé a pravé rady
sekundarnich Supin. VSechny doposud nalezené body se prohlasi za body rady jedné
a zbylé body za body fady druhé. U obou Tad je spocitdna pramérna hodnota
y soufadnice viech bodfi. Rada s vy$si primérnou hodnotou y vSech svych bodi
je nasledné oznacena jako levd (mnozina soutadnic V) a fada s nizs$i prumérnou

hodnotou y jako pravd (mnozina souradnic Wp). Vysledek je ukazan na obr. 35.

Obr. 35: Vizualizace rozdéleni soutadnic stfedi detekovanych sekundarnich Supin
mnoziny I' na levou ¥, (modré tecky) a pravou Up (Cervené tecky) Fadu. Nalevo
jsou detekované Supiny zobrazeny v lokalizac¢ni mapé gradientti L (viz obr. 31) a na-
pravo jsou zobrazeny ve vytezu Y (viz obr. 29). Fotografie na obrazku byla prevzata

a upravena z [4].

4.2.5 Spocditani pravych a levych supin

Vstupem do této ¢asti systému strojového vidéni jsou mnoziny soutradnic levych
a pravych rfad detekovanych sekundéarnich supin ¥y a ¥p. Prostym spocitanim délky

poli, které mnoziny v programu reprezentuji, je zjiStén pocet

U, Up = |V, |Up|. (45)

Systém strojového vidéni timto konci pro zadanou vstupni fotografii. Pocty
V.| a |¥p| jsou zapsany do vystupniho txt souboru v pozadovaném formatu, ktery

je popsan v podkapitole 2.1.
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4.3 Priprava datovych sad

Ne vSechny poskytnuté fotografie byly pouzitelné (viz obr. 36). Vyfazeny byly foto-
grafie, na kterych jestérky nebyly vyfocené z ventralni strany (asi 80 % z celkového
poctu), a dale pak fotografie, na kterych nebyly viditelné vsechny Supiny. Nékteré

fotografie byly vyrazeny, protoze byly duplicitné ulozeny v riznych formatech.

Obr. 36: Ukazka vyrazenych fotografii [4]. Na levé fotografii nejsou viditelné vsechny

Supiny a na pravé fotografii neni jestérka vyfocena z ventralni strany.

K trénovani modeli konvolu¢nich neuronovych siti a vyvoji ostatnich c¢asti
systému strojového vidéni popsanych v podkapitole 4.2 bylo vybrano 227 fotografii
I, které nejsou soucasti prilohy. Pred trénovanim bylo potieba ndhodné zménit jejich
poradi, fotografie chronologicky pojmenovat a sjednotit jejich forméat. Pro tento tikol
by napséan skript prepare.py, ktery je v adresari prilohy A. Na vstupu prijimé jaka-
koliv obrazova data ve formatech png, jpg, psd a CR2. Vystupem jsou obrazova data
prevedena na format png, kterd jsou v ndhodném potadi prejmenovana od 0.png do
226.png. Format png byl vybran proto, Ze je bezkompresni a umoznuje jednoduchou
manipulaci ve volné dostupnych nastrojich pro zpracovani obrazu a strojového uceni
v jazyce Python 3.

Sada pripravenych fotografii byla rozdélena na trénovaci sadu o 150 vzorcich
a testovaci sadu o 77 vzorcich. Rozdéleni vzorki do sad se po celou dobu tvorby
reseni neménilo. Velikost trénovaci sady odpovida béznému poctu vzorkt pro tréno-
vani modelt konvolu¢nich neuronovych siti. Testovaci sada je dostatecné velika pro

vyhodnoceni vysledk.

4.3.1 Stitkovéni hlavy, b¥icha a ocasu

Stitkovani trénovaci sady 150 fotografii I pro detektor YOLOv4 probihalo v pro-
gramu Labellmg 1.8 pro Windows. Ukézka je na obr. 37. Testovaci sada nemusela
byt pro zjisténi presnosti Stitkovand, protoze se na ni hodnotila poloha objekti nutné

k natoceni a ofiznuti fotografie a nikoliv hodnota metriky. Vystupem stitkovaciho
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programu Labellmg je stejnojmenny txt soubor pro kazdou fotografii, ve kterém
jsou na Tadcich usporddané Sestice ocekavanych bounding-boxi
Lul Yul Tor Yor
kz() c7_u7_7_>_>7 46
TEONC N MCN (46)
kdezx.=1a ke K.

Stitkovany byly tiidy: body (bficho), tail (ocas) a head (hlava). T¥idy byly
¢iselné oznaceny takto: n = 0 pro body, n = 1 pro head a n = 2 pro tail. Format
oznacovani stitkl je vyzadovan trénovacim systémem darknet, ktery byl pouzity pro
trénovani modelu YOLOv4.

& 1abelimg C/programy/diplomia/windows_v1.8.0/data/7.png — [m] s
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Obr. 37: Stitkovani bficha, ocasu a hlavy fotografie I v programu Labellmg. Foto-
grafie na obrazku byla pfevzata a upravena z [4].

4.3.2 Stitkovani Supin

Pro trénovani modeli U-Net, které jsou soucasti systému strojového vidéni, bylo
potieba stitkovat souradnice a velikosti gradientti Supin ve vytezech Y. Tyto sou-
fadnice byly pouzity pro vykresleni ocekavanych lokalizacnich map £ vzorkt jak
u trénovaci, tak i u testovaci sady.

Jedna se o specificky tkol, pro ktery nebyl nalezen zadny volné dostupny
stitkovaci software. Proto musel byt navrzen sStitkovaci program. Vstupem do stitko-
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vaciho programu je sada orientovanych vytrezi Y a vystupem je pickle soubor,

ktery obsahuje informace o polomérech gradientu r a pozicich

<n> Led, ycd) € F? (47)

kde trida n je bud prava nebo leva rada.

Po spusténi programu se nactou vstupni vyrezy Y, mezi kterymi se prepina
klavesami Q (zpét) a E (dalsi). Levym kliknutim mysi se Stitkuji Supiny, pravym
kliknutim se maze posledni zadana pozice a koleckem se upravuje polomér r gra-
dientu podle velikosti Supiny. Data se ukladaji priubézné. Ukazka programu je na
obr. 38.

Obr. 38: Navrzeny stitkovaci program. Nalevo je prostiedi pro oznacovani Supin mysi
(modré kolecka jsou Supiny levé sekundérni rady Supin, Cervena kolecka jsou Supiny
pravé sekunddrni fady Supin). Napravo je vizualizace ocekavané lokalizacni mapy
L s hodnotami 0 (¢ernd) az 255 (bilda). V levém hornim rohu je barvou oznacend
stitkovana trida, prvni ¢islo zobrazuje polomér gradientu v pixelech, druhé cislo
poradi vyrezu Y.

Celkem bylo stitkovano vSech 150 vyftezu trénovaci sady a 77 vyTezu testo-
vaci sady. Vytezy byly ziskany spusténim skriptu, ktery je dostupny v priloze A pod
nazvem cut_body.py. Stitkovaci program je dostupny v piiloze A pod nazvem

labeling.py. Soubor pickle se Stitkami neni soucasti prilohy.



4.4 Implementace reseni

Podkapitola popisuje trénovani modelit YOLOv4 a U-Net na ostitkované trénovaci

sadé.

4.4.1 Trénovani modelu YOLOv4

Trénovaci sada fotografii I byla rozdélena na trénovaci podmnozinu 90 % vzorku
a validaéni podmnozinu 10 % vzorku. Tento pomér byl experimentdlné ovéren jako
dostatecny. Byl pouzity optimalizacni algoritmus stochastic gradient decent (SGD)
s momentovou vétou. Hodnoty vSech parametri byly nastaveny tak, jak je doporu-
¢oval autor clanku [47], ze kterého byl kod implementujici trénovaci systém darknet

pro YOLOvV4 prevzat a upraven. K dosazeni lepsich vysledkt byly hodnoty experi-

vvvvvv

Vv

parametr proménna v kédu hodnota
velikost davky [vzorku] batch 64
rozméry vstupu M x N [pixel] width, height 416 x 416
learning rate p learning rate 0,001

Rozdéleni vzorkl do trénovaci a evaluaéni podmnoziny se po kazdé epose
ménilo. Byla pouzita ztratova funkce IoU (Intersection over Union). Hodnoty vah
byly ukladany po 1 000 epochéach a jen tehdy, pokud se zvysila hodnota metriky mAP
(mean Average Precision), kterd byla pouzita pro validaci. Vzdy byl tak uloZen jen
doposud nejlepsi natrénovany model. Trénovani vysledného modelu YOLOv4, ktery
neni soucasti prilohy, nebylo dale ukladano po 8 000 epochach. Graf vyvoje ztratové
funkce a mAP hodnoty béhem trénovani je na obr. 39.

Trénovani modelu sité YOLOv4 probihalo v prostiedi Google Colaboratory,
coz je online aplikace od spolecnosti Google, ve které se daji trénovat modely neu-
ronovych siti na vzdalenych pocitacich s grafickymi kartami Nvidia Tesla K80, T4,
P4 a P100. Pracuje se soubory na Google Disku uzivatele a Jupyter Notebooky,
které uzivatel edituje primo v aplikaci. Sluzba je zdarma, trénovani muze byt vsak
preruseno v jakémkoliv okamziku. Proto bylo nutné implementovat kod, ktery zéalo-
hoval natrénované modely a v pripadé odpojeni navazal na predchozi praci. Aplikace
Google Colaboratory vyrazné urychlila trénovani vsech modelt pouzitych v této
praci. Na obr. 40 je struktura adresafe yolov4/ s potiebnymi konfigura¢nimi sou-
bory, ktery byl pred trénovanim vytvoren do kmenové slozky Google Disku. Adresar

yolov4/ je v priloze A ve slozce google_colab/.



Do slozky training/ se po ukonceni trénovani vygeneruje model ve formatu
weight. V souborech obj.data a obj.names jsou nastaveny polohy soubori a nazvy
trid. V souboru obj.zip jsou vSechny fotografie trénovaci sady a jejich stitkovaci
data ve formatu txt pospand v podkapitole 4.3.1. V souboru classes.txt jsou
na fadcich nazvy stitkovanych trid. Skript process.py ndhodné rozdéli trénovaci
sadu na trénovaci podmnozinu a validaéni podmnozinu. V konfigura¢nim souboru
yolov4-custom. cfg je nastavena architektura sité a parametry pro trénovani. Tré-
novani se spustilo prikazy v Jupyter Notebooku yolov4_jupyter_train.ipynb ve

slozce google_colab/, kterd je spolu s navodem README.md k obsluze v ptiloze A.
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Obr. 39: Priibéh trénovani modelu YOLOv4. Cervend je pritbéh mAP (mean Average
Precision) a modfe hodnota ztratové funkce IoU (Intersection over Union). Vahy se
neukladaly po 8 000 iteracich, kde mAP = 92,53 % méla nejvyssi hodnotu.

yolov4/

| __training/
_obj.data
_obj.names
_obj.zip

| classes.txt
_process.py
_yolové4-custom.cfg

Obr. 40: Struktura adresafe yolov4/, kterd je nutnd pro natrénoviani mo-
delu YOLOv4 systémem darknet. Adresar je dostupny v priloze A ve slozce
google_colab/.
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4.4.2 Trénovani modelu U-Net

Trénovani probihalo na trénovaci sadé 150 ostitkovanych vzorkl vyrezi Y. Trénovaci
sada byla rozdélena na podmnozinu 85 % trénovacich vzorkia a podmnozinu 15 %
validac¢nich vzorka.

Vstupni vytezy Y nékterych modelt byly augmentovany Sumem. Mezi Sumy
patii: sul a pept (salt and pepper), gaussovsky Sum (gaussian noise) a speckle.
Ukazka zasuméného vytrezu véetné pouzitych paramteri je na obr. 41. Pro kazdy
vyTtez byl pfi trénovani nadhodné vybiran jeden ze tii Sumt nebo zadny se stej-
nou pravdépodobnosti 0,25. Zasumén byl jen vytez Y, nikoliv ocekavana lokaliza¢ni

mapa gradientt L.

nezasumeény obraz gaussovsky sum

speckle sul a pept

Obr. 41: Ukazka augmentace Sumem obr. 29. Gaussovsky sum s hodnotami ¢ = 0
a 0 = 10. Speckle s hodnotami ¢ = 0 a ¢ = 0,7. Sl a pepr s hodnotami P, = 0,05
a P, = 0,05. Fotografie na obrazku byly pfevzaty a upraveny z [4].
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Na vyrezy Y nékterych modeld byly pouzity geometrické augmentace. Pro
kazdy vytez byla ndhodné vybrana jedna z geometrickych augmentaci v tab. 2 nebo
zadna. Pravdépodobnost vybéru byla pro vsechny augmentace nebo zadnou augmen-
taci 1/7. Hodnoty parametru jednotlivych augmentaci byly voleny ndhodné v roz-
mezi hodnot v tab. 2. Augmentovan byl jak vyrez Y, tak ocekavana lokalizacni mapa

gradienti L, a to vzdy stejné.

Tab. 2: Popis vybranych modeli.

geometrickd augmentace rozmezi hodnot parametri

rotace 0 € (—0,0287;0,0287) rad
translace ve sméru osy x t, € (=M -0,1; M -0,1)
translace ve sméru osy y t, € (=N-0,1;N-0,1)
vertikalni prevraceni obrazu -
zkoseni Sz, Sy € (—0,15;0,15)
skalovani o =cyNcy €(0,7;1)

Pro zvysSeni robustnosti systému byly nékteré modely trénovany s linearné
a jiné s nelinedrné klesajicim gradientem v ocekavané lokalizaéni mapé £ (pro ukazku

viz obr. 42). Hodnoty pixelu linedrné klesajiciho gradientu byly vypocitany rovnici

m(d) = — (255> -d + 255, (48)

r

kde m(-) je funkce zavislosti hodnoty pixelu vzdalenosti d pixelu od stiedu gradientu
a r je polomér gradientu. Hodnoty pixelii nelinearné klesajicich gradient byly dany

vztahem

m (d) = —255 - (f)é + 255. (49)



Obr. 42: Vlevo je ukazka linearné klesajiciho gradientu popsaného rovnici (48)
a vpravo je nelinearné klesajici gradient popsany rovnici (49). Cervené jsou po-

psany hodnoty vybranych pixeli. Oba gradienty maji polomér r = 7 pixeli.

Aby bylo nalezeno co nejvice vhodnych modelt, byly béhem trénovani zkou-
seny rtzné konfigurace, které se odlisovaly:
e poctem urovni sité U-Net,
e poctem konvolucnich masek v konvoluc¢nich vrstvach na prvni trovni sité
U-Net,
o pritomnosti augmentace nahodné vybranym sumem,
o pritomnosti ndhodné vybranou geometrickou transformaci,
o volbou mezi linedrnim a nelinedrnim gradientem,
o fixnim polomérem gradientu o hodnoté r = 5 a polomérem nastavenym pri
stitkovani ocekavanych lokaliza¢nich map L,
o trénovanim U-Net sité pro dvé tridy n (pravé a levé Supiny) a jednu tridu
n (vSechny Supiny),
e hodnotou learning ratu u
» a volbou ztratové funkce.
Modely byly trénovany v aplikaci Google Colaboratory stejné jako YOLOv4. Imple-
mentace trénovaciho algoritmu byla inspirovana tvorbou doktora Bhattiprolu [48].
Hodnoty vah modelt byly ukladany jen po epochach, po kterych mély doposud
nejlepsi hodnotu metriky (ta byla vzdy totozna s vybranou ztratovou funkef).
Do kmenové slozky Google Disku byl vytvoren adresar unet/ s potfebnymi
soubory, jehoz struktura je na obr. 43. Je dostupny ve slozce google colab/ v pii-
loze A. Do slozek train_data_images/ a test_data_images/ byly umistény vytezy

Y trénovaci a testovaci sady. Soubor images_data.pickle obsahuje stitkovaci in-



formace vytvorené navrzenym programem pro Stitkovani Supin, ktery je pospany
v podkapitole 4.3.2. Soubor pickle neni soucasti prilohy. Natrénované modely se
ukladaly do slozky models/. Konfigurace trénovanych modelt se nastavuji v sou-
boru unet_jupyter_train.ipynb, ktery je v priloze A ve slozce google colab/
Spusténim prikazi v souboru unet_jupyter_ train.ipynb podle prilozeného na-

vodu README . md se spousti trénovani.

unet/
| _models/
| __test_data_images/
| __train_data_images/
| __images_data.pickle

Obr. 43: Struktura adresare unet/, ktera je nutnd pro natrénovani modelt U-Net.
Adresar je umistény ve kmenové slozce Google Disku. Soubor images_data.pickle

je na obrazku jen pro ilustraci a neni soucasti prilohy A.






5 VYSLEDKY A JEJICH VYHODNOCENI

Tato kapitola popisuje implementaci systému strojového vidéni do programu vcetné

vybéru natrénovanych modeli U-Net.

5.1 Vybér modeli U-Net

Celkem bylo natrénovano 34 modelti, které nejsou soucéasti prilohy. Ty, jejichz vy-
stupy L se viibec nepodobaly oc¢ekavanym vystuptim L, byly ihned vyrazovany. Vy-
bér vhodnych modelt pro systém strojového vidéni probihal pozorovanim vysledki
modelii riznych konfiguraci na trénovaci sadé 77 vzork.

Pocet drovni sité U-Net a pocet konvolu¢nich masek v konvoluc¢nich vrstvach
na prvni drovni ovliviiuji jak presnost modelu, tak i jeho rychlost, protoze roste
celkovy pocet trénovacich parametri. U-Net sité se ¢tyrmi trovnémi nemély dobré
vysledky, ackoli byly rychlé. Vysledky siti o péti a Sesti tirovnich se od sebe témér
neodlisovaly, sité s péti irovnémi byly vSak mnohem rychlejsi. Proto byly vybirany
jen modely o péti irovnich. Nejlepsi vysledky s ohledem na presnost a rychlost mély
sité s 16 konvolu¢nimi maskami v jedné konvoluéni vrstvé na prvni trovni. Modely
trénované pro dvé tiidy n mély vibec nejhorsi vysledky, a proto byly vyrazeny.
Learning rate pu, ktery vedl k nejlepsim vysledkiim, mél hodnotu g = 0,001, a proto
byly ponechany jen modely natrénované s touto hodnotou. BCE se ukézala jako
jedina pouzitelné ztratova funkce. Celkem bylo vybrano 5 vhodnych modeli, v jejichz
vystupech L bylo mozné vyhledavat polohy gradientii, a zbylé byly vyTazeny.

Pocty levych a pravych supin (V.| a |VUp| detekovanych na trénovaci sadé
vhodnymi modely byly porovnany s ocekavanymi hodnotami. Poté byla analyzo-
vana presnost jednotlivych modelu (tedy rozdil detekovanych a oc¢ekavanych poctu
supin). Analyzou bylo zjisténo, ze kazdy zkoumany model je pfesnéjsi pro jiny typ
jestérky. Naptiklad modely trénované na £ s fixnim polomérem gradientu r = 5
byly presnéjsi u vzorki jestérek s vétsimi Supinami a modely trénované s nastave-
nymi poloméry gradient » béhem stitkovani byly zase presnéjsi u vzorkiu jestérek
s malymi Supinami.

Na zakladé zjisténi analyzy pfresnosti vhodnych modelt byly vybrany 3 mo-
dely tak, aby jejich kombinace metodou souborového uceni, ktera je vizualizovana
na obr. 32 a popsand v podkapitole 4.2.3, davala co nejpresnéjsi vystupni pocty
|W.| a|VUp|. Konfigurace parametri nastavenych béhem trénovani vybranych mo-
delil jsou popsany v tab. 3. Hodnoty ztratovych funkci a metrik béhem trénovani

jsou na obr. 44 a ukazka jejich vystupt L je na obr. 45.



Tab. 3: Parametry nastavené béhem trénovani vybranych model.

model 1 model 2 model 3

polomér gradientu r [px] r=10 re(3;7) re(3;7)
charakter gradientu m(-) linedrni  nelinedrni  linearni
nahodné augmentace sSumem ne ano ne
nahodné geometrické augmentace ano ano ne
model 1 model 2 model 3
L
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Obr. 44: Pribéhy trénovani vybranych modeli 1, 2 a 3.

Obr. 45: Vystupni lokalizaéni mapy £ vybranych modelt 1, 2 a 3 (zleva). Vstupni
vyTez Y je na obr. 29.



5.2 Vysledny program

Program na vstupu prijme adresar s fotkami jestérek. V adresari mohou byt fotky
rozttidény do dalsich adresari. Program nacte vsechny fotografie ve formétech jpg,
psd a CR2. Kazda fotografie I je systémem strojového vidéni, ktery je popsany
v podkapitole 4.2, prevedena na odhad poc¢tu levych a pravych sekundarnich Supin
|W.| a |¥p|. Tyto hodnoty program ulozi do vystupniho txt souboru podle poza-
davkl v podkapitole 2.1. Pokud uzivatel zvoli moznost vizualizace vysledkti, tak
do vystupniho adresare program ulozi vyfrezy Y s barevné vyznacenymi pozicemi
detekovanych supin ve formatu png tak, jak jsou jim odpovidajici vstupni fotografie
I tazeny ve vstupnim adreséari. Vizualizace odpovida obr. 35 vpravo.
Program byl napsan v jazyce Python 3.8.10. Chod programu lze pred jeho
spusténim nastavit témito vstupnimi parametry:
o CONFIDENCE THRESHOLD: paramter ¢y, metody non-maxima suppression,
o ENLARGE_BODY: pomeér velikosti vyTezavaného obrazu a velikosti detekovaného
bricha,
e CUT_SIZE: rozméry M x N vstupniho vytezu Y do sité U-Net, kde M = N,
e LOCAL_FILTER: rozmeéry ¢tvercového maxfiltru Mp X Npg, kde Mg = Np,
e MINIMUM DISTANCE: minimélni ptipustna vzdalenost boda z mnoziny f,
e TM: prah Centroid counterpointu t,,,
e MAXIMUM_SCALES: horni mez poctu Supin jestérky, pro ktery program vyhod-
noti detekci jako validni,
e a MINIMUM_SCALES: spodni mez poctu Supin jestérky, pro ktery program vy-
hodnoti detekci jako validni.
Zbylé proménné, které byly v této praci zminény, jsou v programu nastaveny na
urcitou hodnotu, protoze by jejich zména nevedla k lepsim vysledktm. Jde o:
e horizontalni rozmér okoli eroze M, = 3
o a vertikalni rozmeér okoli eroze N, = 3.
Byly vytvotreny dvé verze programu, jedna pro lokalni spusténi na operacnich
systémech Windows a druhé pro cloudové spusténi z webového prohlizece v aplikaci
Google Colaboratory. Obé verze programu funguji stejné, implementuji stejny sys-

tém strojového vidéni, obsahuji stejné modely, jen se odliSné spoustéji.

5.2.1 Lokalni verze pro Windows

Soubory pottebné pro sestaveni lokdlni verze programu jsou v ptiloze B ve slozce
local/. Vysledna aplikace ve formatu exe zobrazend na obr. 46 se ovlada pomoci
konfiguracniho souboru config.yaml. Pred spusténim aplikace je nutné vedle exe
souboru umistit i adresar se vstupy. Podrobny navod pro sestaveni a spusténi je
v souboru README.md ve slozce local/ prilohy B.



B Chprograrmy’\scalescounter\build\5calesCountermain.exe — O X

tisknutim klaves CTRL+V v tomto

Obr. 46: Ukéazka béhu lokalni verze programu pro Windows.

5.2.2 Cloudova verze

Cloudova verze programu se spousti prikazy v Jupyter Notebooku pifimo v apli-
kaci Google Colaboratory. Jupyter Notebook ScalesCounter.ipynb je k dispozici
v priloze B ve slozce cloud/. Obsah adresare cloud/ScalesCounter/ v piiloze B se
nakopiruje do Google Disku stejného uctu, pod kterym je aplikace Google Cola-
boratory spousténa. Pomoci instrukei v prilozeném souboru README.md ve slozce
cloud/ prilohy B se pak program nakonfiguruje. Spusténim vsech oken v souboru

ScalesCounter.ipynb se program spusti. Vysledky se ulozi na Google Disk.

5.3 Vyhodnoceni

Po implementaci navrzeného feseni se program otestoval na jeho presnost a rychlost.
Vyhodnoceni vysledkii probéhlo na testovaci sadé 77 fotografii jestérek v rtiznych
vstupnich formatech pomoci skriptu thesis_evaluation.py v piiloze A. Nastaveni

vstupnich parametrii programu béhem experimentu je v tab. 4.
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Obr. 47: Ukéazka béhu cloudové verze programu.

Tab. 4: Hodnoty parametri nastavené béhem experimentu.

parametr hodnota
CONFIDENCE_THRESHOLD 0,18
ENLARGE_ BODY 1,42
CUT_SIZE 512
LOCAL_FILTER 7
MINIMUM__DISTANCE 2
™ 0,1
MAXIMUM SCALES 35
MINIMUM SCALES 26
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5.3.1 Presnost feseni

Maximalni pripustnd primérna odchylka detekovaného poc¢tu Supin od skuteéného
poctu byla v pozadavcich v podkapitole 2.1 stanovena na 2 Supiny na jednu fotografii
jestérky. Relativni a absolutni ¢etnosti odchylek vzniklych pti zpracovani fotografii
testovaci sady programem jsou v tab. 5, jejich statistické zhodnoceni pak v tab. 6.
Zhodnoceni vysledki v tab. 6 ukazuje, ze pozadovana presnost programu
byla splnéna. Aritmeticky primér odchylek detekovanych a skuteénych pocta Supin
na jednu jestérku je dokonce nizsi, nez bylo pozadovano. Nejcastéjsi odchylka méla
hodnotu 1. Rozptyl hodnot neni velky, coz plyne i z tab. 5. Jedna fotografie byla
vyTazena, protoze u ni ani jeden U-Net model nedetekoval validni pocet Supin.

Tab. 5: Cetnosti odchylek detekovaného poctu supin od skuteéného pocétu na testo-

vaci sadé 77 fotografii.

rozdil detekovaného

ST absolutni relativni
poctu supin od s ¢

skutecéného cetnost cetnost
0 12 16,22 %

L 32 43,24 %

2 17 22.97 %

3 8 10,81 %

4 2 2,70 %

o 1 1,35 %

0 1 1,35 %
chyba 1 1.35 %

Tab. 6: Statistické zhodnoceni odchylek detekovaného pocétu Supin od skuteéného

poctu na testovaci sadé 77 fotografii.

veli¢ina hodnota
aritmeticky primeér 1,501
median 1,00
rozptyl 1,40

5.3.2 Rychlost vypoctu

Rychlost zpracovani jedné fotografie je dilezitou informaci zejména pro uzivatele.
Mimo hruby odhad ¢asu trvani na posuvném ukazateli ve spusténém programu na

obr. 46 a 47 byla provedena podrobnéjsi analyza casové narocnosti jednotlivych casti
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systému strojového vidéni na vsech 77 testovacich fotografiich. V grafu na obr. 48 je

porovnani ¢asti zpracovani jedné fotografie jak lokalni tak cloudové verze programu.

lokalni Windows verze cloudova verze
25 25
22.25
| ]
20 — 18.8 20
13 ] 15 5 12.86
>0
S
2 10.1
o 10 — 10 —
(&)
5 5
0 — . 0 — :
jpg CR2 psd jpg CR2 psd

detekce hlavy, bricha a ocasu,

unifikace orientace a ofiznuti .

generator lokalizaénich map

. . rozdéleni detekovanych Supin
centroid counterpoint . L. Crosor
na levé a pravé a jejich pocitani
Obr. 48: Casova analyza primérné délky zpracovani jedné fotografie viech vstupnich
forméta jak lokélni (vlevo), tak cloudové (vpravo) verze programu. Celkovy cas

vypoctu je barevné rozdélen do ¢asti systému strojového vidéni.

Z grafu na obr. 48 plyne, ze cloudova verze je témér dvakrat rychlejsi pro
vsechny zkoumané formaty fotografii nez verze lokéalni. Rychlost lokalni verze je za-
visla na zafizeni, na kterém program bézi. Zkouska rychlosti lokédlni verze programu
probihala na pocitac¢i HP Pavilion x360 14-cd0013nc s procesorem Intel Pentium
44150 2.30 GHz a 8 GB paméti RAM. Zkouska rychlosti cloudové verze programu
probéhla na vzdalenych serverech spolec¢nosti Google.

Jedind c¢ast systému strojového vidéni, u které se vyrazné lisi pomérna délka
vypoctu viici ostatnim c¢astem, je detekce hlavy, bricha a ocasu, unifikace orientace
a offznuti (viz obr. 48 modre). To je zptusobeno tim, Ze tato Cast na zaCatku pri-
jimé vstupni fotografie v riiznjch formatech. Casové nejvyhodnéjsi je zpracovavat
fotografie ve formatu jpg. Ostatni ¢asti systému strojového vidéni maji pro rizné

formaty vstupnich fotografii jen minimalni rozdil v délce trvani.

73






6 DISKUSE

Vysledky navrzeného programu naplnily viechny pozadavky védet z UBO AV CR
v.v.i. a PAF MUNI zejména pak pozadavek na primérnou odchylku detekovaného
poctu sekundarnich Supin od skutecného poctu. Nejvyssi primérnou odchylku sta-
novili védci na 2 Supiny na jednu fotografii jestérky (viz podkapitolu 2.1), dosazenda
priumérnéd odchylka mérena na sadé 77 testovacich fotografii je 1,51.

Unifikaci orientace a vytiznutim zdjmové oblasti ze vstupnich fotografii pro
generator lokaliza¢nich map, ktery je zalozeny na architekture sité U-Net, se zvysila
presnost detekce Supin. Centroid detektor generuje na pozice sekundarnich Supin
klesajici gradienty s maximem uprostied. Diky tomu je program schopny urcit po-
zice Supin, které jsou velmi blizko u sebe. Pfresnost programu byla vyrazné zvysena
i implementaci souborového uceni. Ptesnost by sla zvysit rozsitenim datové sady
o nové ostitkované fotografie. Analyzou vysledku bylo zjisténo, ze rozdélovani dete-
kovanych supin na levou a pravou fadu bylo nejcastéjsi pri¢inou vysokych odchylek,
zejména pokud byly body na koncich tad prilis blizko u sebe. Mimo prosté algo-
ritmizace existuji i metody rozdéleni shluktt bodi pomoci strojového uceni. Tyto
metody by mohly byt v budoucnu vyzkousSeny a porovnény se soucasnym resenim.
Vysledky by mohly byt zpresnény naptiklad i paralelnim pouzivanim obou metod
a vyuzit tak souborové uceni i v této ¢asti systému strojového vidéni.

Cloudové verze zpracuje jednu fotografii za 6,12 sekund (format jpg), 10,1
sekund (format psd) a 12,86 sekund (format CR2). Clovék v rychlosti poéitani Supin
nemuze konkurovat navrzenému programu. Systém strojového vidéni byl implemen-
tovan v jazyce Python 3, ktery slouzi zejména k vyvoji a testovani softwaru. Pokud
jako je napriklad C++, vypocetni casy by se pravdépodobné zkratily.

Zpusob, jakym se program ovlada, odpovidad pozadavkim. Uzivatelsky vice
privetivé prostiedi nebylo cilem této prace. Pokud by se podarilo rychlost vyhodno-
covani fotografii vyrazné zvysit, tak by program mohl byt pouzity v redlném case
primo v terénu pti odchytavani jestérek. To by vyzadovalo implementovat program

i na operacni systém pro mobilni zarizeni jako je napriklad Android.






7 ZAVER

Cilem diplomové prace bylo navrhnout a implementovat funkéni program pro poci-
tani sekundarnich supin v obrazovych datech ventralnich stran tél jestérek obecnych.
Navrzeny a implementovany program je funkéni a detekuje pocty Supin s primérnou
odchylkou 1,51 od skuteéného pocétu. Pozadavek byl nepresahnout odchylku 2 Supin.
Vsechny ostatni pozadavky na podobu programu vymezené v kapitole 2 byly také
naplnény. Cil této diplomové prace byl tedy tspésné splnén.

Vysledky préace zcela naplnily pozadavky védet z UBO AV CR v.v.i. a PAF
MUNI. Vysledny program vykazuje dokonce lepsi vysledky. Védci v ramci dlouhodo-
bého vyzkumu pouzivaji tento program a pomoci poc¢tu detekovanych sekundarnich
supin odhaduji pohlavi nedospélych jestérek [49]. Otestovali jej na odlisné datové
sadé, nez kterda byla pouzita v této préaci, coz dokazuje, Ze je program robustni
a funkcéni. Program urychluje identifikaci pohlavi, omezuje lidsky faktor pri poci-
tani Supin, a tim zpresnuje vysledky. Diky programu neni nutné pro urceni pohlavi
jestérek pouzivat analyzu DNA, coz védcim Setti financéni prostiedky a cas.

Jestérka obecna patii k plaztim, u kterych pohlavi nové vylihnutych jedinct
zavisi na teploté prostfedi. Zmény teplot v lokalitach, které védeci z UBO AV CR
v.v.i. a PdF MUNI dlouhodobé monitoruji, se proto mohou projevit v poméru po-
hlavi nedospélych jestérek, a tim i v poctu jejich populace. Navrzeny program po-
muze biologim porozumeét témto zménam.

Vysledky diplomové prace ukazaly, ze Centroid detektor, ktery byl ptivodné
urc¢eny k pocitani lidi nastupujicich do metra, je vhodny i na jiné aplikace, jako
je pocitani specifické fady Supin na brise jestérky. Centroid detektor se da vyuzit
pro urceni pozice homogennich objektt, které jsou v obrazovych datech velmi blizko

u sebe.
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SEZNAM ZKRATEK

UBO AV CR v.v.i.

PdF MUNI

SGD

RGB
IoU
mAP
AP

TP

FP

FN
R-CNN
CE
BCE
YOLO
YOLOv4

Ustav biologie obratlovett Akademie véd CR, vefejnd

vyzkumna instituce

Pedagogicka fakulta Masarykovy univerzity

ztratova funkce zvand stochasticky gradientni sestup

(stochastic gradient descent)

barevny prostor (Red Green Blue)

ztratova funkce zvana Intersection over Union
metrika zvand mean Average Precision

metrika zvand Average Precision

pravdivé pozitivni detekce

nepravdivé pozitivni detekce

nepravdivé negativni detekce

Region-based Convolutional Neural Network
kiizova entropie (cross entropy)

bindrni kiizova entropie (Binary Cross Entropy)
detektor objekti (You Only Look Once)
detektor objekti (You Only Look Once verze 4)
sada konvoluc¢nich vrstev v siti U-Net

vrstva sjednoceni v siti U-Net

vrstva rozsiteni v siti U-Net






SEZNAM SYMBOLU

Z vystupni hodnota neuronu

a(-) aktiva¢ni funkce neuronu

Ju pocet vstupti do neuronu

w vaha spojeni mezi neurony

u hodnota vstupniho signalu do neuronu

b bias neuronu

v suma biasu a soucinu vah spojeni w se vstupy u

7 pomocna proménna

a parametr zaporné ¢asti aktivacni funkce leaky

C(v) ztratova funkce

z o¢ekdvana hodnota na vystupu neuronu (ground truth)

1 learning rate

Q@ konstanta momentové véty

My funkce hybnosti a derivace ztratové funkce C' podle vahy w
U funkce hybnosti a derivace ztratové funkce C' podle vahy w

nenulovy parametr optimalizac¢niho algoritmu Adam
horizontalni rozmér obrazové funkce [pixel]

vertikalni rozmér obrazové funkce [pixel]

horizontalni souradnice obrazové funkce [pixel]

€
M

N

() obrazova funkce
x

Y vertikdlni soutadnice obrazové funkce [pixel]
h(
M,

) konvolu¢ni maska

3 horizontalni rozmér konvolucni masky h(-) [pixel]
Ny, vertikdlni rozmér konvoluéni masky h(-) [pixel]
g(+) konvolu¢ni vrstva
J pomocna proménna
M, horizontalni rozmér konvolucni vrstvy g(-) [pixel]
N, vertikdlni rozmeér konvoluéni vrstvy g(-) [pixel]
M, vertikdlni rozmeér podoblasti vrstvy sjednoceni (pooling) [pixel]
N, horizontalni rozmér podoblasti vrstvy sjednoceni (pooling) [pixel]
M, vertikalni rozmér podoblasti vrstvy rozsiteni (up sample) [pixel]
Ny horizontalni rozmér podoblasti vrstvy rozsifeni (up sample) [pixel]
x horizontélni soufadnice augmentovaného obrazu [pixel]
Y vertikdlni souradnice augmentovaného obrazu [pixel]
T(-)  obrazova transformacni funkce

matice afinni transformace

=

0 tithel natoceni afinni transformace rotace [rad]



te posunuti obrazu afinni transformace translace ve sméru osy x [pixel]

ty posunuti obrazu afinni transformace translace ve sméru osy y [pixel]
Sz parametr zkoseni obrazu afinni transformace ve sméru osy x

Sy parametr zkoseni obrazu afinni transformace ve sméru osy y

Ca parametr skalovani obrazu afinni transformace ve sméru osy x

Cy parametr skalovani obrazu afinni transformace ve sméru osy y

P(") rozdéleni pravdépodobnosti
stredni hodnota Gaussova rozdéleni pravdépodobnosti
smérodatna odchylka Gaussova rozdéleni pravdépodobnosti

pravdépodobnost Sumu typu siil

q
o
Py
P, pravdépodobnost Sumu typu pepr
n trida

1 vstupni obraz

X mnozina vsech moznych t¥id

Te jistota (confidence) vystupu konvoluéni neuronové sité
odhad vystupnich veli¢in konvolu¢ni neuronové sité

L vystupni mnozina klasifikatoru obrazu

o~

dvojice n a T, v mnoziné L

k usporadana Sestice definujici bounding-box detekovaného objektu
K mnozina Sestic k, vystup detektoru objektt

Tl souradnice x levého horniho bodu bounding-boxu

Yul soutradnice y levého horniho bodu bounding-boxu

T soufadnice x pravého dolniho bodu bounding-boxu

Yor soufadnice y pravého dolniho bodu bounding-boxu

Crou(+) ztratova funkce Intersection over Union (IoU)

A, plocha ohrani¢ena odhadovanym bounding-boxem detekovaného objektu
Ag plocha ohrani¢ena oc¢ekavanym bounding-boxem objektu

trou prah hodnoty funkce IoU

|| pocet prvki v dané mnoziné

P hodnota presnosti (precision)

R hodnota recall

Jpr pocet prahovych hodnot ¢,y

Py hodnota metriky Average Precision (AP)

Poa hodnota metriky mean Average Precision (mAP)

AP, hodnota AP tridy n

S pocet segmentli ¢tercové mrizky metody YOLO

oy prahova hodnota metody non-maxima suppression

u vystupni segmentacni mapa segmentace obrazu tridy n

U mnozina vystupnich map wu, vystup segmentace obrazu



Led
Yed

hodnota kiizové entropie CE

hodnota binarni kiizové entropie BCE

mnozina hodnot pixelit vstupniho obrazu I
mnozina soutfadnic stfedi detekovanych gradientti
vystup centroid detektoru

soutradnice x stfedu gradientu centroid detektoru
soutadnice y stfedu gradientu centroid detektoru
lokaliza¢ni mapa gradientt

maxfiltr

soubor prostorovych souradnic v masce maxfiltru B(-)
horizontalni rozmér masky maxfiltru B(-) [pixel]
vertikdlni rozmér masky maxfiltru B(-) [pixel]
maska stejnych hodnot B(-) a £

maska mapujici mista, kde v L nejsou gradienty
eroze masky €(-)

okoli eroze

horizontalni rozmér okoli eroze [pixel]

vertikdlni rozmér okoli eroze [pixel]

logicky XOR masek B;(-) a Q(+)

mapa stredi detekovanych gradientt

prah citlivosti centroid counterpointu

rozméry =(-)

unifikovany vytez jestérky

mnozina pozic sekundérnich Supin na levé strané
ventralni strany jestérky

mnozina pozic sekundarnich Supin na pravé strané
ventralni strany jestérky

prumér euklidovskych vzdélenosti sousednich bodd mnoziny r
funkce urcujici hodnoty pixelt gradientu

prumér gradientu v mapé [pixel]

vzdélenost od stredu gradientu [pixel]
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Vyznaceni primérnich Supin (zelené), sekundarnich Supin (Cervené),
limce (Cerné) a Supin s femoralnimi pory (modre) na ventralni strané
téla jestérky obecné. Pfevzato a upravenoz [4]. ................... 17

Detail (¢ervené) poslednich ventralnich sekundéarnich supin. Prevzato

A UPraveno z [4]. . .. ... 17
Model umélého neuronu odpovidajici rovnici (1)................... 22
Ruzné typy aktivacnich funkei. ...... ... .. ... ... ... ... ... ... 23
Priklad umélé neuronové sité s jednou skrytou vrstvou. ............ 23

Ukazka souradného systému pouzivaného v softwaru OpenCV pro

ZPracovani ObTazu. .. ... ... 26

Zero-padding obrazové funkce (vlevo) pro dvourozmérnou konvoluci

konvolu¢ni maskou A(-) o rozmérech My, a M, =3 x3. ............ 28

Ukazka prvniho kroku diskrétni dvourozmérné konvoluce konvoluéni
vrstvy rozsifené zero-paddingem (viz obr. 7) na rozmeéry 6 x 6 konvo-

luéni maskou 3 X 3. .. oo 28

Ukazka dvou variant vrstvy sjednoceni. Vlevo je puvodni obrazova
funkce o rozmérech M x N = 4 x 4, vpravo jsou obrazové funkce
po sjednoceni max-pooling miizkou M, x N, = 2 x 2 a average-
pooling miizkou M, x N, = 2 x 2. Barevné jsou vyznaceny skupiny
sjednocenych pixel. ........ .. .. 29
Ukézka vrstvy rozsiteni. Vlevo je plivodni obrazova funkce o rozmé-
rech M x N = 2 x 2, vpravo je obrazova funkce po rozsireni skupinou

pixeli o rozmérech M,s x N,, = 2 x 2. Barevné jsou vyznaceny sku-

piny rozsitenych pixeltl. ... ... ... ... . 29
Ukazka rotace o kladny thel 6. . ... ... ... ... ... .. .. .. .. ... ... 31
Ukéazka translace o zapornou hodnotu ¢, a kladnou hodnotu ¢,. ... .. 31
Ukéazka horizontalniho prevraceni. .......... ... ... ... .. ... ..... 32
Ukéazka zkoseni o kladny parametr s,. ............ ... ... ... ..... 32
Ukézka geometrické transformace skalovani o kladny parametr ¢,.... 32

Ukéazka sumt. Gaussovsky sum s hodnotami ¢ = 0 a ¢ = 20. Speckle
s hodnotami ¢ = 0 a ¢ = 1. Sl a pept s hodnotami P, = 0,05
a P, = 0,05. Fotografie na obrazku byly pfevzaty a upraveny z [24]. . 33

Ukéazka klasifikatoru, ktery klasifikuje vstupni obraz I tiidy pes. Fo-

tografie na obrazku byla prevzata a upravena z [24]. ............... 34
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Ukazka detektoru objekt. Ve vstupnim obraze I jsou detekovany
objekty t¥idy pes (¢erveny bounding-box) a ¢lovék (zeleny bounding-
box). Fotografie byly prevzaty a upraveny z [24]................... 35
Schéma procesti detektoru YOLO. Nalevo je vstupni obraz rozdéleny
na segmenty, napravo jsou v obrazu vyznacené detekované bounding-
boxy po non-maxima suppression. Pfevzato a upraveno z [34]. ...... 37
Ukazka segmentace obrazu tiid pes a c¢lovék. Napravo jsou dveé vy-
stupni mapy. Cervenou barvou je mapovana t¥ida pes a zelenou bar-
vou t¥ida ¢lovék. Fotografie na obrazku byla prevzata a upravena z [24]. 38
Ukéazka segmentace obrazu pomoci sité U-Net. Vpravo je vstupni ob-
raz, vlevo je vystupni mapa tfidy bunka, na které jsou bilou barvou
namapovany butiky. Cerna barva jsou mista, kde U-Net buiiky nede-
tekoval. [30] . . .. 39
Architektura sité U-Net o péti arovnich a 64 konvolu¢nimi maskami
v konvolucnich vrstvach prvni trovné. Sit prijima ¢ernobilou fotografii
o rozmérech 572 x 572 x 1 pixeli a vraci dvé mapy @ pro kazdou tridu
n o rozmérech 388 x 388 x 2 pixelu. Prevzato a upraveno z [39]. .... 40
Ukazka Centroid detektoru, ktery prijimé vstupni obraz [ a vraci
mnozinu I'. Fotografie na obréazku byla pfevzata a upravena z [24]. .. 41
Ukéazka generatoru lokalizacnich map, ktery vytvari odhad lokaliza¢ni
mapy Ls rozostfenym gradientem uprostied dvou objektt. Lokali-
za¢ni mapy riznych t¥id jsou spojeny a barevné rozliseny. Cerveny
gradient lokalizuje stfed objektu tfidy pes a zeleny gradient lokali-

zuje stfed objektu tiidy clovék. Fotografie na obrazku byla prevzata

aupravena z [24]. . ... 42
Ukéazka chodu Centroid counterpointu. .......................... 42
Priklad fotografie jestérky obecné [4]...... ... ... ... ... ... ..., 45

Zmézornéni navrzeného systému strojového vidéni. Sipky zobrazuji
smér toku dat mezi operacemi v obdélnicich. Nad sipkami jsou pro-
ménné reprezentujici data, pod sipkami jsou priklady obrazkt, které

tato data vizualizuji. Fotografie na obrazku byly prevzaty a upraveny

Vystup YOLOv4. Vlevo jsou zobrazeny detekované objekty pred po-
uzitim non-maxima suppression a vpravo jsou objekty po pouziti této
metody. Fotografie byly prevzaty a upraveny z [4]. ................ 48
Unifikovany vytez Y vstupni fotografie I z obr. 26 o rozmérech 512 x 512
pixelli. Velikost a umisténi vytezu zalozena na vystupech YOLOv4 de-
tektoru. Cerny pruh v hornf ¢asti obrazu vznikl doplnénim ptivodniho

obrazu ¢ernou. Fotografie byla prevzata a upravena z [4]............ 50
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Architektura modifikované sité U-Net o péti irovnich a 64 konvo-
luénimi maskami v konvolu¢nich vrstvach prvni trovné. Sit prijima
vytez Y o rozmérech 512 x 512 x 3 pixelu a vraci lokalizacni mapu L
o rozmérech 512 x 512 x 1 pixelt s hodnotami 0 az 255. ...........
Priklad lokaliza¢ni mapy L o rozmérech 512 x 512 vyrezu Y z obr. 29
s hodnotami 0 (¢ernd) az 255 (bild). Lokalni maxima jsou pozice
detekovanych Supin.......... ... . .
Schéma pouziti souborového uceni tii zvolenych modeli. . ..........
Grafické znazornéni Centroid counterpointu pro mapu z obr. 31. Rov-
nice pro zobrazené obrazové operace jsou popsany v podkapitole 3.8.2.
Hodnota prahu ¢,, = 0,1 a parametr MINIMUM_DISTANCE byl zadan 2.
Ukazka detekovanych souradnic stredii Supin mnoziny [' v lokaliza¢ni
mapé gradientti L z obr. 31. Cervené kiizky oznacuji nalezené stredy
lokalnich maxim gradient. V levém hornim rohu je znazornén sou-
Tadny Systém. ... ...
Vizualizace rozdéleni souradnic stiedt detekovanych sekundarnich su-
pin mnoziny I' na levou ¥, (modré tecky) a pravou ¥p (Cervené
tecky) fadu. Nalevo jsou detekované Supiny zobrazeny v lokalizacni

mapé gradientil L (viz obr. 31) a napravo jsou zobrazeny ve vytezu

Y (viz obr. 29). Fotografie na obrazku byla prevzata a upravena z [4].

Ukézka vyfazenych fotografii [4]. Na levé fotografii nejsou viditelné
vsechny Supiny a na pravé fotografii neni jestérka vyfocend z ventralni
SUTAILY. . oo
Stitkovani biicha, ocasu a hlavy fotografie I v programu Labellmg.
Fotografie na obrazku byla prevzata a upravena z [4]...............
Navrzeny stitkovaci program. Nalevo je prostfedi pro oznacovani Su-
pin mysi (modra kolecka jsou Supiny levé sekundarni fady Supin, Cer-
vend kolecka jsou Supiny pravé sekundarni fady Supin). Napravo je
vizualizace ocekavané lokalizaéni mapy £ s hodnotami 0 (¢ernd) az
255 (bild). V levém hornim rohu je barvou oznacend stitkovand tiida,
prvni ¢islo zobrazuje polomér gradientu v pixelech, druhé ¢islo poradi
VYTeZU Y .
Priibéh trénovani modelu YOLOv4. Cervené je pritbéh mAP (mean
Average Precision) a modie hodnota ztratové funkce IoU (Intersection
over Union). Véhy se neukladaly po 8 000 iteracich, kde mAP =
92,53 % méla nejvyssi hodnotu. ........... ... ... ... ... ......
Struktura adresare yolov4/, ktera je nutnad pro natrénovani modelu
YOLOvV4 systémem darknet. Adresar je dostupny v priloze A ve slozce
google_colab/. ... ...
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Ukéazka augmentace Sumem obr. 29. Gaussovsky sSum s hodnotami
g = 0 a o = 10. Speckle s hodnotami ¢ = 0 a ¢ = 0,7. Sul a pepr
s hodnotami P, = 0,05 a P, = 0,05. Fotografie na obrazku byly
prevzaty a Upraveny z [A].. ... ......uuuiiiiiiieeeee e 62
Vlevo je ukazka linearné klesajictho gradientu popsaného rovnici (48)
a vpravo je nelinearné klesajici gradient popsany rovnici (49). Cervend
jsou popsany hodnoty vybranych pixeli. Oba gradienty maji polomér
r=Tpixell. ... 64
Struktura adresafe unet/, kterd je nutnad pro natrénovani modelt
U-Net. Adresar je umistény ve kmenové slozce Google Disku. Soubor

images_data.pickle je na obrazku jen pro ilustraci a neni soucasti
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Vystupni lokaliza¢ni mapy L vybranych modeli 1, 2 a 3 (zleva).
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Ukazka béhu cloudové verze programu. . ......................... 71

Casové analjza primérné délky zpracovani jedné fotografie vsech
vstupnich formétu jak lokalni (vlevo), tak cloudové (vpravo) verze
programu. Celkovy ¢as vypoctu je barevné rozdélen do ¢asti systému

strojového vidéni. .. ... ... 73
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A Sada skriptt k natrénovani modelt

Priloha A obsahuje sadu skriptii k natrénovani model konvolu¢nich neuronovych
siti YOLOv4 a U-Net. Navod k obsluze je v souboru README.md. Jde o adresar
priloha_ A/ se strukturou, kterd je znazornénd na obr. 49. Priloha je dostupné

v archivu zavérecné prace v souboru StepanMarsala 200203 _DP_2022 UAI.zip.

priloha A/
| __centroid_counterpoint.py
| __configure.py
| __cut_body.py
| __labeling.py
| __pickle2csv.py
| __prepare.py
| __README.md
| __requirements.txt
| __thesis_evaluation.py
| _dataset_raw/
| _models/
| __google_colab/
| __unet_jupyter_train.ipynb
| __yolov4_jupyter_train.ipynb
| _dataset_raw/
| _unet/
| | _models/
| | __test_data_images/
| | __train_data_images/
| __yolov4/
| __obj.data
| __obj.names
| __obj.zip
| | classes.txt
| __process.py
| __yolov4-custom.cfg
| __training/

Obr. 49: Struktura adresare priloha_A/.






B Programy

Priloha B obsahuje lokalni verzi vysledného programu pro Windows a cloudovou
verzi. Navod k obsluze je v souborech README.md jednotlivych verzi. Jde o adresar
priloha B/ se strukturou, kterd je znazornénd na obr. 50. Priloha je dostupné

v archivu zavérecné prace v souboru StepanMarsala 200203 _DP_2022 UAI.zip.

priloha A/

| _cloud/
| | _README.md
| | __ScalesCounter.ipynb
| | _ScalesCounter/
| | __main_program.py
| | __scales_counter.py
| | __yolovd-custom.cfg
| | __input_images/
| | _models/
| __local/

| __config.yaml
_main.py
_README.md
_requirements.txt
_scales_counter.py
_setup.py
_yolov4-custom.cfg
_images_input/

|_
|_
|_
|_
|_
|_
|_
| _models/

Obr. 50: Struktura adresare priloha_B/.
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